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tados demonstraram que os algoritmos sao capazes de estimar a amplitude de sinais
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Capitulo 1

Introducao

No campo da engenharia, mais especificamente da instrumentagao eletronica,
constantemente surgem novos requisitos e restricoes que impactam diretamente nos
sistemas eletronicos, sensores e principalmente nas técnicas de processamento de
sinais. Junto com o aumento da capacidade de processamento e do armazenamento
nos hardwares atuais, aumenta-se o niimero de sinais e serem processados e conse-
quentemente a quantidade de dados a serem processados, analisados e armazenados.

Dentro do contexto da instrumentacao eletronica avancgada, a fisica experimental
de altas energias é um ambiente extremamente desafiador, envolvendo o processa-
mento e aquisicao de milhares de sinais a taxas extremamente altas. Neste contexto,
a energia das particulas subatomicas geradas a partir de um fenémeno fisico é ab-
sorvida e amostrada por materiais especiais e posteriormente convertida em sinais
elétricos. Estes sinais sao condicionados por circuitos elétricos e enviados para con-
versores analégico-digitais. Uma vez digitalizado, os mesmos podem ser lidos e pro-
cessados. Muitas das vezes, devido a grande quantidades de dados gerados, varios
niveis de filtragem podem ser requeridos, reduzindo a taxa de eventos e consequen-
temente a quantidade de dados a serem armazenados. O armazenamento total da
informagao é muitas vezes inviavel devido a restricao na quantidade de dados que
podem ser armazenados e, adicionalmente, a maior parte dos dados pode nao conter

informagoes relevantes para analises.

1.1 Motivacao

Experimentos de fisica de altas energias apoiam-se em complexos sistemas que
visam a medi¢ao de parametros e propriedades de particulas subatomicas. Nesse
contexto, destacam-se o Grande Colisionador de Prétons (LHC, do inglés Large
Hadron Collider) e um de seus principais detectores, o ATLAS, localizados na
Organizagao Europeia para Pesquisas Nucleares (CERN, do francés Centre Euro-

péenne pour La Recherche Nucléaire). Estes experimentos apoiam-se fortemente em



seus sistemas de calorimetria. Um calorimetro é um bloco de matéria que deve ser
suficientemente espesso para que toda a energia das particulas seja depositada em
seu volume. Uma parte da energia inicial é dissipada na forma de calor, mas uma
fracdo é amostrada de forma mais préatica para o processamento, sendo proporcional
a energia inicial.

O calorimetro hadrénico do ATLAS, o Calorimetro de Telhas (TileCal, do inglés
Tile Calorimeter), é um dos principais detectores do LHC, que estd passando por
um processo de atualizagao devido ao aumento do nimero de interagdes por colisao
no LHC para os proximos 10 anos. Com este aumento, mais particulas atingirao os
calorimetros do ATLAS, o que pode gerar sinais empilhados dificultando o processo
de estimacao da energia. Desta forma, o algoritmo atualmente utilizado no TileCal,
para estimacao da energia depositada em cada um de seus canais, sofrerd uma
reducao de desempenho. Portanto, um novo algoritmo para estimacao deve ser
desenvolvido.

Devido a eletronica comumente utilizada nos calorimetros, a estimagao de energia
pode ser feita através da estimacgdo da amplitude do pulso resultante da deposicao
de energia em um determinado canal, ou seja, a amplitude do pulso é proporcional a
energia depositada no canal. O método de estimagao online da amplitude do pulso
utilizado atualmente no TileCal, chamado de OF (do inglés, Optimal Filter), baseia-
se em um processo de minimizac¢ao de variancia para a estimatimacao da amplitude
de um pulso de referéncia. O método é 6timo para ambientes onde o ruido de fundo
pode ser modelado por uma distribui¢ao gaussiana e o sinal nao varia o seu formato
e a sua fase. Porém, em cenarios com empilhamento de eventos o OF deixa de ser
6timo.

Proposto pela colaboragao brasileira, um algoritmo mais eficiente foi implemen-
tado offline. Tal algoritmo, denominado COF (do inglés, Constrained Optimal Fil-
ter), vem obtendo excelentes resultados no cenério de alta luminosidade, estimando,
além da amplitude do pulso de interesse, a amplitude de cada componente sobre-
posta. Em um contexto global, os novos requisitos e restri¢des previstos no plano de
atualizagao exige o desenvolvimento de sistemas eletronicos mais modernos capaz de
atender os problemas decorrentes da alta luminosidade. Neste sentido, a eletronica
atual sera substituida, incluindo novos processdores, possibilitando a implementagao
de métodos de reconstrucao online de energia mais complexos computacionalmente
mas que possam ter melhor desempenho em cendrios de empilhamento de eventos.
No entanto, o COF apresenta elevada complexidade o que dificulta sua implementa-
¢ao dentro dos requisitos de tempo de processamento exigidos nos niveis de filtragem
de eventos.

Tendo em vista a importancia da estimagao da energia para calorimetria e da

relevancia desta informacao para o ATLAS, este trabalho tem como objetivo avaliar



métodos de implementagao do COF, viabilizando sua utilizagao para processamento

online.

1.2 O que foi Feito

Neste trabalho, foram realizados estudos que visam implementar o COF para
processamento online. O COF requer a inversao de matrizes para o calculo da
pseudo-inversa de uma matriz de convolugao. Isso permite deconvoluir os sinais
sobrepostos, possibilitando recuperar a amplitude dos mesmos. A necessidade de
realizar um procedimento de inversao de matrizes ou a possibilidade de utilizagao
de bancos de filtros para cada combinacao de sinais empilhados, apresenta elevado
custo para implementagao online. Nesse sentido, o objeto de contribuicao deste
trabalho é realizar esta inversao através da solucdo de um sistema de equagoes
lineares, a ser resolvido de forma iterativa, sequencial, viabilizando a implementagao
em FPGA para processamento online e, permitindo assim, a reconstrucao de energia
em ambiente de alta luminosidade dentro dos requisitos de tempo de processamento
dado pelo sistema.

A obtencao da pseudo-inversa pode ser um processo de minimizacao do erro
médio quadratico entre a solucao do problema e o modelo linear adotado para es-
timacao de sinais. Sao utilizados entdao, métodos iterativos para se chegar ao custo
minimo, empregando variacoes do método de Gradiente Descendente. O nimero
de iteragoes e taxa de convergéncia sao analisadas permitindo a comparagao dos
métodos quanto a eficiéncia na estimacao de multiplas amplitudes. Além disso, os
algoritmos sao analisados quanto a complexidade computacional e quanto ao nu-
mero de ciclos de clock necessarios para execugao do algoritmo em FPGA. Desta
forma, no presente trabalho foi proposto um modelo de processador em FPGA para
execucao dos algoritmos.

Para o teste da arquitetura em FPGA, o algoritmo Gradiente Descendente foi
implementado no processador. Baseado em um arquitetura sequencial e utilizando
logica aritmética em ponto fixo, o processador é capaz de executar o método itera-
tivo e consequentemente estimar a amplitude de sinais sobrepostos com desempenho
similar ao método COF, viabilizando sua implementacao em FPGA para processa-
mento online. As analises dos algoritmos considerando a quantidade de operagoes
realizadas, por iteracao, e a quantidade de ciclos utilizados em cada uma das etapas
de calculo, permitiram definir a frequencia de processamento para arquitetura pro-
posta, em cada caso, viabilizando a implementacao do COF dentro dos requisitos

de tempo de processamento dado pelo sistema de trigger do ATLAS.



1.3 Visita Guiada

Visando a contextualizacao do ambiente de pesquisa deste trabalho, o Capitulo
descreve sucintamente o CERN, o LHC e o TileCal. Ainda neste capitulo, é apre-
sentada uma descricao detalhada dos efeitos da alta luminosidade e os problemas
decorrentes do empilhamento de sinais. Neste contexto, o programa de atualiza-
¢ao da eletronica do TileCal é descrito com intuido de demonstrar ao leitor que
o algoritmo eficiente em cenario de alta luminosidade sera implementado na nova
eletronica do TileCal, mais especificamente em FPGAs modernas que substituirao
os DSPs.

O Capitulo |3 é dedicado a revisao bibliografica das técnicas para estimagao da
amplitude de sinais. Inicialmente apresenta-se uma revisao da teoria da estimacao,
no contexto do problema da calorimetria, tendo um papel importante neste traba-
lho, pois serao utilizadas para descrever os métodos de reconstrugao de energia no
TileCal. Apdés demonstrado que o pulso caracteristico do TileCal pode ser modelado
através de um sinal deterministico, e que o parametro de amplitude é proporcional
a energia, o leitor serda capaz de associar a teoria da estimacdo com a formulagao
do método de reconstrugao online de energia atualmente implementando em DSPs,
o OF'. Posteriormente, o leitor poderda comparar o OF com um método que apre-
senta melhor desempenho em cenério de alta luminosidade (COF'). Desta forma, o
COF ¢ utilizado como base para a formulagao matematica de métodos iterativos,
apresentados no Capitulo

O Capitulo M| é dedicado a descrever uma das principais contribuigoes deste
trabalho. Neste capitulo, sao propostas técnicas para adaptacao do COF através de
métodos iterativos. Os métodos permitem estimar a amplitude do pulso de interesse
e de cada componente sobreposta, resultando em simples operagoes mateméticas
que viabilizam a implementacao em dispositivos FPGA para processamento online.
Ainda neste capitulo, os métodos iterativos sao simulados e comparados.

No Capitulo [5| sdo apresentadas as analises de complexidade dos métodos ite-
rativos e a proposta de um modelo de processador em FPGA para execucdo dos
algoritmos. Finalmente, no Capitulo [0, serdo apresentadas as conclusoes finais do

trabalho realizado e as expectativas sobre os planos futuros.



Capitulo 2

CERN, LHC e o ATLAS

Este capitulo descreve o ambiente de desenvolvimento do trabalho. Para tal,
inicialmente é apresentado o maior centro de pesquisas de fisica de particulas do
mundo, o CERN (do francés, Conseil Furopéenne pour la Recherche Nucleaire)
e o grande colisionador de protons, o LHC (do inglés, Large Hadron Collider).
Em seguida, a Secao apresenta o detector ATLAS, com foco no Calorimetro
Hadronico de Telhas, chamado de TileCal. Por fim, a Secao detalha os efeitos

do aumento da luminosidade do LHC e o plano de atualizacao do TileCal.

2.1 O CERN e o LHC

Fundada em 1954 e situada na fronteira Franco-Suica, proximo a cidade de Ge-
nebra [1I], a Organizacdo Européia para Pesquisa Nuclear, o CERN, foi idealizado
para impulsionar a ciéncia na Furopa. Atualmente o CERN ¢é o maior centro de
pesquisa de fisica de particulas do mundo e é formado por paises membros, euro-
peus, e paises associados, dos demais continentes, chamados nao membros. Neste
contexto de colaboragao internacional, o objetivo primario do laboratorio é estudar
e explorar duas questoes da fisica: i) a composigdo da matéria; ii) as forgas que
regem as interagoes eletromagnéticas, fortes e fracas.

O CERN desenvolveu e construiu o maior colisionador de particulas do mundo,
o LHC [2]. O Grande Colisionador de Hadrons, como é chamado, encontra-se atual-
mente em funcionamento, sendo o maior e mais energético colisionador de particulas
ja construido. Do ponto de vista tecnolédgico e cientifico, o LHC representou um
enorme avanco em diversas areas do conhecimento, estando entre elas as Engenha-
rias. No campo cientifico, o estudo das colisdes de particulas no LHC possibilitou
a comprovagao da existéncia do Béson de Higgs [3] [4]. O Béson de Higgs é uma
particula elementar predita pelo Modelo Padrao da fisica de particulas e possibilita
explicar a origem da massa das outras particulas elementares. Apesar de ter sido

descoberta apenas em julho de 2012, sua teoria foi anunciada pela primeira vez em



1964, pelo fisico inglés Petter Higgs, dentre outros pesquisadores.

Figura 2.1: Vista aérea do Complexo do CERN. [Extraido de [5]].

No LHC, os feixes de particulas, formado por milhares de pacotes de prétons,
sao acelerados no interior de um anel em sentidos contrarios e colidem em pontos
especificos em intervalos de 25 ns. Desta colisao, resultam em particulas elementares
que sao emitidas em varias dire¢oes. Devido a grande quantidade de diferentes
fenomenos fisicos a serem observados, quatro grandes experimentos estao instalados

ao longo do tunel no LHC. Sao eles:

e O ALICE (do inglés, A Large lon Collider Experiment) é um experimento li-
gado a fisica de colisoes nucleares. Seu objetivo é estudar uma fase da matéria,

onde é esperado a observagao do plasma de quarks e glions [6].

e O CMS (do inglés, Compact Muon Solenoid), é um experimento de propésito
geral para estudo das colisdes préton-proton do LHC, buscando principalmente

comprovar o modelo padrao, como por exemplo a existéncia do Béson do
Higgs [7].

e O LHCb (do inglés, Large Hadron Collider Beauty Experiment) é um experi-
mento dedicado ao estudo da quebra de simetria entre matéria e anti-matéria

e outros fenémenos raros que podem ser observados do decaimento do méson-
B [8].
e O ATLAS (do inglés, A Toroidal LHC AparatuS) assim como o CMS, é um

experimento que visa estudar uma ampla gama de fenomenos fisicos, princi-

palmente a existéncia do Béson do Higgs [9].
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Estes experimentos realizam a absorcao, deteccao e identificacdo das particulas
resultantes das colisdes. A alta taxa de eventos, a energia da colisdo e o grande
numero de prétons em cada feixe geram uma enorme quantidade de dados, sendo
em sua maioria ruido de fundo do experimento. Desta forma, complexos sistemas

de filtragem de eventos online devem ser utilizados.

Figura 2.2: O anel do LHC e seus quatro detectores principais [extraido de [10]].

Na préxima secao sera apresentado, com maiores detalhes, o detector ATLAS.

2.2 0O ATLAS

O detector ATLAS, apresentado na Figura[2.3] é um dos principais experimen-
tos do LHC. Possui forma cilindrica com didmetro de 22 metros, comprimento de
42 metros e peso igual a 7 mil toneladas. Desenvolvido por uma colaboragao entre 37
paises, o ATLAS ¢ atualmente o maior detector para colisionadores e de particulas.

Em sua representagdo em coordenadas cilindricas, como ¢ apresentado através
da Figura[2.4] o eixo-Z representa a dire¢ao do feixe no ttnel do acelerador LHC. O
eixo-X aponta para o centro do anel do LHC e o eixo-Y ¢é perpendicular aos eixos
X e Z, sendo O o ponto de colisdo do detector. O termo p é o raio e ¢ é o angulo
ao redor do eixo do feixe de particulas. O termo 6 define o angulo de incidéncia de
uma particula em relagao a direcao do feixe do LHC. Para caracterizar a rapidez de
uma particula, é necessario medir sua energia e sua for¢a longitudinal. Em varias
experiéncias, s6 é possivel medir o angulo da particula detectada em relagdo ao
eixo do feixe. Nesse caso, é conveniente utilizar essas informagoes usando a varidvel

pseudo-rapidez n para localizar a particula detectada [12], que é definida como:



camara de mudons calorimetro hadrénico  calorimetro eletromagnético

defector de pixel

torside solendide  detector SCT detector TRT

Figura 2.3: ATLAS e seus principais detectores e dimensoes [extraido de [11]].

n=—In [tan (g)] (ver Apéndice D (2.1)

Figura 2.4: Coordenadas do ATLAS [extraido de [13]].

O detector ATLAS é composto por diversos sub-detectores, onde cada um se
dedica a medir propriedades especificas das particulas incidentes. Os sub-detectores
que compoem o ATLAS envolvem o feixe de particulas em um ponto de colisao [14]
por camadas cilindricas. Além dos Magnetos (Solenoid e Toroid Magnets), desen-
volvidos para contribuir na medi¢cao do momento das particulas carregadas, outros

trés sub-detectores compoem o ATLAS. Sao eles:

e Detector de Trago (do inglés, Inner Detector): Sub-detector mais interno com-
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posto por outros trés sub-detectores (Pixel Detector, Semiconductor Tracker
(SCT) e Transition Radiation Tracker (T'RT")) responsaveis por determinar os

tragos das particulas e medir o momento das mesmas [15].

e Espectrometro de Mions (do inglés, Muon Spectrometer): Sub-detector de-
senvolvido para identificar e medir o momento dos muons [16]. Este detector
é localizado na parte mais externa do ATLAS, pois os mions sao as tinicas

particulas detectaveis que alcancam esta sec¢ao do detector.

e Calorimetro Eletromagnético e Hadronico: O Calorimetro Eletromagnético e o
Calorimetro Hadrénico (T'ileCal) do ATLAS sao subdetectores desenvolvidos
para medir a energia das particulas que interagem de forma eletromagnética e

hadronica respectivamente [17] [1§].

A seguir, o sistema de calorimetria é apresentado. Por se tratar do ambiente de
pesquisa deste trabalho, o Calorimetro Hadronico do ATLAS sera detalhado. As
proximas segoes visam a contextualizacdo do ambiente de pesquisa, pelo qual é pos-
sivel absorver, detectar e especialmente estimar a energia das particulas resultantes
das colisoes através da estimacao de amplitude de um pulso com forma bem definida

(eletronicamente condicionado).

2.2.1 Calorimetria

Os calorimetros sao responsaveis por absorver e medir a energia das particulas
nele incidentes. As particulas incidentes geram um chuveiro de particulas ao entra-
rem em contato com material denso dos calorimetros [15]. Neste processo, a energia
da particula é depositada, coletada e medida com precisao. A etapa de absorcao se
da através da composicao do material dos calorimetros, que se utilizam de materiais
pesados para formar barreiras, fazendo com que as particulas sejam completamente
absorvida. Ao penetrar nos calorimetros, inicia-se o processo de chuveiros onde as
particulas sofrem decaimentos que resultam na producao de outras particulas de
menor energia. Este processo ocorre até que a energia da particula incidente seja
totalmente absorvida no interior da estrutura dos calorimetros.

Tipicamente, os calorimetro sao transversalmente segmentados para obter in-
formacao da direcdo das particulas, bem como da energia depositada. Uma seg-
mentacao longitudinal obtém a informagao da identidade da particula, baseada na
forma do chuveiro que ela produz. Dentre as razoes pelas quais os calorimetros
emergiram como detectores-chave em praticamente todos os experimentos em fisica

de particulas, podemos citar:

e (Calorimetros podem ser sensiveis tanto a particulas neutras quanto a carrega-

das.



e Devido a diferencas na forma de deposicao de energia, a identificacao de par-

ticulas pode ser feita com alta eficiéncia.

e Para conter o desenvolvimento de cascatas dos objetos a serem medidos, a
profundidade dos calorimetro aumenta logaritmicamente com a energia, o que

permite o projeto de detetores mais compactos.

e Podem ser segmentados, o que permite tanto medida da energia quanto de

trajetoria das particulas.

e Resposta rapida (menor que 50 ns) pode ser atingida, o que é importante num

ambiente com alta taxa de eventos.

e A informacao de energia pode ser usada para filtrar eventos interessantes com

alta seletividade.

O sistema de calorimetria do ATLAS, mostrado na Figura[2.5] é composto pelos
calorimetros Eletromagnético e Hadronico. O primeiro absorve energia de particulas
que interagem com maior probabilidade de forma eletromagnética, elétrons e fotons,
permitindo medidas de alta precisao, tanto em energia quanto em posicao. O calo-
rimetro hadronico absorve energia de particulas que interagem através da interagao

forte, principalmente hadrons. Este tltimo é descrito com maiores detalhes, a seguir.

Tile barrel Tile extended barrel

LAr hadronic
end-cap (HEC)

LAr electromagnetic

LAr electrornagnetic
barral
LAr forward (FCal)

Figura 2.5: Sistema de calorimetria do ATLAS [extraido de [19]].

2.2.2 Calorimetro Hadronico de Telhas (TileCal)

O calorimetro hadronico tem como finalidade medir a energia e a direcao das

particulas hadrdnicas, que nao sao absorvidas pelo calorimetro eletromagnético. O
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sistema de calorimetria hadronica ¢ formado pelo Calorimetro de Telhas (TileCal)
(do inglés Tile Calorimeter) [20], principal calorimetro hadronico do ATLAS, que
cobre uma regiao de 0 < |n| < 1.7. E formado, também, pela tampa hadrénica
que estende-se em uma regiao de 1.5 < || < 3.2 [9]. Em forma cilindrica, o
TileCal possui raio inferior e externo de 2,3 m e 4,3 m, respectivamente. Assim
como o calorimetro elétromagnético, o mesmo divide-se em 4 partigoes longitudinais,
tendo a parte central o barril (BL, do inglés Long Barrel) com 5,6 m e as duas
extremidades, denominada de barril estendido (EB, do inglés Extended Barrel), com
2,9 m cada uma. O barril central também divide-se em duas partes resultando
assim nas particoes EBC, LBC, LBA e EBA, em que as letras A e C identificam as
partigoes, se positivo ou negativo em relagao a 7. A Figura [2.6] ilustra a estrutura

de particao do TileCal.

Figura 2.6: Estrutura de partigdo do TileCal [extraido de [21]].

O Calorimetro de Telhas utiliza o aco como material absorvedor e telhas cinti-
lantes como amostradores de energia. Com a passagem das particulas carregadas,
as telhas se excitam, produzindo fétons, que sao coletados por células fotomultipli-
cadoras (PMT, do inglés PhotoMultiplier Tube), cuja fungao é converter a luz em
um sinal elétrico. A luz gerada nos cintiladores é coletada por fibras dpticas em suas
duas extremidades, permitindo assim uma redundéancia na coleta dos dados. Estas
fibras sao estrategicamente agrupadas e acopladas as fotomultiplicadoras, de modo
a formarem células de leitura, para se obter uma segmentacao radial tridimensio-
nal. O sinal gerado na PMT também passa por um circuito conformador de pulsos,
visando tornar o sinal um pulso padrao (pulso de referéncia do TileCal), cuja am-

plitude é diretamente proporcional a energia depositada pela particula. Cada PMT
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recebe sinais luminosos de certo ntimero de telhas cintilantes formando as células
do calorimetro, sendo que cada célula é lida por duas PMTs (visando redundéncia e
maior uniformidade na leitura). Cada PMT corresponde a um canal de leitura e a
combinacao de dois canais referentes as fibras de um mesmo cintilador corresponde a
uma célula de leitura. A Figura apresenta a visao tridimensional de um maédulo

do TileCal.

Photomultiplier

Wavelength-shifting fibre

Stesl

Scintillator

20em

Figura 2.7: Visao tridimensional de um médulo do TileCal [extraido de [9]].

Ao longo da profundidade do detector, o TileCal, é segmentado em trés camadas,
chamadas de A, BC e D. Também é segmentado em células, ao longo de cada camada.
As duas primeiras camadas, A e BC, possuem a mesma granularidade, tanto para o
barril como para o barril estendido, enquanto que a terceira camada, a camada D,
possui células maiores. Através da Figura[2.8] pode-se observar que a granularidade
no sentido de 7, que é mantida constante em A” = 0, 1, tanto para o barril quanto
para o barril estendido. A camada D possui células maiores com A”7 = 0, 2.

O TileCal possui aproximadamente 10.000 canais de leitura. Sendo assim, uma
enorme quantidade de dados devem ser processados. Entretanto, devido a alta
taxa de eventos e ao fluxo de dados resultante, o armazenamento total da infor-
macao de cada subdetector torna-se inviavel, adicionalmente a maior parte destes
dados nao contém informacoes relevantes para andlises, no contexto da fisica de
interesse [22]. Para conseguir selecionar apenas os eventos relevantes; o sistema de
trigger do ATLAS foi desenvolvido.
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Figura 2.8: Segmentacao do TileCal, para os médulos do barril e barril estendido
do TileCal [extraido de [9]].

2.2.2.1 Eletronica de Leitura do TileCal

A Figura 2.9 apresenta uma visdo geral da eletronica de leitura para o TileCal.
Ele é dividido em eletrénica de front-end, que sao instalados no detector, e de back-
end que sdo instaladas nas salas de controle do ATLAS, em ambiente de baixa

radiacao.

Calorimeter

'S S\
~| Particle energy |
. J

[Bulk LvPs] [Bulk HVPS] ; ;
| =—--—--—--—---l Cesium
Finger
LVPS :
- Laser 1

]
(‘*‘\Nhus: m""'il’_l‘“musm p p :
I i

Mother—board

Charge injection
sysiem

Mezzanine

Integrator
Muon

Current calibration L1 trigger

Charge or energy Calorimeter
* LI trigger

Figura 2.9: Diagrama de blocos da cadeia eletrénica TileCal [extraido de [10]].
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2.2.2.2 Eletronica de Front-End

A eletronica de front-end esta alojada dentro do detector em uma estrtura sélida
feita de aco, conhecida como gaveta (Drawer). Estas gavetas sdo méveis, permitindo
o0 acesso ao sistema. Tal estrutura estd localizada na regiao externa de cada modulo,
na parte de tras do calorimetro. Duas gavetas formam uma super-gaveta, que é
composta por varios subsistemas: Blocos PMTs, motherboards, placas digitalizadoras
e placas de interface éptica [9].

Os fotomultiplicadores, ou PMTs, sao elementos-chave de leitura. Estao loca-
lizados dentro de uma estrutura mecanica que forma um escudo cilindrico de aco
para blindagem magnética. Um misturador de luz (do inglés, light mizer) esté lo-
calizado entre a fibra de saida do calorimetro e a PMT. Sua fungdo é misturar a luz
proveniente de todas as fibras de leitura em um feixe, para garantir uma iluminagao
uniforme, descorrelacionando a posicao da fibra e a area da PMT a qual recebe a

luz. A Figura [2.10| mostra o esquema de um bloco de PMT.

ANEL FRONTAL DE ACO

CILINDRO DE MU METAL

CILINDRO DE ACO

DIVIDER

Figura 2.10: Esquema de um bloco de PMT [extraido de [9]].

Eles sao capazes de multiplicar o sinal produzido pela luz incidente em milhoes
de vezes, permitindo que pequenos fluxos de fotons sejam detectados. No TileCal,
o fotomultiplicador utilizado é o Hamamatsu R7877 [23]. O ntmero de canais de
leitura (PMTs) sao de aproximadamente 10.000.

O divisor de alta tensao (do inglés, high voltage divider) é um circuito impresso
com dispositivos de montagem em superficie (SMD, do inglés, Surface Mount De-
vice) que estao ligados as placas 3-em-1. O divisor (Divider) de alta tensao tem

como funcao principal a distribuicao de energia entre as PMTs. As placas 3-em-1,
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por sua vez, tem como func¢ao principal o condicionamento dos pulsos elétricos por
um circuito de shaper [24] visando tornar estes sinais um pulso padrao (pulso de re-
feréncia do TileCal), de modo que a energia total da particula que é medida na PMT
seja proporcional a amplitude do pulso. Antes dos pulsos serem aplicados as placas
digitalizadoras, os mesmos sao amplificados por circuitos operacionais produzindo
dois sinais com ganho relativo de 64, correspondendo a uma faixa de ganho alto
(High Gain) e baixo (Low Gain). Além disso, sinais de baixo ganho sdo enviados
para as placas somadoras (Adder) as quais somam os sinais para serem enviados ao
nivel 1 de filtragem do ATLAS [25], o qual recebe os mesmos [10].

A placa-méae é o elemento basico que une todos os componentes eletronicos em
uma gaveta. Ha duas placas-mae em uma super-gaveta. Ela fornece energia, sincro-
nismo e controle para as placas 3-em-1, e abriga até 4 placas digitalizadoras e uma
placa de interface. Cada digitalizador (do inglés digitizer) 1é a informagao de até seis
blocos de PMT. O digitalizador recebe os sinais de ganho alto e baixo provenientes
de seis placas 3-em-1, para digitalizacao dos eventos a cada 25 ns, utilizando ADCs
comerciais de 10 bits. Cada pulso é amostrado por um ADC na taxa de 40 MHz re-
sultando em amostras discretas separada 25 ns uma da outra. A Figura [2.11]ilustra
o pulso caracteristico de um canal do TileCal com seus pardmetros de amplitude,

largura, pedestal e fase.
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Figura 2.11: Pulso caracteristico do TileCal.

O pedestal ¢ definido como sendo a linha de base do sinal e a amplitude ¢ a
altura do sinal medido a partir do pedestal. A fase do sinal pode ser medida como
a diferenca de tempo entre a amostra central (quarta amostra) e o pico do pulso.
Uma janela de 150 ns, ou seja, as sete amostras enviadas através de fibras oOticas,

sdo enviadas para os Read Out Drivers (RODs) na eletronica de back-end, onde a
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energia é estimada para os eventos aceitos pelo nivel 1 de filtragem do ATLAS. O
pulso da saida de High Gain é utilizado a menos que alguma de suas amostras tenha
saturado o ADC. No caso de saturacao, a leitura do pulso da saida de Low Gain é
utilizada.

Até aqui, pode ser visto que os sinais utilizados para determinar a energia sao
transmitidos por circuito de condicionamento do pulso. Este pré-processamento
fornece um pulso estavel e de forma fixa o qual tem sua amplitude proporcional a
energia do sinal (Figura . Com isso, através da estimativa da amplitude do
pulso, o sinal e sua energia podem ser estimadas. Idealmente, os parametros do
pulso sao constantes exceto a amplitude, a qual depende da energia depositada.
Uma vez que este trabalho esta relacionado ao processo de estimacao da amplitude
do pulso do TileCal, realizado nas RODs, entao a eletronica de back-end é detalhada

a seguir.

2.2.2.3 Eletronica de Back-End

A placa Read-Out Driver, Figura [2.12] é o elemento central de processamento e
de ligacao com a eletronica de front-end. A ROD recebe dados das super gavetas,
através de oito ligagoes 6pticas, cada um correspondendo a uma super gaveta, sendo
necessarias 32 RODs para cobrir todo o calorimetro.

A ROD ¢ equipada por uma série de componentes em que se destaca a unidade
de processamento (PU), cuja fungdo primaria é a de computar a energia e fase de

cada canal de leitura a partir das amostras digitalizadas.

Figura 2.12: TileCal Read-Out Motherboard [extraido de [10]].

O TileCal possui duas unidades de processamento (PUs) por ROD. Cada PU é
equipada com dois dispositivos DSPs (do inglés, Digital SignalProcessor) e trés FP-
GAs (do inglés, Field-Programmable Gate Array), sendo duas FPGAs para entrada,
recebendo dados de dois links de front-end e uma para a saida, fornecendo uma

interface para o resto da ROD. O DSP executa o algoritmo de estimacao online de
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energia, garantindo a reconstrugdo do sinal respeitando a taxa maxima de eventos
permitida pelo sistema de filtragem do ATLAS.

Devido ao programa de atualizacao do LHC, atualmente a colaboracao ATLAS
esta trabalhando em mudancas necesséarias para atualizagdo de varios componentes
do TileCal, como por exemplo a eletronica de front-end e back-end. A obrigatori-
edade da atualizagao contempla as novas exigéncias de alta luminosidade proposta
no programa do LHC.

A Tuminosidade é compreendida como a medida do nimero de colisoes que podem
ser produzidas em um detector por em? e por segundo. O aumento da luminosidade
significa que o feixe serd mais denso e, assim sendo, mais interagdes préton-préton
ocorrerao quando os feixes se cruzarem (colisao). A luminosidade tem unidade

em? s71 e pode ser calculada através da Equacao (2.2),

N2

L~——
t- S’

(2.2)

onde N corresponde ao nimero de protons. O parametro t representa o tempo entre
colisoes e S, a secao transversal do feixe.

Dentro deste contexto, o algoritmo de estimacao online de energia passara a ser
processado por FPGAs modernas, substituido os antigos dispositivos DSPs presen-
tes na ROD. Além disso, o método de estimagdo de energia deve garantir que a
reconstrugao do sinal seja realizada de forma apropriada.

A seguir sao apresentados com maiores detalhes os efeitos da alta luminosidade
para a estimagao de energia no TileCal (efeito de empilhamento de sinais), as fases
do plano de atualizacdo e a atualizacao da eletronica do TileCal (que contempla
o desenvolvimento da nova ROD), sendo o TileCal o ambiente de pesquisa deste
trabalho, cujo o objetivo é estimar, em FPGAs modernas e baseado em um método
eficiente (COF), a amplitude de sinais empilhados independentemente das informa-

¢oes de luminosidade, recuperando, além do sinal de interesse, os sinais sobrepostos.

2.3 Os Efeitos da Alta Luminosidade e o Plano

de Atualizacao

Como a resposta do TileCal é mais lenta que o periodo de colisdo, com o aumento
da luminosidade, sinais provenientes de colisoes adjacentes serao observados ocasio-
nando o efeito de empilhamento de sinais. A Figura ilustra o empilhamento de
sinais em uma mesma janela de 150 ns.

Na figura, as amostras digitalizadas sao representadas por pontos e o sinal de

interesse, representado pela cor preta, estd no cruzamento do feixe (BC, do inglés
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Figura 2.13: Fenomeno de empilhamento de sinais no TileCal [extraido de [26]].

Bunch Crossing) central, ou seja, BC=0. Com os efeitos da alta luminosidade, outro
sinal, de outra colisdo (50 ns atrasado) é observado distorcendo o pulso final.

O objetivo do algoritmo de reconstrucao do TileCal é estimar com a maior pre-
cisao possivel a energia do evento que ocorreu no centro da janela. O efeito de
empilhamento de sinais tem impacto direto nos algoritmos, pois deteriora o desem-
penho da reconstrucao dos sinais, refletindo diretamente na performance do sistema

de calorimetria. Os detalhes da atualizacao do TileCal sao apresentados a seguir.

2.3.1 Fases do Plano de Atualizagao

O LHC prevé trés fases de atualizagdo, com trés longas paradas do colisor. A
primeira iniciou-se no final de 2012 e se estendeu até meados de 2015, com planos
de atingir o pico de luminosidade nominal de 10**cm? s=' (FASE-0). A segunda
estd prevista para comegar em meados de 2019 e tem duragao de dois anos, e os
planos concentram-se em se preparar para atingir o pico de luminosidade em torno
de 2 — 3 x 10**em? s71, correspondente de 50 a 80 interacoes médias por BC com
intervalo de 25ns (FASE-I). A terceira longa parada tera inicio em 2024, com duragao
prevista de dois anos e meio, se preparando para pico de luminosidade em torno de
5—T7 x 10**em? s7!, correspondente a aproximadamente 200 interacoes por BC
(FASE-IT).

Nestas fases, o programa de atualizagdo da eletronica do TileCal visa a substi-
tuicao do sistema eletronico atual por componentes mais robustos a radiacao, com
menos conectores e de melhor precisao, fornecendo uma informagao com maior gra-

nularidade e resolucao para o nivel 1 de filtragem de eventos do ATLAS. A nova
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arquitetura eletronica estda sendo testada de forma incremental, onde trés novas
opgoes de projeto para a nova placa de front-end estao sob avaliagdo. Incluem tam-
bém o desenvolvimento de uma nova eletronica para os componentes do bloco PMT,
considerando a exigéncia de alta tensao e corrente. Ja na eletronica de back-end, a
ROD sera substituida pela "super' Read-Out Driver, ou sROD, com a finalidade de

reconstruir também a energia das células na taxa de colisdo (40 MHz).

2.3.2 Super Read Out Driver

A nova arquitetura da ROD, a sSROD, é constituida de uma FPGA Xilinx Virtex 7
e uma Kintex 7 como niicleos de processamento. A sROD executa varias fun¢oes que
incluem recepcao e processamento dos dados da Daughter Board; Timing, Trigger
e Controle (TTC); Sistema de Controle de Detecgao (DCS), Gestao e Transmissao
para a eletronica de front-end; reconstrucao e transmissao de dados para a ReadOut
Subsystem (ROS); bem como o pré-processamento e transmissao de dados para o
nivel 1 [27]. A Virtex 7 estd ligado a 4 QSFP que fornecem uma comunicagao de
alta velocidade com a eletronica de front-end em uma taxa de dados maxima de
160 Gb/s. A Kintex 7 permite uma compatibilidade com a eletronica atual (ROD),
recebe informagoes TCC e faz a interface com o sistema de trigger. A Figura [2.14]

apresenta diagrama de blocos da sROD.

Front-End Links
Modules
USB-UART oV |
Virtex7
XCTVXA85T- Parallel Flash ‘“-m ‘]_W____
2FFG1558 == 1.8V | :
Input DDR3 512 MB | L1y -
peeavil B
L |
L
1=
CLOCK :> 13
UNIT 1 g !
r " 1 1
1 Parallel Flash 1 2 1
XC7K420T- [
Output 2FFG901 r—'[ DDR3512MB| [ wmc ] : ]
|
s

Figura 2.14: Diagrama de Blocos da sROD [extraido de [27]].

Através da sROD, a estimagao de energia que é feita a partir da estimaticao
da amplitude do pulso do TileCal, podera ser realizada em dispositivos modernos,
permitindo a implementacao de novas técnicas para processamento online. Desta

forma, este trabalho propde a adaptacao de um algoritmo de reconstrucao mais
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eficiente através de processos iterativos, estimando a amplitude de sinais empilhados
independentemente das informagoes de luminosidade, recuperando, além do sinal de
interesse, os sinais sobrepostos. Para rodar em ambiente com empilhamento de
sinais é proposta uma arquitetura de processamento sequencial em FPGA para ser
implementada na nova ROD. Sendo assim, ja conhecido o ambiente de pesquisa e
os efeitos da alta luminosidade para a estimacao de energia no TileCal, apresenta-se
no Capitulo |3] a revisao bibliografica de métodos para a estimacgao de amplitude de

sinais.
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Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Neste capitulo, sera realizado uma revisao bibliografica sobre técnicas de esti-
macao de energia relacionadas a calorimetria. A Secao [3.1| apresenta a formulagao
matematica baseada no melhor estimador linear imparcial, chamado de BLUE (do
inglés, Best Linear Unbiased Estimator). Ainda nesta secdo, serd apresentada a ge-
neralizagao do BLUE para um vetor de parametros, que é a base para os métodos
implementados no TileCal e outros calorimetros no LHC. A Secao descreve o
algoritmo online de reconstrucao de energia do TileCal, chamado de OF. Finali-
zando este capitulo, a Secao (3.3 apresenta o método OF com restri¢goes adicionais,
chamado de COF (do inglés, Constrained Optmal Filter). O COF foi proposto
pela colaboracao brasileira [28], possuindo maior eficiéncia em altas luminosidades.
Porém, na forma como foi apresentado até entdo, o COF nao é indicado para apli-
cacao online, devido a sua alta complexidade computacional. O foco deste trabalho

esta relacionado a implementacgao online do COF em FPGAs modernas.

3.1 Melhor Estimador Linear Imparcial - BLUE

Em problemas relacionados com a estimagao de amplitude de processos aleato-
rios com restri¢coes relacionadas a complexidade computacional do método, técnicas
lineares de estimagao apresentam-se como melhores alternativas devido a sua simpli-
cidade de implementacao. No TileCal, devido a sua cadeia eletronica, a estimagao
de energia depositada em um determinado canal pode ser realizada através da es-
timacao da amplitude de um pulso de forma fixa imerso em ruido. Para este caso
particular, o método BLUE restringe-se a um estimador linear, de modo a deter-
minar os pesos 6timos de um filtro que minimiza a varidncia da estimativa [29]. O
método resulta em uma equagao matematica simples, baseada na soma de produtos,
facilitando a implementacao em co-processadores para reconstrugao online de sinais.

Para compreensao da equagao geral do método BLUE, um modelo para estima-

¢ao da amplitude de um sinal deterministico [30] é apresentado. Neste, as amostras
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r[n] do sinal de entrada digitalizado sdo modeladas através da Equacao (3.1)),
r[n] = ag[n] + win], para 1 <n < N, (3.1)

onde a é a amplitude do sinal e g[n] representa as amostras do sinal de referéncia,
como por exemplo, o sinal de referéncia do TileCal (Figura . A componente
w(n] trata-se de um ruido aditivo com média zero. Sendo assim, para a presente
aplicagdo, a equacao geral do método BLUE pode ser definida como o produto

interno entre os pesos do filtro e as N amostras do sinal de entrada, conforme a

Equacao (3.2)),

a= 2_:1 hy r[n], (3.2)

onde a é a estimativa da amplitude do sinal. Os coeficientes h,,, chamados de pesos
do BLUE, sao os parametros a serem determinados.

As caracteristicas do ruido e das amostras do sinal de entrada r[n] para o TileCal
serao melhor detalhadas em secoes posteriores. O objetivo a seguir é apresentar a

formulacao matematica para determinar os pesos do BLUE.

3.1.1 Determinando os pesos do BLUE

Para que os pesos do BLUE sejam encontrados, ¢ imposta a imparcialidade na
estimativa de a. Um estimador é dito imparcial, ou nao-tendencioso, se o valor
esperado da estimativa for igual ao valor real. Portanto, para um estimador linear

nao-tendencioso, temos que
El{a} = a
N
E{@} = Y h, E{rln]} =aq, (3.3)
n=1

onde E{.} representa o valor esperado. Logo, substituindo a Equacao (3.1]) na Equa-
cao (3.3)), o valor esperado da estimativa da amplitude E{a} podera ser reescrita

Cco1mo
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E{a} = 2—31 h, E{ag[n] + win|} = a. (3.4)

Seja w[n] um ruido aditivo com média zero, entdo a Equagao (3.4) para o va-

lor esperado da estimativa da amplitude E{a} pode ser reescrita como mostra a

Equacao (3.5),

E{a} =a z_:l hy gln] = a. (3.5)

Portanto, para manter a imparcialidade, a Equacao apresenta uma restrigao
a ser inserida no processo de minimizacao. Essa restricio impoe que o produto
interno entre os pesos do BLUE e as amostras do sinal de referéncia g[n| seja igual
a unidade, conforme a Equacao ,

> hygln] =1. (3.6)

Desta forma, o valor esperado da estimativa da amplitude E{a} serd igual a
prépria constante a e, dado que a constante a representa a amplitude real das
amostras do sinal de entrada r[n], a propriedade de imparcialidade apresentada pela
Equacao ¢ atendida. Uma vez determinada a restri¢gao para os pesos do BLUE,
0 objetivo passa a ser minimizar a variancia da estimativa de a levando em conta

esta restricdo. A Equagao (3.7]) apresenta a variancia a.

var(a) = E{(a- E{a})’}
E{(ﬁ b 1) _E{i hn r[n]})Q} (37)

Buscando facilitar a compreensao dos procedimentos de minimizacao da variancia

da estimativa da amplitude a, os passos seguintes terao seus elementos definidos em
notacao vetorial, representados por termos em negrito e utilizando letras mintsculas
seguindo a convencao de vetor coluna. Para representacao de um termo na forma
matricial, letras maitusculas e em negrito foram utilizadas. Denotando h,, e r[n] em

sua forma vetorial, encontra-se a varidncia como mostra a Equacao (3.8)),
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Q>

var(

) — E{(hTr _ hTF>2}
- 2{(0"w - 7))

= E{h"(x - 1) (r — ©)"h}
= hTCh, (3.8)

onde C é a matriz de covaridncia do ruido. A etapa seguinte consiste em aplicar o
método dos multiplicadores de Lagrange [31], dado a restricao (3.6). Como apenas
uma restricao é aplicada, apenas um multiplicador é utilizado no método, como

mostra a Equagao (3.9),

J=h"Ch + A(hTg — 1), (3.9)

onde A é multiplicador de Lagrange e g é a forma vetorial de g[n| (sinal de referéncia).

O método de Lagrange, formado pela combinacao linear dada pela Equacao ((3.9)),
determina o ponto minimo da varidncia da estimativa da amplitude var(a) condicio-
nada a restricdo imposta pela Equacgao . Isto ¢é feito derivando a Equagao (3.9))
e igualando a zero, como mostra a Equacgao ,

a.J )
= a—h[hTCh + A(hTg — 1)] =0. (3.10)

As préximas etapas da formulagdo matematica consistem em isolar variaveis e
substitui-las nas equacoes apresentadas anteriormente para determinar os pesos do
BLUE e, consequentemente, a estimativa 6tima da amplitude do sinal. Inicial-
mente, derivando-se a Equacao e isolando a variavel que corresponde aos
pesos do BLUE, encontra-se a Equagao ,

2Ch + A\g=0
1
h = -3 Clg\ (3.11)

Em seguida, utilizando a restricdo dada pela Equagao (3.6) em sua forma ve-

torial, o multiplicador de lagrange pode ser encontrado isolando-o e reescrevendo a

Equagao (3.11]) condicionada a restri¢ao, como mostra a Equacao (3.12)),
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A

h'g = —Jg'Clg=1
1 Lt
- - C
X ;8 C's
-1
A= —2(g"Cg) . (3.12)

Substituindo a Equacdo (3.12) na Equacdo (3.11]), os pesos 6timos do BLUE

sao encontrados, conforme a Equacao (3.13]),

hotimo = [_; (C_lg):| |:_2 (gT C_lg)_1:|
C—l
_ chglg' (3.13)

que também é conhecido como [linearly Constrained Minimum Variance
(LCMV) [32].
Finalmente, substituindo a Equagao (3.13)) na Equagéo (3.2), a estimativa 6tima

da amplitude do sinal é determinada por

a = h'r
T-1
g C'r
= 7gTC—1g (3.14)

Todos os procedimentos descritos, visam determinar os pesos 6timos de um fil-
tro linear que estima a amplitude de um sinal deterministico. Entretanto, o método
BLUE pode ser generalizado para estimar um vetor de pardmetros linearmente
combinados. A seguir apresenta-se a formulacdo matematica da extensao do BLUE
para um caso onde se deseja estimar as amplitudes de sinais deterministicos sobre-

postos.

3.1.2 BLUE para um vetor de parametros

Anteriormente, o modelo para estimacao da amplitude de um sinal determinis-
tico foi apresentado. Aqui, reescrevemos a Equacdo (3.1) para o caso de sinais

deterministicos sobrepostos, de acordo com a Equacao (3.15)),

r = Ga + w, (3.15)
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onde a é o vetor coluna que contém as amplitudes dos sinais sobrepostos, como por
exemplo, sinais do calorimetro defasados no tempo (ver Figura . As colunas
da matriz G representam as amostras dos sinais de referéncia, cuja as amplitudes
estao contidas no vetor a. Em seguida, reescrevendo a Equacao , definimos a
estimativa resultante do vetor de amplitudes &, conforme é apresentado pela Equa-

cao (13.16]),

a=H"r, (3.16)

sendo que H representa a matriz de coeficientes do banco de filtros a ser determi-
nado. Para que os pesos do BLUE generalizado para um vetor de parametros sejam
encontrados, ¢ imposta a imparcialidade na estimativa de a. Logo, reescrevendo a
Equacao para um estimador nao-tendencioso, temos que o valor esperado
E{a} da estimativa da amplitude ¢ dado por

E{a} =HT E{r} = a. (3.17)

Assim como apresentado para as Equagoes (3.3) e (3.4), aqui, substituindo a
Equagao (3.15) na Equagao (3.17), o valor esperado da estimativa da amplitude
E{a} podera ser obtido, conforme a Equacao (3.18)),

E{a} =HTE{Ga + w} =a. (3.18)

Seja o vetor w um ruido aditivo com média zero, entdao a Equacao (3.18) para o

valor esperado da estimativa da amplitude E{4} pode ser reescrita, como mostra a

Equacao (3.19),

E{a} =H'Ga=a. (3.19)

Na Secao mostrou-se que, para atender a propriedade de imparcialidade,
o valor esperado da estimativa da amplitude E{a} deve ser igual a amplitude real
do sinal de entrada r. A partir dessa suposicao, apenas uma restricao foi inserida
no processo de minimizagdo da variancia. Diferentemente, para o método BLUE
generalizado para um vetor de parametros, p restricdes sao inseridas no processo de
minimiza¢ao de cada componente, onde p é o nimero de sinais sobrepostos. Entao,

no presente método, para que F{a} = a, o produto entre a matriz dos pesos do
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BLUE H e a matriz do pulso de referéncia G deve ser igual a matriz identidade I,

conforme ¢é apresentado pela Equacao ([3.20)),

HT'G =1 (3.20)

Reescrevendo a Equagao (3.8]) em sua forma matricial, temos a Equagao (3.21)),

cov(d) = HTCH, (3.21)

onde cov(4) é a matriz de covaridncia dos estimadores. Esta matriz porém, apre-
senta elementos nao nulos apenas em sua diagonal, pois a Equacao forca a
ortogonalidade entre os estimadores. Os elementos da diagonal dessa matriz cor-
respondem as variancias dos estimadores, sendo necessario, portanto, uma funcao

custo para cada um desses elementos, como mostra a Equagao (3.22))

J(a;) = hICh; + \o(hfg; — 1) + i Ahj g, para j # 1, (3.22)
=1

onde a; corresponde a amplitude estimada pelo ¢ — ésimo vetor de pesos h;. Nesta

funcao custo sao necessarios p multiplicadores de Lagrange, onde p corresponde ao

nimero de sinais empilhados. Desses multiplicadores, o primeiro ()g), como no

caso escalar, é necessario para manter a imparcialidade do estimador. Os demais,

p — 1 multiplicadores, sao restri¢oes adicionais (ver Equagao ) para forcar a

ortogonalidade entre os estimadores, representados pelo somatorio dado pela Equa-
cao (13.22)).

Apo6s manipulacao matematica, para eliminar os multiplicadores de Lagrange, o

resultado final do processo de minimizacao pode ser agrupado em uma tinica equagao

matricial [29]

-1
Hiimo = CT'G(GTCT'G) (3.23)
Substituindo a Equagao (3.23)) na Equagao (3.16)), a estimativa 6tima da ampli-

tude do sinal é determinada por meio da Equacao (3.24)),

HTr
= (¢"c'G) ‘¢Tcr (3.24)

>
|
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que também ¢é conhecido como Minimum Variance Distortionless Response
(MVDR) [33].
Devido a similaridade na formulacao matematica dos métodos, uma tabela Com-

parativa entre BLUE Escalar e para um Vetor de Parametros é apresentada.

Tabela 3.1: Tabela Comparativa entre BLUE Escalar e a um Vetor de Pardmetros.

BLUE ESCALAR BLUE VETOR de PARAMETROS
r=ag + w r=Ga+w

a=hlr a=HTr

E{d} = h'E{r} =a E{a} = H'E{r} =a

E{a} =h'E{ag + w} =a | E{a} = H'E{Ga + w} = a
E{d} =ahlg=a E{a} =H'Ga=a

W g =1 HTG =1

var(a) = h’Ch cov(a) = H' CH

hsiimo = C'g (8" C'g) " | Hotimo = C'G(GTC'G) !
a=(glClg)tglClir a=(GTC1G)'GTC1r

3.2 Método OF

O algoritmo online de reconstrucao de energia do TileCal, reconstréi a amplitude,
a fase e o pedestal, de um sinal analégico a partir de suas amostras digitalizadas
[34]. A formulagdo matemética do método OF consiste em determinar os pesos
6timos de um filtro linear que minimiza a contribuicdo das fontes de ruido para
reconstrugao dos pardmetros (amplitude, tempo e pedestal) do sinal de interesse. O
método resulta em uma combinacao linear entre os pesos do filtro e as 7 amostras
discretas disponibilizadas pela eletronica apds a conversao analdgico-digital.

Assim como descrito no método BLUE, para a compreensao do algoritmo OF,
inicialmente se faz necessario apresentar o modelo linear adotado para estimacao de

sinais. Neste, o modelo do sinal do TileCal é expresso pela Equacao (3.25)),

r(t) =ag(t — 7) + ped + w(t), (3.25)

onde a é a amplitude real do sinal e g(t) representa a forma do pulso caracteristico
do TileCal, chamado de pulso de referéncia e apresentado na Figura [2.11] O termo
ped é uma constante representando a linha de base e w(t) é o ruido caracteristico

do ambiente do TileCal correspondendo a soma do ruido eletronico e a contribuicao
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de sinais adjacentes empilhados. O conjunto de amostras que sao retiradas a partir

de r(t) em intervalos regulares n é dadas pela Equacao ([3.26]),

rin] = ag[n] — arg'[n] + ped + wln], (3.26)

onde 7 é a fase entre o sinal digitalizado e o pulso de referéncia. Os termos 7, a e ped
sao os parametros a serem determinados pelo OF. Neste caso, a fim de linearizar a
dependéncia de r com o parametro 7, aplicou-se a expansao em série de Taylor de
primeira ordem.

A partir da expansao em série de Taylor, o modelo para estimacao da amplitude
representado pela Equacgao pode ser generalizado pela extensao do BLUE
para o caso onde se deseja estimar as amplitudes de trés sinais sobrepostos. Desta
forma, a Equacao é equivalente a Equacao , onde a é o vetor que
contém as amplitudes a, —a7 e ped, dos sinais sobrepostos g[n], ¢’[n] e 1 (vetor cujo

os elementos sdo iguais a um), conforme é apresentado pela Equacao ([3.27)),

a=| —ar |. (3.27)
ped

A primeira coluna da matriz G contém as amostras do pulso de referéncia g.
Os elementos da segunda coluna representam as amostras da derivada do pulso de
referéncia g, logo ¢’. J& a tltima coluna da matriz contém apenas valores unitarios,
visto que estd relacionada a linha de base. Todas as amostras dos sinais sobrepostos
contidos na matriz G sao apresentadas na Equacao ,

g g 1
92 g5 1
g3 g5 1
G = 3 (3.28)
| 97 g7 1 i

Baseado no método BLUE para um vetor de parametros, os pesos do método OF
sao encontrados de acordo com a Equagao (3.23)), onde C é a matriz de covariancia
do ruido contendo a estatistica de segunda ordem do ruido eletronico mais o ruido

decoorente do empilhamento de sinais. Logo a estimativa da amplitude do algoritmo
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OF ¢ determinada por meio da Equacao (3.24)).

Apos a obtencao dos parametros, o valor de fase 7 é obtido, fazendo,

P=—2 (3.29)

onde d; e Gy sdo o primeiro e segundo elementos, respectivamente, do vetor & da
Equagio (3.24)).

Por ser baseado no BLUE, o método OF [34] é otimizado para estimar a ampli-
tude de um sinal deterministico em ruido gaussiano. Entretanto, devido ao aumento
do numero de colisdes prétons-prétons, ocorre o efeito de empilhamento de sinais
[30] (ver Figura . Consequentemente, o empilhamento de sinais em condi¢ao
de alta luminosidade degrada o pulso de referéncia comprometendo a estimativa da
energia. No método OF, o empilhamento de sinais é tratado como ruido e a esta-
tistica de segunda ordem do mesmo é usada no projeto do filtro. Porém, o ruido
deixa de ser Gaussiano nestas condigoes, o que torna o filtro sub-6timo. Além disso,

o projeto do filtro torna-se dependente da luminosidade.

3.3 Método COF

Tendo em vista os problemas do método OF na presenca de sinais empilhados
e no intuito de soluciona-los, a colaboragao brasileira propés o método OF com
restrigoes adicionais, chamado de COF [28]. A proposta visa estimar além da am-
plitude do pulso de interesse, a amplitude de cada componente sobreposta. Nestas
condigoes, o ruido é caracterizado somente pelo ruido eletronico que é Gaussiano,
mantendo a caracteristica 6tima do estimador, além de manter seu projeto inde-
pendente da luminosidade. No método COF a fase é desprezada e o pedestal é
calibrado e previamente retirado.

Para que o COF funcione corretamente é necessario um pré-processamento para
identificagdo dos BCs (Bunch Crossing) com ocorréncia de sinais empilhados. No
COF, a matriz G contém os sinais defasados que foram detectados. Para o caso
em que somente esteja presente a informagao relevante para o sistema de trigger do
TileCal, ou seja, apenas o pulso central da janela, os pesos de um filtro linear seriam
dados pela Equagao , substituindo a matriz G pelo vetor g com as amostras
do sinal de referéncia do TileCal. Portanto, na auséncia de sinais empilhados, e
assumindo que o ruido eletronico é gaussiano branco (WG), a Equagao pode
ser reescrita conforme a Equacao ,

g

S (3.30)
gl

hétimo -
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Para o caso particular em que se observa sinal em algum BC e assumindo que o
ruido eletronico ¢ WG, a matriz de covariancia do ruido C é diagonal e, portanto, a

Equagao (3.23]) pode ser simplificada, conforme é apresentado pela Equacao (3.31)),

Hotimo = G(GTG) . (3.31)

Assim, a Equacao ([3.24]) também pode ser reescrita, conforme a Equacao (3.32]),

a=(ara) ‘G, (3.32)

onde G contém os sinais de referéncia relacionados aos BCs onde sinais empilhados
foram observado.

O processo de deteccao de sinais empilhados é um pré-processamento importante
para o COF e também pode ser executado com a ajuda da Equacao , onde
G contém os sete sinais mais centrais. No caso especial em que se deseja estimar
as 7 componentes sobrepostas, por ser uma matriz quadrada, podemos reescrever a
Equacao reduzindo-a, como mostra a Equacao . Desta forma, a inversa

da matriz GT ¢, portanto, chamada de matriz de deconvolugao (DM),

Hc’)timo = (GT>_1- (333)

O processo de deconvolugao indica a existéncia de informagoes de sinais empilha-
dos. Estas informagoes sao entao comparadas com um limiar. Se as mesmas forem
maiores do que este limiar, entdo o COF serd capaz de reconstruir a energia de cada
componente detectada com o minimo de restricoes. As figuras a seguir ilustram o
diagrama do método COF.

Limiar (100 MeV)

4 REer e
: i : éf Detecgdo _;’
a+2_:_ _W:‘
a+1’ | BC4+3 .
. — S

Figura 3.1: Identificacdo de sinais empilhados e a reconstrucao da energia.

Além de reconstruir a amplitude de todos os sinais sobrepostos e manter as ca-

racteristicas 6timas do estimador, o método COF' é independente da luminosidade.
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Figura 3.2: Diagrama Geral do método COF.

A Figura (3.3 apresenta o histograma de reconstrucao de energia, comparando a
eficiéncia entre o OF e o COF. O OF2 ¢ equivalente ao algoritmo OF apresentado
neste trabalho. Estas andalises referem-se a dados reais tomados em 2012, com uma
energia de colisdo de 8 TeV e uma luminosidade de p = 11.3. Nestas condigoes de
luminosidade o efeito de empilhamento de sinais ja pode ser percebido. Neste grafico
¢ dado evidéncia apenas na regido do ruido (£200 MeV), onde se pode notar uma

melhor resolugdo em energia para o COF (maior concentragao em torno do zero).

8 7\ T ‘ T 1T ‘ LI ‘ T 1T LI T 1T ‘ LI ‘ T \7
g - 2012 data —OF2 i
o 10°F Vs=8TeV Ocor =
- dT=25ns .

- <u>= 11.3 i

10°F =
10*E -
ATLAS internal E

Tile calorimeter
103 =, E
_\ 11 | ‘ 1111 ‘ | . ‘ 1111 ‘ | . ‘ 1111 ‘ | . ‘ 11 | \_

-200-150-100 -50 O 50 100 150 200
Energy [MeV]

Figura 3.3: Histograma de Reconstrucao da Energia [extraido de [35]].

A Figura apresenta um grafico de correlagdo entre as reconstrugoes de
energia feitas pelo OF e o COF para a mesma tomada de dados da figura anterior.
Nesta figura sao evidenciadas situagoes onde ocorrem apenas empilhamento de sinais
(OOT Signal [BC|>3, OOT Signal 1,2 e 3). Para os sinais dentro da janela tratada
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pelo COF (até £3 Bunch Crossing) o mesmo se mostra imune na presenca de
sinais empilhados, pois estima a energia dentro da faixa de ruido 4200 MeV. Em

contrapartida o OF espalha esta energia de -2 a 2 GeV.

;10_'|"'|'."|"'|"'"'"'-__
> "L ATLAS internal I
O] L Tile calorimeter P
8 - 510
Q B I
o 1 J4a5
6 1310
i i
4 1370
| OOT signal 14403
o |BC|>3 — 510
C - 2012 data 7 - »
e Vs=8 TeV 10
O dT= 25 ns
i 0§T — OOT signal <M== 11.3 10
'21% andSIglg%C |¢1 Bcl | | 1

2 0 2 4 6 8 10
Eor, [GeV]

Figura 3.4: Correlagao emtre o COF e o OF [extraido de [35]].

O método COF resulta em uma formulagdo com alta complexidade para pro-
cessamento online. Os pesos dos filtros sao dinamicos, dependentes das posigoes
onde os sinais sobrepostos foram identificados. Portanto, a Equacao deve
ser computada para cada evento. Neste processo, um procedimento de inversao de
matrizes deve ser executado, dificultando a implementacao online COF. Sendo as-
sim, este trabalho propoe técnicas para evitar a complexidade matematica do COF,

viabilizando seu processamento online, como mostra o Capitulo .
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Capitulo 4

Propostas para Implementacao
Online do COF

Previsto o aumento da luminosidade no programa do LHC, o TileCal estara
sujeito ao efeito do empilhamento de sinais. Como pode-se observar, na Secao [3.2]
o algoritmo OF nao trata corretamente este efeito, pois considera o empilhamento
de sinais como ruido, o que o torna sub-6timo devido a nao gaussianidade do ruido
de sinais empilhados. Na Segao 3.3 pode-se observar também, que o método COF
foi formulado visando atender o efeito de empilhamento de sinais, através do qual
estima-se a amplitude do pulso de interesse e a amplitude de cada componente so-
breposta, sendo estas componentes, tratadas como ruido pelo método OF. O COF
vem sendo utilizado para estimacao offline no TileCal, e tem obtido excelentes re-
sultados, porém o método resulta em inversao de matrizes e sua implementacao para
processamento online nao é otimizada, posto que se faz necessario um procedimento
de inversao de matrizes.

Tendo em vista o cenario de alta luminosidade do LHC, e de forma a implemen-
tar o COF iterativamente, a seguir sao apresentados os métodos para adaptacao
do COF. Assim, a Segao apresenta a formulacdo matematica para os algo-
ritmos Gradiente Descendente, Gradiente Descendente com Taxa de Convergéncia
Dinamica e o algoritmo Gradiente Conjugado. Por fim, a Secao 4.2| apresenta a

simulagao dos métodos iterativos.

4.1 Adaptacao do COF através de Métodos Ite-

rativos

As presentes técnicas propoem a estimacao da amplitude do pulso de interesse e
de cada componente sobreposta através de métodos iterativos. Baseado na adapta-

¢ao do COF, métodos resultam em simples operagoes matematicas que viabilizarao
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a implementacao do COF em dispositivos FPGA para a estimacao de energia.

4.1.1 Gradiente Descendente - GD

Partindo-se da fungdo custo para a minimizacao do erro médio quadratico entre

o sinal recebido r e o modelo linear adotado para estimacao de sinais, dado pela

Equagao (3.15]), temos a Equacao (4.1)),

J@&) = |r — GaJ*. (4.1)

onde r é o sinal de entrada digitalizado, 4 é o vetor coluna que contém as amplitudes
dos sinais sobrepostos. As colunas da matriz G representam as amostras dos sinais
de referéncia, cuja as amplitudes estao contidas no vetor a.

Derivando a Equagao (4.1) em relagdo a a e igualando a zero, encontra-se a

Equagio (4.2)),

—2GT(r — Ga)=0. (4.2)

Isolando & na Equagao (4.2), encontramos a Equacao (4.3)) que corresponde a
formulacao do COF para o caso em que se observa o empilhamento de sinais em
algum BC (Equacao (3.32))),

a=(G"q) ‘™. (4.3)

Sendo assim, utilizando-se de uma abordagem iterativa para minimizar sem
a necessidade de inversao de matrizes, devemos atualizar os valores de & na diregao
contraria ao gradiente de J, em pequenos passos indexado por k, para aproximarmos
dos estimadores de amplitude & que miniminizam o erro médio quadratico a cada
iteracao. Este procedimento é conhecido na literatura como Gradiente Descendente

[36], e sua formulagao geral é dado por,

aJ
da[k]’

alk+1] = a[k] — p (4.4)

onde p € a taxa de convergéncia do processo iterativo. Para este caso em particular, a

amplitude de cada componente sobreposta é entao reconstruida através do processo

iterativo dado pela Equacao (4.5)),
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alk +1] = a[k] + pG™ (r — Ga[k]), (4.5)

onde o fator 2 é absorvido pela taxa de convergéncia p (ver Equacdo (4.2)). O
valor inicial 4[0] pode ser obtido com o processo de deconvolugao dado pela Equa-
cao , para os sinais acima do limiar.

O algoritmo funcional do GD é apresentado no quadro a seguir. Inicialmente,
o algoritmo recebe os valores das amplitudes estimadas pelo DM quando o em-
pilhamento de sinais é observado em algum BC. Em seguida, define-se a taxa de
aprendizagem para convergéncia do algoritmo. No passo seguinte, o algoritmo com-
puta passo-a-passo os valores de cada componente sobreposta que convergem para

as estimativas dos sinais acumulados.

Algorithm 1: ALGORITMO GRADIENTE DESCENDENTE

Data:

e r : Sinal de entrada digitalizado

e G : Sinais de referéncia selecionado pelo DM

e a[0] = G™! r: Amp. Estimada DM
Result:

e ajk + 1] : Vetor de Amp. Estimadas, onde k é o indice de interagao.

1 < taxa de evolugao;
1t < maxima iteragao;
k < valor da iteracao inicial para convergéncia;
for k < 1 to it do
\ alk + 1] < alk] + uGT(r — GA[k]);
end

[<> IR L B NV VR

Um detalhe importante para o algoritmo é encontrar p que seja suficientemente
pequeno para maior precisao e suficientemente grande para viabilizar a implemen-
tagao online (necessidade de poucas iteragoes para convergéncia). O método é ex-
tremamente simples do ponto vista de complexidade computacional, pois resulta em
simples operagoes de produto e soma. No entanto, para uma conversao rapida para
o COF, deve-se garantir um ntimero minimo de iteragoes.

E sabido que, como a matriz GTG é simétrica, a mesma possui autovalores reais

e tem-se que a maior taxa de convergéncia possivel é u = 2/\,4z, onde Ao € 0
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maior autovalor da matriz resultante GTG [37]. No entanto, no presente método, a
matriz G é dinamica, pois a cada tomada de dados esta matriz podera apresentar
quantidades diferentes de sinais empilhados. Deste modo, ndo é possivel encontrar
um limite analitico para u. Logo, o limite para p deste método sera encontrado a
partir de dados simulados.

A proxima secao detalha o método do gradiente descendente com taxa de con-

vergéncia (u) dindmica, onde um valor étimo de p é computado para cada iteragao.

4.1.2 Gradiente Descendente com Convergéncia Dinamica -
GDD

No método GDD [3§], o processo iterativo na determinagao de a é implementado
de forma andloga a Equacao (4.5). Entretanto, no presente método, determina-se
o valor de pu capaz de obter o menor valor possivel de J na direcao de propagacao
a cada iteracdo. Assim, partindo da Equacao e assumindo o vetor direcao d

equivalente & GT (r — Ga[k]), determina-se a equacio geral do presente método,

alk + 1) = afk] + pd. (4.6)

Definida a Equacgao (4.6]), os passos seguintes da formulagdo mateméatica con-
sistem em determinar a taxa de convergéncia dindmica p. Para tal, inicialmente
reescrevemos a Equacao (4.1)), conforme apresenta-se a Equacao (4.7)),

J@)=(r — Gak+1)"(r — Gafk+1]), (4.7)

onde [k + 1] representa o vetor de amplitudes da préxima iteragdo na direcao de
propagacao. Em seguida, substitui-se a Equagdo (4.6) em a[k + 1] fazendo com

que o termo p a ser determinado esteja presente na Equacao (4.7]), como mostra a
Equacao (4.8),
J(n)={r — Gkl +pd)} {r — G(ak] +pud)}. (4.8)

Determinado J em termos de u, os préximos passos consistem em minimizar a
Equacao (4.8]) em relagao a u. Logo, derivando a Equagao (4.8) e igualado a zero,

G = gullr = Gl + )T - Gl +ad)] =0, (@)
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encontramos a Equagao (4.10)),

oJ

= —2(GA)™{r — G(a[k] + pd)} =0. (4.10)

Em seguida, resolvendo a Equacao (4.10)), encontramos a Equacao (4.11)),

o7 _ —2(Gd)"r + 2(GdA)T G(a[k] + pud) =0
= —2dT"GTr + 2dTGTG(a[k] + pud) =0
= —2d"GTr + 2d"GTGAa[k] + 2udTGTGd =0
= —2dTGT(r - Galk]) + 2ud"GTGd = 0. (4.11)

Sabendo que, GT (r — Galk]) é equivalente a d, entdo ao isolarmos os demais ter-
mos da Equagao (4.11)) em func¢do da taxa de convergéncia p dindmica, encontramos

a Equacao (4.12)),

dTd

A= ar(GTG)a (4.12)

Logo, substituindo a Equagao (4.12]) na Equacao (4.6]), encontramos a formulagao

para estimacao de sinais, expressa por,

d*d

d[k]. (4.13)

O algoritmo funcional do GDD é apresentado no quadro a seguir. O valor
inicial 4[0] do presente método, assim como no método GC, é obtido pelo processo
de deconvolugao (3.33). O algoritmo entdo, computa adaptativamente a diregao
de busca e a taxa de convergéncia para determinar passo-a-passo a estimativa da

amplitude dos sinais.

Assim como o algoritmo GD), o presente método é dependente de uma boa esco-
lha do ponto de partida (a[0]) para convergéncia. O GDD busca o ponto de minimo
na diregao atual d[k], onde a préxima dire¢ao de busca d[k+ 1] é sempre ortogonal a
direcao atual. O critério da ortogonalidade pode ser provado se nos restringirmos a
direcdo, tal que dT[k] d[k + 1] = 0. Neste caso, ao ser imposta a restricdo, é possivel
encontrar a taxa de convergéncia dinamica, dada pela Equacao . Consequen-

temente, o presente método localiza o ponto de minimo com menor nimero iteragoes
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Algorithm 2: ALGORITMO GRADIENTE D. ADAPTATIVO
Data:

e r : Sinal de entrada digitalizado

e G : Sinais de referéncia

e al0] = G™! r: Amp. Estimada DM
Result:

e alk + 1] : Vetor de Amp. Estimadas, onde k é o indice de interacao.

1 < taxa de evolucao;
1t <— maxima iteracao;
k <— valor inicial para convergéncia;
for k< 1 to it do
d[k] + GT(r — Ga[k]);

dT[KldK]
1 TRGTG) R

alk + 1] < alk] + pd[k];
8 end

(ST NV VI

i I =)

se comparado com o GD. No entanto, para estes métodos, ainda pode ser necessario
um nimero muito grande de iteragoes antes de localizar o ponto de minimo com boa
precisao. Em vista destas caracteristicas, um outro método conhecido na literatura
é gereralizado para o caso particular de estimacao de sinais no ambiente do TileCal.

Este algoritmo ¢ detalhado a seguir.

4.1.3 Gradiente Conjugado - GC

O método do Gradiente Conjugado [38] é um método iterativo para resolver um

sistema especifico de equagoes lineares,

Ax =Db, (4.14)
onde A é uma matriz quadrada p x p, simétrica e definida positiva, x e b sao

vetores coluna. Neste sentido, uma solugao encontrada para resolver o sistema seria

simplesmente considerar a matriz A inversa, ou seja,

x=A"1b. (4.15)

Entretanto, o cdlculo da inversa retornaria ao problema apresentado pelo método
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COF, dado que sua implementacao para processamento online nao é otimizada.
Uma outra solugao é propor x como sendo uma combinagao linear de uma base
vetorial p; pré-determinada, como mostra a Equacao (4.16)), e encontrar uma solugao

para determinar «;,

P
X=)Y a pi (4.16)
=1

Neste caso, substituindo a Equagao (4.16) na Equagao (4.14]), encontramos a
Equagao (4.17) para A simétrica e definida positiva,

p
b:Ax:Z a; A p;. (4.17)
i=1
Multiplicando ambos os lados da Equagao (4.14)) por py, entdo podemos reescre-
ver a Equagao (4.17]), conforme apresenta a Equacao (4.18)),

p

pib = pp Z o; A p;. (4.18)

=1

Novamente, sabendo que A é uma matriz simétrica e definida positiva, entao
podemos reescrever a Equagao (4.18]), conforme apresenta a Equagao (4.19)),

P
pib = > aipf Ap: (4.19)

=1
A Equacao (4.19) pode ser extremamente simplificada se nos restringirmos a
uma base tal que py A p; =0, para k # i. Logo, através desse produto, os vetores
Pr € p; dizem-se ser A-ortogonais ou conjugados. Assim, podemos reescrever a

Equacao (4.19)) conforme a Equagao (4.20)),

pib = a;p; A py. (4.20)

Finalmente, para que o ponderador «y do sistema linear seja encontrado a partir
da propriedade imposta, basta resolver a Equacao isolando-o, como mostra a
Equacao . Uma outra vantagem em restringir as componentes da base a serem
A-ortogonais (pf A p; = 0) é que os mesmos podem ser encontrados iterativamente

usando de decomposicao de Gram-Schmidt, como sera visto adiante. Este fato reflete
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uma estreita relacao desse método com o GDD.

pib

e 4.91
pPr A p; (421)

L =

4.1.3.1 Adaptacao do GC para o COF

Em nosso caso particular, o sistema linear a ser otimizado é dado pela Equa-
cao (4.22]),

Ga=r, (4.22)

onde G contém os sinais de referéncia relacionados aos BCs onde o empilhamento
de sinais foram observados. Neste caso, a matriz G nao é quadrada nem simétrica ja
que o empilhamento de sinais ocorre aleatoriamente. Porém, multiplicando a direita
ambos os lados da Equacao (4.22) por GT, como mostra a Equacao ,

GT'Ga=G"r, (4.23)

e relacionando a Equagao (4.23) com a Equagao (4.14)), temos que A = GTG e
b = GTr, de modo que a Equacdo (4.21) pode ser reescrita para este caso em

particular, como mostra a Equagao (4.24)),

p;G'r

= 4.24
P;f GT G py ( )

Qy

Assim, de acordo com a Equagao (4.24)), para usar o método GC no mesmo caso,
devemos primeiro projetar o vetor de entrada r na matriz G e considerar A = GT G.
Desta forma, conclui-se que os sistemas de equagoes lineares, (4.14]) e , podem
ser resolvidos através da Equagao (4.16]). Neste caso, reescrevendo a Equagao (4.16)),

temos

X=o1pP1 + P2 + ... +ai Pp, (425)

onde p é o niimero de sinais empilhados.
Pode-se tragar um paralelo entre esta equacao e a Equagao (4.6)) do método GD.
Para tal, nota-se que o resultado obtido com a Equagao (4.6)), apds k iteragoes, ¢ um

valor muito préximo de a4 dado pelo método COF, e pode ser escrito, por extenso,
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como,

onde 4[0] é o valor inicial obtido pelo DM (3.33)). Porém inicializando-se com um
vetor nulo a[0] = 0 e comparando-se a Equagao e (4.26) termo a termo,
chegamos as seguintes conclusoes: i) Se forcarmos o residuo d a ser A-ortogonal a
cada iteragdo, ou seja, df Ad;ﬂrl = 0, o método convergira perfeitamente para o
COF, apos p iteragoes, onde p é o namero de sinais de referéncia contribuindo com
o empilhamento de sinais (nimero de colunas de G). ii) Nesse caso, os p fatores de
convergéncia dindmica py sdo dados diretamente pela Equagao . iii) Nao se
faz necessario utilizar o valor do DM como ponto de partida. iv) O processo de se
obter dire¢oes A-ortogonais a cada iteracdo é computado com a decomposicao de
Gran-Smidth.

Uma vez que se provou ser possivel encontrar a solu¢ao em p iteragoes, minimi-
zando em cada passo ao longo das dire¢oes, s6 é necessario encontrar essas diregoes.
Para tal, nessa primeira etapa, é possivel gerar vetores conjugados a partir de vetores
v linearmente independentes através do processo de conjugagao de Gram-Schmidt.
Assim, fazendo p; igual a d;, podemos calcular as demais dire¢bes conjugadas pg

através da combinacao linear representada pela Equagao (4.27)),

k-1
pr =dp + Z Br,; P; para k > 2, (4.27)

j=0
onde fj; ¢ um escalar a ser determinado. Tal escalar tem a funcao de ajustar
a direcao de d, de modo a torna-lo conjugado as direcoes anteriores. Para isso,

transpomos a Equacao (4.27)) e multiplicamos a direita por Ap;, em ambos os lados,
para encontramos a Equacao (4.28)),

k-1
P;CFAPi = d;grAPi + Z Br.j prjI‘Asz (4.28)

J=0

Impondo a condi¢io py Ap; = 0, para i = k + 1, podemos reescrever a Equa-

cao ([4.28]) como segue,

0 = dyAp; + B p; Ap;. (4.29)
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Finalmente, para que f3;; seja determinado, basta isolarmos o termo na Equa-

¢ao (4.29)). Desta forma, encontramos a Equagao (4.30)),

dj Ap;
p, Ap;

Br; = (4.30)

Até esta etapa, podemos sumarizar o processo de adaptagao do algoritmo GC
para a determinagao das amplitudes dadas pelo COF, como; i) Inicializando com
todas as amplitudes igual a zero, encontramos a dire¢ao da primeira propagacao d;
e seu passo 1 de acordo com a a Equacao . ii) A diregao da préxima iteracao
d; é calculada normalmente como no algoritmo GD, porém um ajuste fino nesta
direcao, usando a Equacao é necessario para garantir que a direcao atual seja
conjugada as diregoes anteriores em relacio a GT G. iii) Apds p iteragoes, obtém-se
o valor exato dado pelo COF.

A computagao dos vetores conjugados dado pela Equacao pode ser simpli-
ficada usando algumas manipulagoes matemaéaticas. Visando otimizar a formulacgao

matematica do algoritmo GC, tais simplificagoes sdo apresentadas a seguir.

4.1.3.2 Simplificagdo do método GC

O célculo de B ; necessita do armazenamento dos vetores d;, das dire¢des ante-
riores o que gera operacoes adicionais a serem executadas pelo presente método. No
entanto, ao se gerar um conjunto de vetores conjugados, pode-se calcular um novo
vetor p, usando apenas o vetor anterior py_1, 0 que exige pouco armazenamento e
calculo. Desta forma, podemos reescrever a Equacao , em que cada direcao
pPr ¢ escolhida para ser uma combinacgao linear da direcao do gradiente dj, que é

equivalente ao residuo negativo —ey, e da direcdo anterior pg_1,

Pr = —€; + Ok Pr-1, (4.31)

onde py e pr_1 devem ser conjugados a respeito de A (GT G no caso particular do
COF), e o residuo ey, equivalente a e, = b — Ax;. Em seguida os mesmos proce-
dimentos descritos em (4.28)) e em devem ser realizados, porém, inicialmente
e diferentemente para este caso, devemos multiplicar a direita por py_; A, em ambos
os lados, para encontramos a Equacgao ,

P Apx = —pp ,Ae; + B P ApPr_1. (4.32)
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Logo, impondo a condigao pj_;Apy = 0, podemos reescrever a Equagao (4.32))

Como segue,

0 = —e;prk_l + Bk ka_1Apk—1~ (433)

Finalmente, determinamos [ isolando o termo na Equagao (4.33)), como mostra
a Equagio (4.34)),

eEAPk—l

Br — .
pE_ 1APL—1

(4.34)

As formulagoes apresentadas através das equagoes (4.34) e (4.30) demonstram as
propriedades essenciais do método GC, no entanto uma forma ainda mais eficiente
do método pode ser determinada. Para tal, devemos inicialmente determinar a

equagao do residuo e,y para a proxima iteragdo, ou seja,

ek-+1 — b - AXk+1. (435)

Vimos anteriormente que o residuo para o passo atual é equivalente a
er = b — Ax;. Entao, ao isolarmos o vetor coluna b na Equacao (4.35)), podemos

reescrever a equacao do residuo ey,
€ = €41 + Axk+1 - AXk, (436)
para que em seguida a Equacao (4.35) possa ser reescrita, como mostra a Equa-
cao ([4.37)),
ery1 = e — Axp + Axy
€1 — € + A(Xk — Xk+1). (437)
Ainda, considerando a iteracao k + 1 podemos entao reescrever a Equagao (|4.16)

como segue,

X1 = Xgp + QpDg

Xk — Xg+1 = —Ok Pk, (4-38)
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para que em seguida a Equacao (4.35]) esteja em termos de oy, e das diregbes conju-

gadas, substituindo a Equagao (4.38]) em (4.37)), como apresenta a Equacao (4.39),

ertr1 = € — o Apy
Ap, — RGOk (4.39)
677

A partir da Equacao , podemos retornar ao objetivo principal que é encon-
trar a forma mais eficiente do método GC. Para tal, analisa-se a Equacao (4.34) em
duas etapas. A primeira etapa visa a analise do numerador, como é apresentado:
Sabendo que o numerador é dado por e} Ap;_; e que este pode ser reescrito em ter-
mos de e;fHAp, entao utilizando a Equacao (4.39) podemos reescrever o numerador

com sendo,

T
T Ap, — ek+1(ek —ep11)
€1 APr =
Qg
€1y 1€kt1
T _ +1
ek+1Apk = —Tk (440)

Dado que e}, ; e e, sdo ortogonais, entao o numerador da Equacao (4.34)) é dado
POT €, 1€k 1.

Ja a segunda etapa visa a andlise do denominador. Neste caso, sabendo que
o denominador ¢ dado por pf_;Api_1 e que este pode ser reescrito em termos de
pPL Aps, e sabendo que pY = e+ 11 1Pks 1, entdo podemos reescrever o denominador

com sendo,

i Api = (€ + Srr1Pks1) ADy. (4.41)

Em seguida, substituindo a Equagao (4.39)) em (4.41]) temos que,

e;cr(ekﬂ —€ep_1)
(677

Pr Ap; =

ele
prAp, = ", (4.42)
Qg

Finalmente, apds analisado o numerador e o denominador da Equagao (4.34),
determinamos a forma mais eficiente para o calculo de S do presente método, como

segue,
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T
€k11€k+1
= —T=—, 4.43
Bk ekTek ( )
A partir dessa analise, podemos também encontrar a forma mais eficiente de «
apenas isolando o termo na Equacao (4.42), como é apresentado na Equacao (4.44)),

ele;

o = ——.
prApy

(4.44)

Determinado a forma mais eficiente de o e 8 partindo do residuo para o passo
atual, podemos finalmente reescrever as Equagoes (4.35)) e (4.42) para o nosso caso
particular. Inicialmente, reescrevendo a Equagao (4.35)) nos termos da Equacgao m,
encontramos a Equagdo (4.45) do residuo para um novo passo,

ery1 = b — Axpyy
€pt1 = G'r - G" Gxp 1
err1 = GT(r — Gagyy), (4.45)

em que o residuo inicial agora ¢ dado por (e = GT(r — Ga)). Finalmente reescre-

vendo a Equacao (4.42), encontramos a Equacao (4.46)) para o calculo de a.

9 ekTek
k p— —
Pi ApPsk
T
= & r 4.46
i PEGTGPk ( )

O algoritmo funcional do método GC ¢é apresentado no quadro a seguir. Inici-
almente defini-se o residuo e que também pode ser visto como a dire¢do maxima de
descida p. Em seguida, sao computados os parametros para convergéncia do método.
O primeiro pardmetro a ser encontrado é a taxa de evolucao u, que neste método
¢ compreendido como o comprimento do passo. O melhor valor de p é encontrado
através do processo de minimizacao ao longo da dire¢do p. Logo, podemos calcular
o primeiro ponto em que o valor estimado esteja suficientemente préximo do sinal
real. O residuo e é entao atualizado para o cédlculo da direcao A-ortogonal. Neste
caso, a direcao resultante e linearmente independente da direcao anterior. Todo o

processo é repetido até que a p-ésima iteragao seja atingida.

O algoritmo GC converge com poucas iteragoes sendo capaz de encontrar a am-
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Algorithm 3: ALGORITMO GRADIENTE CONJUGADO
Data:

e r : Sinal de entrada digitalizado

e (3 : Sinais de referéncia
Result:
e a(k+1): Vetor de Amp. Estimadas

1 < taxa de evolugao;

1t <— maxima iteragao;

k < valor inicial para convergéncia;
e+ GT(r — Ga);

p e

for k<1 to it do

oTlkelk] .
plk] < preTepm
a

< alk] + pplk];

© 00 N O ok N =

_.I_

+1] «+ GT(r — Galk + 1]);
eT[k+1]e[k+1] .

1] = Sorpgeny

+ 1]

11 «— —elk + 1] + Bk + 1]p[k];

10 Blk
plk

12 end

plitude de sinais com elevada precisao, superando os demais algoritmos apresentados
para otimizacao do método COF. Esse fato pode ser comprovado neste capitulo,
onde chegamos as seguintes conclusdes: i) Na Secao , foi possivel comprovar
matematicamente que o algoritmo GD evita a inversao de matrizes resultando em
simples operacoes de soma e produto, o que facilita sua implementagao em dispositi-
vos FPGA para processamento on-line. No entanto, o método GD necessita de um
numero elevado de iteragoes e é dependente de uma boa escolha do ponto de partida
(a[0]) para convergéncia. Além disso, se faz necessario uma andlise do critério de
parada para maior precisao com o menor nimero de interagoes. ii) Na Secao m,
comprova-se através das formulagoes matematicas que o algoritmo GDD localiza o
ponto de minimo com menor ntmero iteragoes se comparado com o GD, haja visto
que a taxa de evolugao é calculada adaptativamente. Neste caso, o GDD localiza
o ponto de minimo com maior precisao reduzindo assim o nimero de iteracoes a
serem executadas. Do ponto de vista de implementacao, o método GDD possui
complexidade computacional superior ao GD pois executa uma operagao de divisao
entre escalares. iii) Na Secao , foi possivel comprovar que o algoritmo GC,
assim como os demais, evita a inversao de matrizes do método COF. Matematica-
mente, vimos que o GC converge para um nimero finito de iteragoes (p iteragoes),

que correspondem exatamente a quantidades de sinais empilhados dentro de uma
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mesma janela. Em sua forma otimizada, o método necessita apenas da dire¢ao ante-
rior para o cdlculo da nova direcao. Além disso, o GC nao se utiliza do resultado do
DM como ponto de partida para execucao. Do ponto de vista de implementagao,
o presente método possui complexidade computacional superior aos métodos GD
e GDD, pois executa duas operacao de divisdo entre escalares. Maiores detalhes
sobre analise de complexidades, serao vistos no Capitulo

A seguir, os métodos propostos sao comparados utilizando um ambiente de si-

mulagao no TileCal em alta luminosidade.

4.2 Simulacao dos Métodos Iterativos

Nesta secao, sao apresentadas as analises para as propostas de otimizacao do
COF através de métodos iterativos. Inicialmente, é apresentado o ambiente de
simulagao da resposta do sistema de calorimetria apds as colisoes ocorridas no LHC.
Em seguida, sao apresentados os resultados das simula¢ées dos métodos Gradiente
Descendente, Gradiente Descendente com Taxa de Convergéncia Dindmica e, por

fim, sdo apresentas as simulagoes para o Gradiente Cunjugado.

4.2.1 Ambiente de Simulacao

Os sinais de entrada que simulam a resposta do sistema de calorimetria foram
gerados em ambiente MatLab a fim de permitir a comparacao dos métodos iterativos
com o COF. Esta comparacao, objetivo principal deste capitulo, se d4 fundamen-
talmente através do erro médio quadratico, o MSE (do inglés, Mean Squared Error)
entre os métodos propostos e o COF, uma vez que o COF tem apresentado exce-
lentes resultados dentro do processo de estimagao da amplitude de sinais no TileCal,
operando em condicoes de alta luminosidade.

Inicialmente foi gerado um vetor linha com aproximadamente 100.000 amostras,
onde cada uma das amostras é equivalente a energia absorvida para uma determi-
nada célula do calorimetro, apds o evento de colisao. Neste caso, o vetor de amostras
¢ uma sequéncia de colisdes (Bunch Crossing) para um canal do TileCal.

A sequéncia de colisoes é preenchida aleatériamente para um determinado fator
de ocupancia, que representa a porcentagem de colisoes que realmente atingiram
a célula em questdao. A maioria dos protons ndo colidem frontalmente, gerando
somente um desvio da trajetoria horizontal (eixo z). Portanto, regices de |n| alto
tendem a ter uma maior ocupancia. Desta forma, espera-se uma maior ocupancia
nas células de barril estendido. Estima-se em média, uma ocupancia de 10% e 20%
para o TileCal [39], na regiao do barril e barril estendido, respectivamente. Sendo

assim, para o fator de ocupéancia de 10%, as comparagoes dos métodos propostos
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com o COF estao relacionadas ha eventos de colisdao em células do barril. J& para o
fator de ocupancia de 20%, as comparacoes estao relacionadas ha eventos de colisao
para células do barril estendido. Em amostras do vetor com valores nao-nulos, sao
propostos sinais de referéncia do TileCal com uma distribuigdo de amplitude dada
por uma exponencial e com o valor médio igual a 30 contagens de ADC para simular
a energia depositada. A utilizagao desta distribuicdo apresenta maior probabilidade
de ocorréncia de deposi¢ao de eventos de menor energia, assim como a distribuicao
da energia de um sistema de calorimetria. J& o valor médio de 30 contagens de
ADC ¢ utilizado para se obter uma largura de distribuigdo mais realista quando
comparada a distribui¢do da energia do ruido de sinais empilhados do TileCal.

Por fim, a sequéncia de colisdes é entao dividida em janelas de 7 amostras, ge-
rando vetores de entrada para a simulagdo. Uma vez que trata-se de um processo
aleatério, em algumas situacoes o vetor de entrada nao ird conter sinal ou sobre-
posicdo. Em outros casos, ha existéncia de sinal no BC central com influéncia do
empilhamento de sinais de seus BCs adjacentes imediatos. Apds determinado os ve-
tores de entrada um ruido WG de 1 contagem de ADC é adicionado, representando
o ruido eletronico.

A secoOes a seguir apresentam as analises dos métodos iterativos Gradiente Des-

cendente, Gradiente Descendente Adaptativo e Gradiente Conjugado.

4.2.2 Simulacao do método GD

No presente método, busca-se inicialmente determinar a faixa de valores de pu
que permite a convergéncia do algoritmo para a estimativa da amplitude de sinais
sobrepostos.

No processo de identificagao de sinais empilhados, inicialmente calcula-se o DM
para identificar a existéncia de sinal em um determinado BC. O valor utilizado para
o limiar é o mesmo definido no método COF. Apds obter as informacoes do DM o
algoritmo COF é executado para comparagao. Através destes resultados, o MSE
(do inglés, Mean Squared Error) entre o GD e COF é calculado. Tal célculo é
utilizado para definir o quao longe a estimativa do GD estard da estimativa COF,
em porcentagem. Para tal, o algoritmo GD ¢é entao executado, tendo como valores
iniciais de convergéncia os dados calculados pelo DM. Durante o processo iterativo,
os resultados do presente método sao encontrados. Por fim, o desvio entre o GD
e COF ¢é calculado, em porcentagem, tendo como base de calculo o MSE entre o
DM e COF.

A Figura mostra a simulagao do GD considerando 20 valores para p dentro
faixa 0.01 < p < 0.6. Para o ntmero de iteragoes também foi considerado 20

valores dentro da faixa de 0 <iteragoes < 2000. A figura apresenta o resultado da
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simulagao para uma ocupancia de 10% de modo a identificar os valores de u que

divergem. O eixo na vertical demonstra o MSE entre o GD e o COF.

MSE "GD-COF" PARA OCUPANCIA 10%

20

18

18.36 .

ERRO MEDIO QUADRATICO - MSE

ITERAGOES TAXA DE EVOLUGAD
Figura 4.1: Identificagao dos valores de p em que ha divergéncia.

O resultado dessa simulagao indica que o algoritmo GD diverge para valores de
i acima de 0.54. A partir desta andlise, inicialmente considera-se que o algoritmo
sera executado para p dentro da faixa de 0.01 < p < 0.5, respeitando a margem de
convergéncia do algoritmo. Neste caso, considerando a nova faixa para p, obtém-se

o grafico de convergéncia do algoritmo, como mostra a Figura (4.2)).

MZE "GD-COF" PARA OCUPANCIA 10%

20

18.36) .-

ERRO MEDID QUADRATICO - MSE

04045

727 L
935 L
1857 0.01

ITERAZOES Taxa DE EvOLUCAD

Figura 4.2: Convergéncia do algoritmo GD.
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A partir do resultado obtido através da Figura , pode-se notar que, quando
o valor do niimero de iteragoes é igual a zero, os valores de MSE sao constantes,
independentemente da variagdo de u, como esperado. Este fato ocorre quando o
método Gradiente Descendente nao executa nenhuma iteracao. Sendo assim, tendo
em vista que o mesmo inicializa com valores calculados pelo DM, entao o seu MSE
serd idéntico ao MSE calculado entre o DM e o COF'. Percebe-se também que, a
medida em que o nimero de iteracoes aumenta com o aumento da taxa de evolucao,
o MSE entre o GD e o COF diminui, como era esperado.

Determinado a faixa inicial de valores para u, busca-se entao, encontrar o nimero
minimo de iteragoes em que o desvio entre o COF e o GD esteja proximo de valores
nulos. A Figura mostra o resultado da simulagdo considerando 20 valores
dentro das faixas de 0 <iteragdes < 20 e 0.01 < u < 0.5. Neste grafico, para o
nimero de iteragoes igual a zero, o desvio entre o COF e o GD ¢ de 100%, o
que equivale ao erro entre o DM e o COF. Ou seja, novamente, podemos notar
que quando o valor do nimero de iteragoes é igual a zero, e independentemente
da variacao de u, o desvio entre o COF e o GD ¢ méaximo, ja que o GD assume
como ponto de partida o valor calculado pelo DM. Quanto maior o desvio, maior
serd a distancia entre a estimativa do GD e a estimativa do COF. Quanto menor
o desvio, o GD estara estimando a amplitude dos sinais com valores proximos aos
valores calculados pelo COF.

Nas figuras em que sao apresentados os desvios, o eixo na vertical demonstra o
MSE entre o (DM — COF) sobre, o (DM — GD).

DESVIO DO ERRO "GD-COF" PARA OCUPANCIA 10% 0
18
100 18
=
S 114
&
T g 115
]
& 40
o 110
ﬁ 20
] 0 e
0
TERAGOES 0.01 TAXA DE EVOLUGAQ

Figura 4.3: Desvio do Erro para (0 <it < 20, 0.01 < x < 0.5 e ocupancia de 10%).
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Analisando a menor taxa de evolugdo (u = 0.01) para toda a faixa do niimero
de iteragao, é possivel perceber que o algoritmo nao atinge um desvio préoximo de
valores nulos, mesmo com a diminui¢ao do desvio ao longo de toda a faixa. No
entanto, a medida em que o nimero de itera¢cbes aumenta, com o aumento de pu,
o desvio diminui. Neste caso, se considerarmos os valores de p acima de 0.2 e o
ntmero de iteracao acima de 20 iteragoes, encontraremos a faixa de valores para um
desvio proximo de valores nulos. Sendo assim, buscando a melhor visualizacao da
Figura (4.3), uma nova simulagdo é realizada (ver Figura (4.4)), considerando 20
valores entre faixas 20 < iteragoes < 100 e 0.26 < p < 0.5.

DESYIO DO ERRO "GD-COF" PARA OCUPANCIA 10%

20
18
16
oy
= 06 114
o
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o 0.4
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20

0.32

ITERACOES 0.26 TAXA DE EVOLUGAD

Figura 4.4: Desvio do Erro para (20 <it< 100, 0.26 < u < 0.5 e ocupancia de 10%).

Através do resultado apresentado pela Figura é possivel verificar que com 20
iteracoes obtém-se um desvio inferior a 1%, considerando a menor taxa de evolucao
(0,26) e ocupéancia de 10%. Seguindo esta mesma andalise, porém agora para uma
simulagdo considerando uma ocupéancia de 20% (Figura (4.5))), sdo necessarias no
minimo 32 iteracoes, para se obter desvio inferior a 1% no menor valor de u. Ou
seja, para uma populacao aumentando de 10.000 para 20.000 eventos de colisao em
100.000 amostras, o nimero de iteracoes aumenta de 20 para 32, se for considerada
a menor taxa de evolugdo (px = 0,26). A medida em que o ntmero de iteragoes
aumenta, com o aumento da taxa de evolugao, o desvio aproxima-se de valores
nulos.

Como visto anteriormente, um detalhe importante para analise deste algoritmo
é encontrar um critério de parada, onde u seja suficientemente pequeno para maior

precisao e suficientemente grande para viabilizar a implementagao online (necessi-
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DESYIO DO ERRO "GD-COF" PARA QCUPANCIA 20% 0
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Figura 4.5: Desvio do Erro para (20 <it< 100, 0.26 < u < 0.5 e ocupancia de 20%).

dade de poucas iteragoes para convergéncia). No método GD, uma aproximagao aos
valores nulos do desvio acarreta no aumento do nimero de iteragoes e consequente-
mente hd uma necessidade de um valor maior para p. Desta forma, com o intuito de
determinar o niimero minimo de iteragoes e a faixa de p com valores suficientemente
pequenos para maior precisao, uma nova simulacdo é realizada. Para a analise,
considera-se a faixa de valores entre 0.4 < p < 0.5, como mostra a Figuras e
ED.

Através dos resultados apresentados pelas Figuras e , considerando os
eventos de colisao em células do barril e barril estendido, pode-se notar que sao
necessarias 13 e 20 iteracoes, para se obter desvio entre o GD e o COF inferior
a 1%, considerando pu igual a 0.4. Este valor para p e os valores para o nimero
de iteragoes (13 e 20) serdao utilizados para implementacao online deste algoritmo.
No entanto, como o critério de parada e a taxa de evolugdo sao fixados, valores
estes, resultados de simulacao obtidos na média, pode ocorrer para uma ocupancia
de 10%, por exemplo, de um evento necessitar que o algoritmo encontre o ponto de
minimo com um valor superior a 13 iteracoes. Sendo assim, a seguir, sao apresentas

as andlises do método Gradiente Descendente com Taxa de Convergéncia Dindmica.

4.2.3 Simulacao do método GDD

Diferentemente do método anterior, para o presente método busca-se, apenas,

o menor valor para o numero de iteracao, ja que para este algoritmo os valores
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DESVIO DO ERRO "GD-COF" PARA OCUPANCIA 10%
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Figura 4.6: Desvio do Erro para (13 <it< 100, 0.4 < u < 0.5 e ocupancia de 10%).

DESVIO DO ERRO "GD-COF" PARA OCUPANCIA 20%

DESVIO DO ERRO(%)

ITERAGOES 04
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Figura 4.7: Desvio do Erro para (20 <it< 100, 0.4 < u < 0.5 e ocupancia de 20%).

de p sao determinados adaptativamente. No processo de simulagao, manteve-se as
consideragoes relacionadas ao desvio inferior a 1%, uma vez que conhecemos a priori
o algoritmo mais eficiente. A ocupancia de 10% e 20% também sdo consideradas
nessa secao.

A Figura demonstra os resultados obtidos para eventos de colisdo para as

células do barril e barril estendido e a comparagao do presente algoritmo com o
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COF e com o método Gradiente Descendente.
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Figura 4.8: Comparacao entre os métodos GD, GDD e COF e a identificacao do
valor minimo de iteragdes para o método GDD, considerando o desvio de 1% e
ocupancia de 10 e 20%.

De posse dos resultados, é possivel concluir que o presente método necessita,
em média, de 9 e 13 iteracoes, no minimo, para um desvio inferior a 1% do COF
padrao, com ocupancia de 10% e 20%, respectivamente. Este resultado comprova
uma eficiéncia superior do GDD quando o método é comparado ao algoritmo GD,
j4 que para este ultimo sdo necessarias 13 e 20 iteracoes, com ocupéancia de 10% e
20%, respectivamente, e uma taxa de evolugao fixa u = 0, 4.

Os resultado do método GDD também nao podem ser generalizados para todo e
qualquer evento, pois, assim como o método GD), para o presente algoritmo também
pode ser necessario um numero infinito de iteracoes antes de se localizar o ponto de

minimo. Diante as caracteristicas, o método GC é avaliado, como segue.

4.2.4 Simulacao do método GC

Para o método Gradiente Conjugado, também foi gerado um vetor linha com
aproximadamente 100.000 amostras, considerando as mesmas ocupancias de 10% ou
20%. Diferentemente dos outros métodos, para o GC, busca-se apenas confirmar
que, o algoritmo ird convergir para o COF com um ntmero finito de iteragbes. Em
nosso caso particular, este nimero finito tem seu valor méaximo dado pela quantidade
méxima de sinais empilhados detectados pelo DM na janela de 150 ns (p=7). A
Figura apresenta o MSE para um desvio inferior a 1% para ocupdncia de
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10% e 20%, respectivamente, e sua comparacao do presente método com os demais

algoritmos.

COMPARA(;;E\O DESVIO DO ERRO "GDD/GD/GC-COF” PARA OCUPANCIA DE 10 E 20%
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Figura 4.9: Comparacao entre os métodos GD, GDD, GC e COF e a identificagdo
do valor minimo de iteragoes para o método GC, considerando o desvio de 1% e
ocupancia de 10 e 20%.

Através destas figuras, pode-se comprovar que o MSE diminui com o aumento
do nimero de iteragoes, porém diferentemente dos outros algoritmos, o GC converge
com um minimo de 6 iteragoes (ocupéancia de 10%) atingindo um desvio nulo. Para
ocupancia de 20% sao necessérias 6 iteracoes, no minimo, porém o desvio nulo so é
obitido para um total de 7 iteragoes, no maximo, como era esperado.

Para a analise do desvio entre o valor real da amplitude de um sinal e o va-
lor estimado pelos métodos propostos, uma nova simulacao foi realizada. Para tal,
foi considerado a existéncia de sinal no BC central com influéncia dos BCs a_y e
a;3. Desta forma, para um vetor de amplitudes a = [a_3 a_2 a_1 ag ay1 42 a3l
foram atribuidos os valores [0 29 0 25 0 0 27]. Apds o empilhamento dos sinais
e a adicao de ruido, os valores de simulacdo para as amostras de entrada r
sao obtidos, [14.23 29 28.69 30.02 17.37 16.89 25.38]. No processo de identifica-
¢ao de sinais empilhados o DM ¢é calculado, resultando em um vetor com valores
[0 23.78 0 29.18 0 0 22.75]. Para um limiar de 5 ADC counts, o DM identifica
corretamente o sinal no BC central e nos BCs a_5 e a,3. O resultado do DM é
entao utilizado como ponto de partida apenas para o método GD. No entanto, é
igualmente utilizado pelos trés métodos para a determinacao das dimensoes da ma-

triz G (condi¢do para estimacao da amplitude de forma étima). Sendo assim, foi
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determinado para p, o valor igual a 0.4. Esse valor, ¢é resultado do melhor caso para
as simulagoes em pois, em média, o algoritmo pode convergir para o ponto de
minimo realizando 13 iteragoes.

As figuras a seguir demonstram os resultados para comparacao dos métodos
apresentados em [4.1.1} 4.1.1) e 4.1.3l A Figura demonstra o resultado da

simulagdo onde sao apresentadas as curvas de convergéncia para os trés métodos.

Nesta visao geral, é possivel perceber que o algoritmo GC converge para o ponto
de minimo com apenas trés iteragoes, como era esperado, ja que foi considerado a
existéncia de sinal em a_o, ag e a;3. Ou seja, para p=3 o algoritmo foi capaz de

convergir sem desvio para o valor do COF.

COMPARACAO DOS METODOS - CURVAS DE CONVERGENCIA
32 I I I I I I

AMPLITUDE

—— GD

—— GDD

——GC

12 14

Figura 4.10: Curva de Convergécia dos Métodos GD, GDD e GC

As Figuras (4.11), (4.12) e (4.13) tratam-se de um visdo ampliada da Fi-
gura (4.10) que demonstra a curva de convergéncia para cada BC (a_y, ag € ay3),

respectivamente. Nestas simulagoes é possivel notar que os algoritmos GDD e GC
partem de forma equivalente no ponto inicial de convergéncia, diferentemente do
GD. Tal diferenca, caracteriza o GD como o algoritmo de melhor eficiéncia, ape-
nas, no ponto de partida, pois se utiliza dos valores calculados pelo DM. Entretanto,
por ser menos eficiente ao longo da convergéncia, o GD ¢ rapidamente superado.
Através da Figura ¢ possivel notar que a convergéncia dos algoritmos
atinge os pontos de minimo em valores proximos a 29 ADC counts, sendo este o
valor real definido para o BC a_,. A mesma analise pode ser realizada para as
Figuras e , comparando os pontos de minimo com os valores de a.

Neste caso, para os BCs ag e a3, a curva de convergéncia dos algoritmos atinge os
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pontos de minimo em valores proximos a 25 e a 27 ADCs counts, respectivamente.

COMPARAGCAO DOS METODOS - CURVAS DE CONVERGENCIA (a-2)
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Figura 4.11: Curva de Convergécia dos Métodos para BC-2 (a_y = 29)
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Figura 4.12: Curva de Convergécia dos Métodos para BC central (ay = 25)

A analise do desvio entre o valor real da amplitude de um sinal e o valor estimado
pelos métodos propostos podem ser melhor avaliados através da Tabela (4.2.4]). Ela

demonstra o comparativo entre resultados extraidos dos algoritmos GD, GDD e
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COMPARACAO DOS METODOS - CURVAS DE CONVERGENCIA (a+3)
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Figura 4.13: Curva de Convergécia dos Métodos para BC+3 (a,3 = 27)

GC com os valores de amplitudes reais, determinados para a simulacao, bem como,

com os resultados extraidos pelo COF.

a_2 ao a4+3 Iteracoes
REAL | 25.00 | 29.00 | 27.00 -

COF 25.25 | 29.09 | 26.32
GD 24.95 | 29.52 | 24.63
GDD 25.19 | 29.24 | 26.20
GC 25.25 | 29.09 | 26.32

| W] W !

Tabela 4.1: Comparativo entre os Métodos (COF,GD, GDD e GC) a partir da
amplitude real de sinais sobrepostos.

Os resultados da Tabela (4.2.4]) confirmam que o método GC tem eficiéncia supe-
rior aos demais métodos, ja que este determina com apenas 3 iteragoes a amplitude
dos 3 sinais sobrepostos definidos para a simulagdo. Pode-se notar, também, que o
método GC encontra, no ponto de minimo, valores idénticos ao método COF, dife-
rentemente dos métodos GD e GDD, que com apenas 3 iteragoes, nao sao capazes
de estimar os sinais com a mesma precisao. Assim, pode-se concluir que os métodos
GD e GDD necessitam de um niimero maior de iteragoes para obter uma eficiéncia
similar ao GC, quando estes sao comparados com o método COF, objetivo final
deste capitulo.

O método GC possui eficiéncia superior aos demais métodos como pode ser
verificado, no entanto este apresenta custo computacional superior aos demais algo-

ritmos. Dentre os métodos, o GD ¢ o algoritmo que apresenta menor custo com-
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putacional. A partir das simulagoes deste capitulo podemos inferir que apesar dos
demais métodos nao apresentarem eficiéncia similar ao método GC, eles apresentam
um desvio muito pequeno entre o valor real e o valor estimado, conforme os dados
da Tabela . Neste caso, sabendo que o objetivo final do presente trabalho é a
implementagdo em FPGA, considerando uma arquitetura em ponto fixo, uma nova
andlise devera ser realizada, no capitulo a seguir, com intuito de definir o algoritmo
a ser testado para uma arquitetura de processamento em FPGA para reconstrugao

online de energia em ambiente de alta luminosidade.
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Capitulo 5
Implementacao em FPGA

Neste capitulo sao apresentadas as analises de complexidade dos algoritmos de
implementacao online do COF e a proposta de arquitetura de processamento em
FPGA para reconstrucao online de energia em ambiente de alta luminosidade. A
Secao [5.1] apresenta a analise de complexidade dos algoritmos. Na Se¢ao sera
apresentada a arquitetura de processamento desenvolvida em FPGA, composta por
uma unidade de controle e processamento, por uma unidade légica aritmética e por
memorias de armazenamento. Por fim, na Se¢ao [5.3| sdo apresentados os resultados

extraidos da arquitetura de processamento desenvolvida.

5.1 Analise de Complexidade

Analisando cada uma das etapas de cédlculo dos algoritmos, podemos fazer um
levantamento, a priori, da complexidade computacional bem como do nimero de
ciclos de clock necessarios para a execugao dos algoritmos (complexidade temporal).
A quantidade de operacgoes realizadas por iteracao e a quantidade de ciclos utili-
zados em cada etapa das operagdes permitem a comparagdo entre os algoritmos.
Serao consideradas as somas, multiplicagoes e divisoes entre escalares, para o deta-
lhamento dos algoritmos em relacao a sua complexidade e a sua eficiéncia. Com o
objetivo de encontrar o nimero maximo de ciclos executados pelos algoritmos para o
desenvolvimento de uma arquitetura sequencial, iremos considerar no levantamento
o seu pior caso. No pior caso, para cada algoritmo, considera-se que o DM foi capaz
de identificar a existéncia de sinais empilhados em todos os BCs.

Como visto anteriormente, o algoritmo GD é dependente de uma boa escolha do
ponto de partida para sua convergéncia. Além disso, utiliza o DM para selecionar a
matriz de desconvolucdo, visando estimar a amplitude de sinais de forma 6tima, ou
seja, com o minimo de restricao. Os métodos GDD e GC, apesar de nao utilizarem
o DM como ponto de partida, é dependente de seu processamento para a selecao das

informacgoes dos BCs identificados. Logo, as operagoes do DM sao comuns aos trés
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algoritmos. Sendo assim, para o caso particular em que se observa sinais empilhados

em todos os BCs, podemos reescrever a Equacao (3.31)) como segue:

H, Hp, Hi3 Hiy Hi5 His Hiz

Hestimo = | Hy1 Hio Hys Hyy Hys Hye Hiz (5.1)

H;y H;» H:;3 Hr;y Hr;s Hrpg Hrpz

Sabendo que as amostras do sinal de entrada digitalizado sao dadas pela Equa-

cao ,

11
2.1
31
r= | ry (5.2)
T51

76,1

71

entao a amplitude estimada por cada BC é encontrada apods as operacoes de produto

e soma, conforme apresentado através da Equacao (5.3)):

d171 Hl,l *7T11 —+ ... + H174 *Tq1 + ... + H1’7 * 771
CALQ’l H271 *T1,1 —+ ... + H2,4 *Tq1 + ... + H277 *T71
&3,1 H371 * 71,1 + ... + H374 *Tq1 + ... + H377 *T71
a—= &471 = H471 *T11 + ... + H474 *Tq1 + ... + H477 *771 (53)
&5’1 H571 *T1,1 —+ ... + H5’4 *Tq1 + ... + H577 * 771
dG,l H671 *T1,1 + ... + H6,4 *Tq1 + ... + H6,7 *T71
d771 H771 *T11 + ... + H774 *Tq1 + ... + H777 *T71

Podemos notar que, no processo de deconvolucao, o DM estima a amplitude de
cada sinal sobreposto com sete operacoes de produto e seis operagoes de soma. No
entanto, considerando o desenvolvimento de uma arquitetura para processamento
sequencial, podemos utilizar apenas uma operacao de produto e uma operacao de
soma, acumulando o resultado. Desta forma, é possivel inferir que serdo necesséarios
49 ciclos de clock para realizar todas as etapas de calculo do DM, em que cada BC
é estimado em sete ciclos de clock.

Apods a andlise do nimero de ciclos de clock e a quantidade de operacoes ne-
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cessarias para o calculo da deconvolucao, passamos a analisar o complexidade dos

métodos propostos. Analisando inicialmente o método GD, podemos reescrever a

Equagao (4.5)), com sendo:

alk + 1] = a[k] + uGTe[k] (5.4)

em que élk] = (Galk] —r). Na primeira etapa do calculo de &[k|, realizamos a
operagao de multiplicacao entre a matriz G, que representa as amostras dos sinais
de referéncia, com a amplitudes dos sinais sobrepostos determinados pelo processo

de deconvolugao, como mostra a Equagao (5.5)).

Gii Gig Giz Gia Gis Gig G a1
Ga1 Gaa Gaz Gay Gas Gag Gax a1
Gs1 Gzp Gzz Gzy Gz Gz Gsx as,1
Ga = Gi1 Guz Guaz Gaa Gus Gue Gap | *| Gan (5.5)
Gs1 Gsz Gsz Gsa Gss Gsg Gsx as,1
Ge1 Gea Gez Geus Ges Ges Gex a1
Gr1 Gra Grg Grg Grs Grg Grg a1

No processo de deconvolucgao, ¢ realizada a multiplicacao entre a matriz Hstimo
com as amostras do sinal de entrada digitalizado r, onde a complexidade computa-
cional é dada por uma operagao de produto e uma operagao de soma (acumulando
o resultado) e a complexidade temporal é inferida para 49 ciclos de clock. Como na
primeira etapa de calculo do é[k], o processamento executado ¢ idéntico ao DM,
entao podemos inferir que também serao necessarios 49 ciclos de clock. Por se tratar
do desenvolvimento de uma arquitetura sequencial, apenas uma unidade de légica

aritmética é utilizada para o produto e soma entre escalares (Equacao (5.6)).

Gip*aiq+ ... +Graxagy + ... + Gz xar
G271 * 0411 + ... + G274 * Aq1 + . + G277 * a7
G3’1 * 11 + ... + G3,4 * aq1 + ... + G377 *ar
Ga=| Ggixai1+... + Gagxagy + ... + Gur*ars (5.6)
G571 * a1 + ... + G574 * Aq1 + ... + G577 * 71
G6’1 * a1 =+ ... + G674 * (78] + ... + G677 *ar
Gri*apq+ ... +Gra*xag, + ... + Grrxary

Por fim, na segunda etapa do célculo de é[k] é necessario realizar a operacao
de subtragao entre o resultado da Equagao ([5.6) com amostras do sinal de entrada
digitalizado, conforme mostra a Equacao (5.7). Nesta segunda etapa, podemos
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inferir que serao necessarios 7 ciclos de clock, sendo um ciclo para cada operacao de
subtracao entre escalares. Novamente por tratar-se de operacao sequencial, apenas

uma estrutura de subtracao ¢ necessaria para o calculo.

€1,1 Gii*xay+ ... +Gra*as + ... + Gy xar, 11
€2,1 Goi*xain+ .. + Goaxags + ... + Gagxar, 21
€31 Gzi*xap+ ... + Gaaxasn + ... + Gy xar, 3.1
e=| éu1 |=| Goi*ar1+..... + Gaa*as1 + ... +Garkary | = | T
€s5,1 Gsixaiy+ ... + Gsaxaqn + ... + Gy xar "5
€6,1 Gea*apg + ... + Goa*asn + ... + G, xar r6.1
er1 Grixair+ ... + Gra*as + ... +Grrxara e

(5.7)

Seguindo as operacoes da Equacgao , é necessario multiplicar a matriz G
pelo resultado de é[k], como mostra a Equacao (5.8). Uma vez que trata-se de uma
multiplicagao entre uma matriz 7x7 com vetor 7x1, entao novamente sao necessarios
49 ciclos de clock para se obter o resultado nesta etapa. Este resultado é determinado

utilizando a mesma unidade légica aritmética.

Géy Gi1 Gz Giz Gy Gis Gig Gig 1,1
Géy Goi Gao Gaz Gay Gas Gag Gax €21
Geés, Gs1 Gsp Gzz Gzg Gzs Gz Gag €31
Gé = Géyyr | = | Gan Gao Gug Gua Gups Gag Gar | *| éan (5.8)
Gés Gs1 Gsz Gsz Gsy Gss Gsg Gsy €51
Gég, Ges1 Goo Gez Gea Gos Ges Gor €6,1
Gér Gr1 Gra Grz Gra Grs Grg Grg e71

Em seguida, o resultado obtido através da Equagao deve ser multiplicado
pelo valor de p determinado em[4.2] Neste caso, para cada operagao de multiplicagao
é necessario 1 ciclo de clock. Como trata-se apenas de uma operacao de multipli-
cacdo, e nao de uma operacao seguida de produto e soma, entdo nao se utiliza a

unidade logica aritmética para determinar o resultado. Ou seja, nesta etapa mais
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um multiplicador é utilizado para se obter o resultado.

pnGeéy Géi
pGeés Géy
pnGés Gésq
pGé = | pGeyy | =(04)*| Gey, (5.9)
pGes Gés
pnGég 1 Géga
pnGeér Gérq

Por fim, para completar o calculo de todas as etapas do método GD, para a
primeira iteracao ¢ necessario realizar a operacao de soma entre as amplitudes dos
sinais sobrepostos determinados pelo processo de deconvolugao (Equacao (5.3))) com
o resultado obtido através da Equacdo (5.9)), conforme mostra a Equagao (5.10).
Neste caso, a mesma unidade utilizada para realizar a subtracdo da Equagao ([5.7))
é utilizada para efetuar a operacao de soma, alterando o bit de sinal de cada escalar
da Equacao . Do ponto de vista da complexidade temporal, sdo necessarios 7

ciclos de clock para se obter o resultado.

a1,1 #Gél,l
€L2,1 MGéz,l
a1 MGé3,1
é[k) + 1] = CAL471 —+ [LGé471 (510)
CAl5,1 MGém
Q6,1 pGég
a7 1 HGézl

Através destas analises, podemos concluir que, para o método GD sao necessarios
168 ciclos de clock para realizar uma iteracao do algoritmo, sendo 49 destes ciclos
utilizados para o calculo do DM. Do ponto de vista da complexidade computacional
sao necessarios dois multiplicadores e dois somadores, sendo um multiplicador e um
somador os responsaveis pelas operagoes entre matrizes 7x7 e vetores 7x1 (unidade
légica aritmética).

Ja conhecido as etapas de analise de complexidade do método GD, podemos
entdo analisar diretamente os demais métodos a partir dos Algoritmos e .
Analisando o método GDD, podemos inferir que para a linha cinco do Algoritmo ,
serao necessarios 105 ciclos de clock para as operagoes entre matrizes 7x7 e vetores
7x1. Observando a sexta linha do mesmo algoritmo é possivel inferir que serao
necessarios 77 ciclos de clock para as operagoes de multiplicagao, soma e divisao.

Por fim, analisando as etapas de calculo para a linha sete, podemos observar que
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serao necessarios 14 ciclos de clock para que o resultado seja encontrado. Levando
em conta as operacoes realizadas pelo DM, podemos concluir que a complexidade
temporal para o método GDD ¢ de 245 ciclos de clock, considerando apenas uma
iteracao. Do ponto de vista de recursos de hardware, o algoritmo GDD utiliza-se
de uma unidade légica aritmética (um multiplicador e um somador), um somador,
um multiplicador e um divisor isolado para efetuar as operagoes de soma, subtragao,
multiplicagao e divisao entre vetores 7x1.

Através dos mesmos procedimentos de analise de compleixidade até agora apre-
sentado, podemos inferir que para a linha quatro do Algoritmo (método GC)
sao necessarios 105 ciclos de clock. Observando a sétima linha do mesmo algoritmo
é possivel inferir que serdo necessarios 77 ciclos de clock para as operagoes de multi-
plicacao, soma e divisao. Ja para a linha oito, é possivel inferir que a complexidade
temporal é de 14 ciclos de clock. Sabendo que as etapas de operagao da linha 9
sao idénticas as etapas da linha quatro, entao sua complexidade computacional é de
105 ciclos. Como a linha 10 realiza duas operacoes de produto e uma divisao entre
vetores, é possivel inferir que sdo necessarios 21 ciclos de clock. Por fim, analisando
os calculos realizados pela linha 11, podemos observar que serao necessarios 14 ciclos
de clock. Logo, do ponto de vista da complexidade temporal, podemos concluir que
sao necessarios 364 ciclos de clock para que todas as operacgoes sejam realizadas. Do
ponto de vista de recursos de hardware, e levando em consideragao o desenvolvimento
de uma arquitetura sequéncial, podemos concluir que o método GC ¢é equivalente
ao método GDD, pois sao utilizados também um somador, um multiplicador e um
divisor isolado para efetuar todas as operagoes de soma, subtracao, multiplicacao e
divisao entre vetores 7x1, além de uma unidade l6gica aritmética para operacoes de
produto e soma acumulada.

Apébs concluido o levantamento de complexidade para os trés métodos, anali-
sando apenas uma iteracao, e considerando o desenvolvimento de uma arquitetura
sequéncial, podemos entao avaliar a melhor opcao de implementacao confrontando as
conclusoes desta secao com as conclusoes obtidas através da simulacao das técnicas
propostas. Para tal, sao apresentadas duas tabelas demonstrando a complexidade

dos algoritmos para células do Barril e Barril Estendido, respectivamente.

Algoritmos Recursos de Hardware Ciclos de Clock | Iteragoes
Adicao Multiplicacao | Divisao

GD 2 2 - 1596 13

GDD 2 2 1 1813 9

GC 2 2 2 1939 6

Tabela 5.1: Anélise de complexidade para células do Barril (ocupéancia de 10%),
considerando o desenvolvimento de uma arquitetura sequéncial.
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Através da Tabela (5.1)) podemos observar que o melhor método para implemen-
tacdo em FPGA é o algoritmo Gradiente Descendente, dado que sua complexidade
computacional é inferior aos demais métodos, assim como sua complexidade tempo-
ral. A Tabela mostra que o GD e o DM, juntos, podem ser processados com
1596 ciclos de clock, utilizando-se de uma arquitetura de processamento sequéncial.
Neste caso, sabendo que o segundo nivel de filtragem possui tempo de processamento
maximo de 10 us e visto que 13 iteragdes sao suficientes para as células do Barril,
entao este algoritmo pode ser processado a uma frequencia aproximada de 160 MHz,

considerando a ocupancia de 10%.

Algoritmos Recursos de Hardware Ciclos de Clock | Iteragoes
Adicao Multiplicagao | Divisao

GD 2 2 - 2429 20

GDD 2 2 1 2597 13

GC 2 2 2 2254 7

Tabela 5.2: Anélise de complexidade para células do Barril Estendido (ocupéncia
de 20%), considerando o desenvolvimento de uma arquitetura sequéncial.

Na Secao do Capitulo 4 comprovamos que, para as células do Barril Es-
tendido, ha uma necessidade de mais iteragoes devido a sua maior ocupancia. Ao
compararmos as Tabelas e (5.2) podemos notar que apenas o GC mantém o
numero de iteracoes, pois em seu pior caso, o maximo de iteracoes a serem executa-
das ¢ idéntico ao niimero de sinais empilhados observados. Sendo o GC o algoritmo
mais eficiente do ponto de vista do ntimero de iteragoes, neste caso o método é
também o mais eficiente do ponto de vista da complexidade temporal.

Continuando a anélise da Tabela (5.2), onde identifica-se o pior caso de simulacao
(ocupéancia de 20%), podemos notar que o algoritmo menos eficiente é o GDD,
pois apresenta maior complexidade temporal. Sua complexidade computacional,
considerando o desenvolvimento de uma arquitetura sequéncial, é equivalente ao
GC, que conseqiientemente é superior ao GD. Podemos observar também, através
da Tabela (5.2), que o método GD além de ser mais eficiente do ponto de vista da
complexidade computacional, possui eficiéncia aproximada ao GC.

No levantamento de complexidade é possivel notar que o GC apresenta mais
etapas de calculo do que os demais algoritmos. Neste caso, apesar do GC exigir
poucas iteragoes, o numero elevado de etapas de calculo exigem um maior niimero
de ciclos de clock para seu processamento. Este fato pode ser melhor compreendido
observando apenas o nimero de ciclos de clock necessario para o processamento do
GC (2254) em comparacao com o GD (2429). Desta forma, é possivel compara-
los e concluir que para o desenvolvimento de uma arquitetura sequencial o GC

possui uma complexidade temporal que equivale a aproximadamente 19 iteragoes
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do método GD.
Considerando o critério de parada do método GD em 20 iteragoes, podemos
reescrever a Tabela (4.2.4]) para comparar a eficiéncia dos métodos GD e GC na

estimagao de sinais.

a_2 ao a3 Iteracoes
REAL | 29.0000 | 25.0000 | 27.0000 -
COF 25,2570 | 29,0967 | 26,3277 -
GD 25,2570 | 29,0967 | 26,3277 20
GC 25,2570 | 29,0967 | 26,3277 3

Tabela 5.3: Comparativo entre os Métodos (COF,GD e GC) a partir da amplitude
real de sinais sobrepostos.

Nesta simulacao funcional dos algoritmos GD e GC, podemos concluir que os
métodos possuem eficiéncia similar na estimacao da amplitude de sinais sobrepos-
tos. Sabendo que para 2429 ciclos de clock a frequéncia de processamento do GD é
equivalente a 2429 MHz e para 2254 ciclos de clock a frequéncia do GC ¢ equiva-
lente a 225,4 MHz, entao por apresentarem uma complexidade temporal aproximada
e sendo o GD o método mas simples do ponto de vista da complexidade compu-
tacional, podemos entao definir o método GD como o algoritmo a ser testado na
proposta de arquitetura de processamento em FPGA para reconstrucao online de
energia em ambiente de alta luminosidade.

As caracteristicas da arquitetura de processamento do GD sao detalhadas na

Secao 5.2 como segue.

5.2 Arquitetura do Processador em FPGA

Diante das caracteristicas da arquitetura de um dispositivo FPGA [40], cuja
funcao de sua estrutura de matriz de células ou de blocos légicos permite o de-
senvolvimento de arquiteturas com fluxo paralelo de dados ou sequencial, a seguir
descreve-se o Top level da arquitetura do processador para execugao sequiencial do
algoritmo GD. Posteriormente, através da Secao [5.3] sdo apresentados os detalhes
da simulac¢ao do processador em FPGA.

A Figura mostra o Top level do processador e suas caracteristicas. O bloco
PROCESSOR tem como fun¢dao o controle e processamento de todas as etapas de
calculo do algoritmo GD. Através de uma méaquina de estados, o bloco recebe e
armazena os dados do segundo nivel de trigger. A primeira janela de 7 amostras é
processada, enquanto as demais aguardam a execucao do algoritmo. Ao seu término,

as demais sao processadas sucessivamente, assim como a primeira.
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Separando o controle e processamento em etapas de calculo, assim como demons-
trado na Segao [5.1] inicialmente o bloco PROCESSOR controla as etapas de calculo
do processo de deconvolucao, o DM.

Neste caso, a maquina de estados realiza a leitura das janelas de sinais em-
pilhados armazenadas no bloco PROCESSOR e a leitura da matriz de referéncia
(Equacdo (5.1])) armazenada no bloco RAM1. Por apresentar uma estrutura sim-
ples de célculos através de produto e soma acumulada (filtro FIR), o DM é entao
calculado por uma unidade légica aritmética, aqui chamado de bloco ULA. Uma
vez que o GD apresenta etapas de célculo, tanto com a matriz de referéncia como
com sua inversa, entao a maquina de estados também tem como funcdo o controle
dos blocos RAM2 e RAMI1, sendo este ultimo bloco a memoria de armazenamento
da matriz de referéncia inversa. O controle destas matrizes é realizada por meio
do bloco MUX1. Para cada amplitude estimada pelo DM, o bloco PROCESSOR
controla a escrita dos resultados de cada BC nas primeiras sete posi¢oes de mémoria
(0 a 6) do bloco RAM3. Neste caso, a maquina de estados se encarrega de selecionar
a saida de dados do bloco ULA para entrada de dados do bloco RAM3, através do
MUX2. No calculo do DM, o préprio bloco ULA, controlado pelo bloco PROCES-
SOR, se encarrega de verificar se as informagoes (sinais empilhados) sdo maiores do
que o limiar de 5 ADC counts.

Apés finalizado as etapas de calculo do processo de deconvolugao, tendo as pri-
meiras sete posi¢oes de memoéria do bloco RAM3 os pontos iniciais de convergéncia
do algoritmo GD, o bloco PROCESSOR, entao, inicializa a primeira iteracao do
método. Nesta etapa, o bloco PROCESSOR controla as operacoes realizadas pela
Equacao . Por apresentar uma estrutura de filtro FIR, o calculo é realizado
pelo bloco ULA. Para tal, o bloco PROCESSOR se encarrega de ler os dados da
meméria RAM2, selecionando-os por meio do MUX1, e também se encarrega do
controle para o armazenamento do resultado no bloco RAMS3, antes da leitura das
primeiras sete posi¢coes de memoria que contém as amplitudes estimadas pelo DM.

O resultado da Equagao (5.6 ¢ armazenado nas posigoes de 7 a 13 do bloco
RAM3. Em seguida, as etapas de cdlculo da Equacao sao executadas. Neste
caso, por se tratar de uma operacao isolada, o préprio bloco PROCESSOR se encar-
rega de realizar a operacao de subtracao e controlar o armazenamento do resultado,
através do MUX2, sobrescrevendo as posigoes de 7 a 13 do bloco RAM3. Con-
tinuando as etapas de calculos ainda na primeira iteragdo, o bloco PROCESSOR
se encarrega do controle para o processamento da Equagao (5.8). Novamente, por
apresentar uma estrutura de filtro FIR, o calculo é realizado pelo bloco ULA. O
resultado da Equacao é armazenado nas posicoes de 14 a 20 do bloco RAMS3.
Por conseguinte, o bloco PROCESSOR realiza a leitura das posicoes de 14 a 20 do

bloco RAM3 e multiplica cada dado pelo valor de p determinado nas simulagoes,
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conforme a Equacao . Por se tratar de uma operacao isolada de multiplicagao,
o proprio bloco PROCESSOR se encarrega de realizar a operagao. O resultado da
Equacao ¢ armazenado no bloco RAM3 nas posicoes de 21 a 27.

Por fim, o bloco PROCESSOR realiza a leitura das posi¢oes de 0 a 6, correspon-
dente ao resultado do DM, e de 21 a 27 para realizar a tltima etapa de calculo, dado
pela Equagao . A operacgao de soma é entao executada e o resultado é entao
armazenado nas posicoes de 0 a 6 do bloco RAMS3, sobrescrevendo o resultado do
resultado do DM e permitindo a execugao das demais iteragoes do GD. Ao término
de todas as iteragoes necessarias, definidas neste trabalho, a maquina de estados
retorna ao estado inicial para o calculo do DM, considerando a segunda janela de
sinais empilhados. Novamente, e para cada janela de sinais empilhados lida, todas
as etapas de calculo sao executadas para a estimacao dos sinais sobrepostos através
do método iterativo Gradiente Descendente.

Visando o melhor entendimento do processador desenvolvido, a seguir sao apre-

sentados os diagramas dos principais blocos da arquitetura em FPGA.

5.2.1 Controle e Processamento

A Figura apresenta o fluxograma da maquina de estados, responsavel pelo
controle e processamento do algoritmo GD. Na proposta de arquitetura de proces-
samento a maquina de estados pode ser alterada para a execucao dos algoritmos
GDD e GC.

A state-machine possui 7 estados principais que permitem basicamente o armaze-
namento dos dados de entrada para posterior processamento (IDLE), a inicializac¢ao
das etapas de calculo (START), o célculo das etapas compostas por produto e soma
acumulada (ULA), o controle de troca entre estados (CTRL), o calculo das etapas
correspondente ao erro (ERRO), o célculo relacionado a multiplica¢do com p (MU)
e por fim, o calculo das etapas em que a amplitude dos sinais sao estimadas (GD).

Notadamente, por vezes a state-machine fecha o laco entre o segundo e ultimo
estado com intuido de realizar todas as 20 iteracoes necessarias para o célculo da
amplitude dos sinais com valores préximos ao COF'. Considerando apenas uma ite-
racao, podemos notar que o estado CTRL sera capaz de inicializar o estado START
por trés vezes, realizando as etapas de calculo das Equacoes , e ,
que totalizam 147 ciclos de clock. Seguindo a mesma andlise, podemos notar que o
estado CTRL sera capaz de controlar e executar as etapas de calculo dos estados
ERRO, MU e GD para as Equagoes , e respectivamente, totali-
zando 21 ciclos de clock. Logo para uma iteracao as etapas sao executadas em 168
ciclos de clock e para vinte iteracoes o GD converge para valores préximos ao COF

com 2429 ciclos de clock.
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Figura 5.2: Formato para Ponto Fixo.

5.2.2 Aritmética de Ponto Fixo

A implementacao das etapas de calculo do método GD foram baseadas em arit-
mética de ponto fixo para a precisdo na estimativa dos sinais sobrepostos. Através
da aritmética de ponto fixo foi possivel representar a parte inteira e fracionaria
dos algarismos, predeterminado a posicao da virgula. A Figura demonstra o

formato para ponto fixo:

WL

—r | ——>
IWL FWL

Figura 5.3: Formato para Ponto Fixo.

Na Figura a sigla WL representa a quantidade de bits total, ou compri-
mento da palavra, IWL o comprimento da porcao inteira, FWL o comprimento da
porcao fracionéaria e S o bit de sinal.

No desenvolvimento da arquitetura foi utilizado uma palavra de 32 bits, repre-
sentacdo em complemento de 2, dada por WL = 1+ IWL + FWL, sendo 1 bit

de sinal, 16 bits para representar valores inteiros e 15 bits para representar valores
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fraciondrios. A faixa de niimeros dessa representacio é definida por {—2/W*% 2/WLYy
e a resolucdo dada por 2~ FWL [41].

A Figura exemplifica a arquitetura para soma e subtracdo em ponto fixo.
Para efetuar as operagoes de soma (SEL = 1), a saida do MUX serd sempre o préprio
valor do bit de sinal. Para efetuar as operagoes de subtracao (SEL = 0), o bit de
sinal do niimero a direita é sempre verificado. Caso este bit seja igual a zero, a saida
do MUX é sempre alterada para 1. Desta forma, a mesma logica utilizada para para

soma ¢ também utilizada para subtracao.

WL WL

B B 1|

Wi FWL WL FWL

Figura 5.4: Soma e subtracao em ponto fixo.

As operacoes de multiplicacdo isolada seguem a mesma arquitetura da Fi-
gura , porém nao ha controle do bit de sinal e, ao invés da estrutura de um
somador, é utilizado um multiplicador. Ja para as operacoes de produto e soma
acumulada, a arquitetura é compreendida por um multiplicador em série com um
somador, sendo que a saida do somador é registrada para realimenta-lo. As opera-
¢oes de divisao isolada correspondentes os algoritmos GDD e GC foram implemen-
tados, e podem utilizados apos a alteracdo da maquina de estados para atender tais

algoritmos.

5.2.3 Memorias de Armazenamento

Conforme abordado, a Figura se utiliza de trés memorias internas da FPGA,
além memoria de armazenamento dos dados de entrada. As memérias RAM2 e a
RAM1 sao memorias idénticas com 64 posi¢oes e palavra de 32 bits. Por se tratar
da matriz de referéncia e de sua inversa, estas memorias sao somente de leitura. As
amostras dos sinais de referéncia sao entao carregadas a priori nas memorias para

permitir a execucao das etapas de calculo do GD. Ja4 a RAM3 é uma meméria de
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32 posigoes e palavra de 32 bits. Conforme apresentado, a RAM3 é uma memoéria
de leitura e escrita de dados. Sua principal funcao é armazenar o resultado de cada

uma das etapas de célculo permitindo a execucao seqiiencial do algoritmo.

5.3 Resultados do Processador em FPGA

Para a andlise do processador desenvolvido em FPGA, foi realizada a simu-
lagio em FPGA para a comparacao com os resultados simulados em ambiente
MatLab. Novamente foi considerado, como exemplo, um vetor de amplitudes
029 02500 27]. Apés a adicao de ruido, os valores de simulacao para as amostras
de entrada r é dado por [14.2392 29.0015 28.6983 30.0245 17.3710 16.8980 25.3826].
Neste caso, novamente temos a presenca de sinais empilhados no BC central com
influéncia dos BCs a_5 € a,3.

No processo de identificacao de sinais empilhados, o DM simulado em MatLab
resultou em um vetor com valores [0 23.7825 0 29.1809 0 0 22.7578]. Com efici-
éncia similar, o processador desenvolvido executou as etapas de calculo do DM e
armazenou como resultado os valores [0 23.7827 0 29.1809 0 0 22.7579]. Assim, o
resultado do processador, prova que para um limiar de 5 ADC counts, o DM exe-
cutado em FPGA ¢é capaz de identificar o empilhamento no BC central e nos BCs
a_o € 3.

O resultado do DM, é entao utilizado como ponto de partida para o método
GD. Nas iteragoes seguintes, o processador executa todas as etapas de calculo do
GD para encontrar a estimava da amplitude dos sinais sobrepostos. O resultado
de cada iteracao do GD ¢ armazenado nas mesmas posi¢oes de memoéria do DM.
Cada um destes valores foram lidos da memoéria RAM3 com intuito de gerar a curva
de convergéncia. Sendo assim, a Figura demonstra a curva de convergéncia do
algoritmo GD para a comparacao com os resultados obtidos em MatLab.

Através da curva de convergéncia podemos concluir o correto funcionamento do
processador desenvolvido em FPGA, bem como a precisao dos resultados para os
valores em estrutura de ponto fixo. Nos pontos de minimo, ou seja em 20 iteragoes,
o processador estima, através do GD, a amplitude dos sinais com valores proximos
aos valores simulados em MatLab, conforme apresentado pelas Tabelas e
. Consequentemente, o resultado obtido com o processador é aproximadamente
igual ao resultado obtido através do COF. A Tabela apresenta os valores em
ponto fixo para a convergéncia da Figura .

Para o pior caso a frequéncia de operagao é de 250 MHz, porém na média, teremos
muito menos sinais empilhados do que foi visto (10% para o barril e 20% para o barril
estendido), de modo que podemos diminuir o clock para 20% deste valor. Além disso,

é possivel alterar facilmente a arquitetura desenvolvida para realizar o Filtro FIR
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COMPARAGAD ENTRE GD FPGA E GD MATLAB
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Figura 5.5: Comparacao entre o GD FPGA e o GD MATLAB.

Iteracgoes GD FPGA GD MATLAB
a_2 ao at+3 a_2 ao a3
1 24.6717 | 29.5284 | 24.6312 | 24.6714 | 29.4309 | 24.6303
2 24.9552 | 29.4308 | 25.5055 | 24.9549 | 29.3092 | 25.5049
3 25.0819 | 29.3093 | 25.9243 | 25.0817 | 29.2241 | 25.9239
4 25.1522 | 29.2242 | 26.1280 | 25.1520 | 29.1713 | 26.1275
5 25.1942 | 29.1715 | 26.2280 | 25.1940 | 29.1400 | 26.2276
6 25.2197 | 29.1402 | 26.2776 | 25.2195 | 29.1216 | 26.2772
7 25.2350 | 29.1219 | 26.3023 | 25.2348 | 29.1110 | 26.3020
8 25.2441 | 29.1112 | 26.3148 | 25.2440 | 29.1048 | 26.3145
9 25.2495 | 29.1051 | 26.3212 | 25.2494 | 29.1013 | 26.3208
10 25.2527 | 29.1016 | 26.3245 | 25.2525 | 29.0993 | 26.3241
11 25.2545 | 29.0995 | 26.3261 | 25.2544 | 29.0981 | 26.3258
12 25.2556 | 29.0984 | 26.3270 | 25.2555 | 29.0975 | 26.3267
13 25.2562 | 29.0977 | 26.3275 | 25.2561 | 29.0971 | 26.3271
14 25.2566 | 29.0973 | 26.3278 | 25.2564 | 29.0969 | 26.3274
15 25.2568 | 29.0971 | 26.3279 | 25.2566 | 29.0968 | 26.3275
16 25.2569 | 29.0970 | 26.3280 | 25.2567 | 29.0967 | 26.3276
17 25.2570 | 29.0969 | 26.3280 | 25.2568 | 29.0966 | 26.3276
18 25.2570 | 29.0969 | 26.3280 | 25.2568 | 29.0966 | 26.3276
19 25.2570 | 29.0968 | 26.3280 | 25.2569 | 29.0967 | 26.3276
20 25.2570 | 29.0968 | 26.3280 | 25.2570 | 29.0967 | 26.3277

Tabela 5.4: Tabela com valores de convergéncia do algoritmo GD.

(sete produtos e seis somas) em tnico ciclo de clock, diminuindo consideravelmente

a frequéncia de operacdo, porém aumenta os recursos utilizados em FPGA. Como
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consequeéncia deste aumento, menos canais em paralelo poderao ser implementados

em um mesma FPGA.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Esta dissertacao apresentou os estudos sobre a implementacao online em FPGA
do método COF para a estimacao da amplitude de sinais no Calorimetro Hadrdnico
do ATLAS em cenarios de alta luminosidade. Neste cenario, o COF apresenta de-
sempenho superior ao algoritmo online de reconstrucao de energia (OF). No entanto,
o COF possui elevada complexidade o que dificulta sua implementagao para dentro
dos requisitos de tempo de processamento exigidos no TileCal (10 us). Portanto,
técnicas para reduzir a complexidade COF sao cruciais.

Dada a complexidade do COF, este trabalho mostrou que a obtenc¢ao de pseudo-
inversa pode ser realizada através do processo de minimizacao do erro médio qua-
dratico entre a solu¢ao do problema e o modelo linear adotado para estimacao de
sinais empilhados. Sendo este o principal ponto de contribuicao deste trabalho, foi
possivel reduzir a complexidade do COF utilizando métodos iterativos.

O trabalho apresentou trés métodos iterativos que possibilitam a adaptacao do
COF para implementagao online. Foi demonstrado que o método iterativo GC
(Gradiente Conjugado) converge para um numero finito de iteragoes (p iteragoes),
que correspondem exatamente a quantidades de sinais empilhados observados (mé-
ximo 7 iteragdes). O método evita a inversao de matrizes com operagoes de produto,
soma e duas divisoes. J4 o método GD (Gradiente Descendente) é dependente de
uma boa escolha dos parametros de convergéncia (taxa de convergéncia e ponto de
partida) para estimar com eficiéncia a amplitude de sinais empilhados. Este método
evita a inversao de matrizes com simples operacoes de produto e soma entre esca-
lares, apenas. O método GDD (Gradiente Descendente com Taxa de Convergéncia
Dinémica) localiza o ponto de minimo com menor nimero iteragoes se comparado
com o GD, no entanto, o método evita a inversao de matrizes com operacoes de
produto, soma e uma divisao entre escalares.

Simulando a resposta do sistema de calorimetria no MatLab foi possivel compa-
rar os métodos iterativos com o COF'. Neste ambiente de simulacao, o calculo do

erro médio quadréatico (MSE) possibilitou verificar o desvio entre os métodos ite-
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rativos e o COF na estimagao de sinais empilhados. Com isso, foi possivel concluir
que o GD necessita, em média, de apenas 20 iteragoes para se chegar a convergén-
cia considerando seu pior caso (ocupéancia de 20%). Da mesma forma, concluiu-se
que, em média, o GDD ¢é capaz de convergir com apenas 13 iteracoes. Ja para o
GC foi possivel confirmar que o niimero maximo de iteracdes para convergéncia é
dependente da quantidade de sinais empilhados observados.

Como ultima etapa de andlise, e visando a implementacao em FPGA, este tra-
balho apresentou estudos sobre a complexidade dos métodos iterativos. Analisando
cada uma das etapas de céalculo dos algoritmos, bem como do ntmero de ciclos
de clock necessarios para a execuc¢ao dos mesmos, foi possivel compara-los. Assim,
concluiu-se que o GC, apesar do exigir poucas itera¢oes, o nimero elevado de eta-
pas de calculo demanda maior niimero de ciclos de clock para seu processamento,
2254 ciclos. Neste caso, para atender aos requisitos de tempo de processamento
exigidos no TileCal, o mesmo deve ser processado a um clock 225,4 MHz. Para o
método GD, verificou-se a necessidade de 2429 ciclos de clock e uma frequencia de
processamento (242,9 MHz), considerando uma arquitetura sequencial.

Baseado em um arquitetura sequencial e utilizando légica aritmética em ponto
fixo, este trabalho mostrou que a arquitetura desenvolvida é capaz executar o mé-
todo iterativo e consequentemente estimar a amplitude de sinais empilhados com
desempenho similar ao método COF, o que viabiliza a implementacao nas sRODs
para processamento online. Para a arquitetura desenvolvida, a alteracdo da ma-
quina de estados possibilita a implementacao dos demais algoritmos, além do GD.
Além disso, é possivel alterar facilmente a arquitetura desenvolvida para realizar o
Filtro FIR (sete produtos e seis somas) em tnico ciclo de clock, diminuindo con-
sideravelmente a frequéncia de operagao, porém aumentando consideravelmente os
recursos utilizados em FPGA. No caso particular do algoritmo GD, em ambiente
de simulacao da FPGA, comprovou-se que a arquitetura de processamento foi ca-
paz de estimar a amplitude de sinais empilhados com valores similares aos valores
simulados no MatLab para o COF.

6.1 Trabalhos Futuros

Motivado pelos resultados positivos deste trabalho para a estimacao da ampli-
tude de sinais no Calorimetro Hadronico do ATLAS em cenarios de alta lumi-
nosidade, as propostas de trabalhos futuros concentram-se inicialmente nos testes
com dados reais do ATLAS para posterior implementacao e testes dos algoritmos
nas sSRODs. Novas propostas de arquiteturas paralelas de processamento também
serao consideradas futuramente. Neste caso, devido a quantidade de canais a se-

rem observados e o aumentando consideravel de recursos utilizados em FPGA, um
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estudo mais detalhado sobre a quantidade de elementos logicos necessarios para o
processamento de sinais por célula, devera ser realizado. Também como proposta de
trabalhos futuros, esta o estudo e desenvolvimento de novos métodos de estimagao
para calorimetria em cenarios de alta luminosidade. Além disso, sera realizada uma
avaliacao do impacto da utilizagao destes métodos na reconstrucao da energia de
uma determinada particula resultante da colisao, ja que as andlises realizadas até o

momento s6 avaliam o impacto a nivel de canal e nao olhando para todo o detector.
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Apéndice A

Coordenadas do ATLAS

O sistema de coordenadas usados em experimentos com feixes nao é o sistema
polar. E um sistema adequado ao formato cilindrico dos detectores dispostos ao
redor do ponto de impacto, ou seja, um sistema que acompanha a direcao dos feixes
de particulas provenientes da colisdao. As coordenadas empregadas sao 7, ¢ e z em
contraposicao a x, y e z. Os termos 7 e ¢ seguem a uma transformagao nao-linear
de x e y.

A Figura pode ser explicativa quanto ao sistema. Em sua parte superior, é
possivel ver um esquema do barril e da tampa de um detector, mostrando como se
comportam as coordenadas tomando por referéncia as coordenadas cartesianas x, y

e z (marcadas em pontilhado).
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Figura A.1: O sistema de coordenadas do ATLAS.
Nota-se que a varidvel ¢ representa a rotacao e a variavel n (também chamada
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de pseudo-rapidez) representa a diregao de proje¢ao das particulas, apds a colisdo.

Os valores dados das varidveis 1 e ¢ sdo apenas para referéncia do leitor. A
variavel ¢, como é possivel ver no canto direito da parte superior da figura, possui
uma regiao em que dois valores sdo possiveis: 0 e 27. Esta area é chamada de regiao
wrap-around. Calculos utilizando esta variavel devem atentar para este fato.

Os detectores sao simétricos, com relagao ao eixo ¢. A construgao dos dispositi-
vos ¢ feita em gomos. Repara-se que quando alcanca o eixo z, n = 1, isto significa
que objetos com valores grandes em 7 representam colisdes onde as particulas do
feixe apenas se desviaram, nao havendo, usualmente informagoes interessantes de
analise pois representam choques eldsticos. E comum utilizar-se detectores com
baixa resolugao quando n > 3.

Na parte inferior da Figura B.1, é possivel ver um exemplo de como um detector
genérico é segmentado, acompanhando as coordenadas 7 e ¢, tanto para o barril,

quanto para uma tampa.
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