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RECONSTRUCCION DE SENAL

x Obtener la amplitud real del pulso a partir de las muestras (7) digitales. Actualmente se Utiliza Optimal

Filtering corriendo en Procesadores Digitales de Senal (DSP).

A Algoritmo corre secuencialmente para 48 canales en cada DSP : 1 evento cada 10 {s (100 KHz)

A Buen funcionamiento en condiciones ideales (no pile

-up)

x Nuevas condiciones para HL -LHC (2026) d Incremento luminosidad
A Mayor pile -up : 30 colisiones (LHC) por cruce de haces vs 200 (HL -LHC)

A Mayor frecuencia: 100 KHz (LHC) vs 40 MHz (HL-LHC)
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES

A Arguitectura
Z Las neuronas se organizan formando capas.

z Dichas capas son:

A Capa de entrada: recibe la informacion a
procesarse .

A Capa oculta, intermedia o invisible : extrae
patrones asociados con el proceso 0 sistema
gue se analiza.

A Capa de salida: responsable de producir vy
presentar las salidas finales de la red.

MACHIME LEARMIMG
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Toolbox de Machine Learning en MATLAB
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METODOLOGIA DEL DISENO Y PROGRAMACION

x Diseflo y simulacion de un algoritmo
basado en NN feedforward multicapa con
MATLAB utilizando la aplicacion Neural
Network Fitting .

x Conversion del algoritmo a VHDL con
MATLAB utilizando la herramienta HDL
Coder.

x Optimizacion del algoritmo en VHDL
utilizando ISEDesign Suite de Xilinx .

x Testbench, sintesis e implementacion del
algoritmo utilizando ISE Design Suite de
Xilinx .

x Test en hardware con Vverificacion
interna  de las senales utilizando
ChipScope Pro Analyser.
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Disefio Software

4

Conversion a VHDL

r

Simulacién Software

Optimizacion del cadigo

4

Sintesis

4

Implementacién

r

Simulacién Hardware

Testbench del cadigo

h

Verificacién con ChipScope

Diagrama de flujo del disefo.
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DESARROLLO DEL ALGORITMO EN MATLAB

Desarrollo de una NN con Neural Network Fitting app
X Elprocesohaseguirparael desarrollode la NN esel siguiente

|. Seleccionatasentradasy lassalidasdeseadagtargets),de estamanera,setiene un aprendizajesupervisaden
lared.

Il. Dividir alosdatosen subconjuntosde entrenamiento,validaciony test.
lll. Seleccionael nimerode neuronaso capasocultasde la NN feedforwardmulticapa
IV. Entrenarla NN,comparanddos diferentesalgoritmosde entrenamienta

V. Generarunafuncionde MATLARjue contieneel cédigocorrespondientea la NN.

Verificacion Script de Simulacion

X Sesimulala sefnalproducida(evento) por la deposicionde energiaen el detector TileCal,con un generadorde
namerosaleatoriosque siguenuna distribuciongaussiananormalizadaa la unidad Seseleccionaun apilamiento
del 100°%4 esdecir,quetodosloseventostienen sefal
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ENTRENAMIENTO

Levenberg -Marquardt

Neuronas Intervalo MSE R Elvalor mascercanoa cero del MSE(-0.4194) y
°C“'1tas a— a— el valor mas cercanoa 1 de R (0.9875, se
c 8 957 IGEEE producen cuando el conjunto de datos se
10 -99.99 0.9758 entrena con el algoritmo  Bayesian
Bayesian Regularization Regularization
Neuronas Intervalo MSE R - o _ o
ocultas Se opta por la utilizacion de la Regularizacion
1 -0.4615 0.9875 Bayesiana debido a que presenta ventajas
150 'fz-ofg g-g%‘j cuandolos conjuntosde datossonruidosos tal y
Scaled Conjugate Gradient como se presentan los pulsos en el detector
Neuronas Intervalo MSE R TileCal
ocultas
1 4.382 0.9874
5 -22.52 0.9786
10 -45.69 0.9705

Comparativa de los algoritmos de entrenamiento.
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IMPLEMENTACION EN MATLB

Descripcion del codigo generado para la NN

% Dimensions
Qg = size(x,2); % samples

% Input 1
Xn = mapminmax apply(x,xl stepl);
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repmat (b2,1,0) + LWZ*al;

o
2
Il

2 output 1
Yy = mapminmax reverse(a2,yl stepl);

Simulaciéon de la NN.
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% Map Minimum and Maximom Input Processin

Frim et 3 o
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functicon ¥y = mapminmax apply (X, scettings)
v = bsxfun (Bminus, x, settings.xoffset) ;
v = bsxfun(@times, v, settings.gain) ;
v = bsxfun (@plus,v,settings.ymin) ;

end

% Sigmoid Syvmmetric Transfer

function a = tansig apply(n, ~)
a =2 ./ (1 + exp(-2%n)) - 1:
end

- BT = h ¥ - - — T = - N f g SR - — o e —_ - -
s llap Minimuam and FaxXimam CAatpuc Reverse-Processin

m

function X = mapminmax reverse(y,settings)
¥ = bsxfun (Eminus, v, settings.yvmin) ;

¥ = basxfun (Brdivide, x, settings.gain) ;

¥ = basxfun (Bplus,x, settings.xoff=et)

end

Funciones utilizadas por MATLAB.
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[ DE BLOQUES DE LA NN DISENADA

Descripcion del codigo generado para la NN

Capaoculta Capade salida

mapminmax_apply

mapmmmax_ reverse

n=20,000 n=20,000
Ulyyn = Z lﬂ,-’l,,.-']_lxm “Xlmn + D11 a21xn = Z LW21x1 - alym + D21
i=1 i=1

alyy, = tansig_apply(uly,m,)

Operaciones matematicas realizadas en las capas de la NN.
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VERIFICACION DE LA IMPLEMENTACION

Reconstruccion de la Senal
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VERIFICACION Y RESULTADOS

Targets vs NeuralReco Amplitude
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Comparativa de las graficas de correlacion para las amplitudes de los pulsos.
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VERIFICACION Y RESULTADOS
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Comparativa de las graficas de regresion lineal utilizando cada algoritmo.
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CONVERSION DEL ALGORITMO A VHDL

A Se utiliza la herramienta de MATLAB HDL Coder, la cual proporciona un asesor de flujo
(Workflow Advisor) compatible con dispositivos FPGA de Xilinx lo que automatiza el
proceso de conversion .

Regression NeuralReco: R=0.98799

A La conversion se realiza en tres pasos: o o]
e . . ., ;s q- I Fit
A 1.- Optimizacion de codigo en MATLAB. e e ?
A 2.- Conversion de operaciones acoma fija. % 3000
A Incluye implementacion de funcién sigmoidal en una LUT %2500

o
A 3.- Traslado de cddigo aVHDL sintetizable S
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IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO EN FPGA

Adecuacion y simulacion del algoritmo en VHDL
x El cédigo VHDL proporcionado por MATLAB no cumple todos los requisitos de disefio.
x Seadapta el codigo y se comprueba su funcionamiento con simulador de FPGA.

x  Simulacion del algoritmo en VHDL con generador de datos (IP-Core RAM).
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B output_expected[13:0]

Simulacién del Algoritmo NeuralReco
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IMPLEMENTACION EN FPGA Y TEST HARDWARE

x Seimplementa el algoritmo para que trabaje en 48 canales simultaneamente .

x Seprograma la FPGAY se verifica el funcionamiento monitorizando sefiales internas.

x El resultado obtenido en hardware es compatible con los resultados obtenidos con coma flotante en MATLAB.
x Frecuencia de trabajo satisfactoria: resultados obtenidos cada 25 ns (40 MHz).

x Latencia de procesado determinista y minima: un solo ciclo de reloj .

l@ Waveform - DEV:0 MyDevicel (XCTVX4B85T) UNIT:0 MylLAO (ILA) §§
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Verificacion en hardware del funcionamiento del algoritmo NeuralReco en multiples canales.
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RECURS0S DE FPGA UTILIZADOS

x Por ultimo, se presenta una comparativa de los recursos utilizados por la FPGA tanto para uno como
para 48 canales:

Comparativa de recursos utilizados por la FPGA.
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