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

Filtering corriendo en Procesadores Digitales de Señal (DSP).

ÅAlgoritmo corre secuencialmente para 48 canales en cada DSP : 1 evento cada 10 ʈs (100 KHz)

ÅBuen funcionamiento en condiciones ideales (no pile -up)

×Nuevas condiciones para HL -LHC (2026) ðIncremento luminosidad

ÅMayor pile -up : 30 colisiones (LHC)  por cruce de haces vs 200 (HL -LHC)

ÅMayor frecuencia: 100 KHz (LHC)  vs 40 MHz (HL-LHC)
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Optimal Filtering

Pile-up



ÁArquitectura

ZLas neuronas se organizan formando capas.

ZDichas capas son:

ÅCapa de entrada : recibe la información a
procesarse .

ÅCapa oculta, intermedia o invisible : extrae
patrones asociados con el proceso o sistema
que se analiza.

ÅCapa de salida : responsable de producir y
presentar las salidas finales de la red .
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Red con una única capa

Toolbox de Machine Learning en MATLAB



×Diseño y simulación de un algoritmo
basado en NN feedforward multicapa con
MATLAB utilizando la aplicación Neural
Network Fitting .

×Conversión del algoritmo a VHDL con
MATLAB utilizando la herramienta HDL
Coder .

×Optimización del algoritmo en VHDL
utilizando ISEDesign Suite de Xilinx .

×Testbench, síntesis e implementación del
algoritmo utilizando ISE Design Suite de
Xilinx .

×Test en hardware con verificación
interna de las señales utilizando
ChipScope Pro Analyser .
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Diagrama de flujo del diseño. 
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Desarrollo de una NN con Neural Network Fitting app

× Elprocesohaseguirparael desarrollode la NNesel siguiente:

i. Seleccionarlasentradasy lassalidasdeseadas(targets),de estamanera,setiene un aprendizajesupervisadoen
la red.

ii. Dividir a losdatosensubconjuntosde entrenamiento,validacióny test.

iii. Seleccionarel númerodeneuronaso capasocultasde la NNfeedforwardmulticapa.

iv. Entrenarla NN,comparandolosdiferentesalgoritmosde entrenamiento.

v. Generarunafunciónde MATLABquecontieneel códigocorrespondientea la NN.

Verificación: Script de Simulación

× Sesimulala señalproducida(evento)por la deposiciónde energíaen el detector TileCal,con un generadorde
númerosaleatoriosque siguenuna distribucióngaussiananormalizadaa la unidad. Seseleccionaun apilamiento
del 100%, esdecir,quetodosloseventostienenseñal.



miércoles, 12 de septiembre de 2018José Luis Ortiz 6

Comparativa de los algoritmos de entrenamiento. 

Levenberg -Marquardt

Neuronas 

ocultas

Intervalo MSE R

1 -0.5442 0.9875

5 8.957 0.9858

10 -29.29 0.9758

Bayesian Regularization

Neuronas 

ocultas

Intervalo MSE R

1 -0.4615 0.9875

5 -6.088 0.9848

10 22.43 0.9764

Scaled Conjugate Gradient

Neuronas 

ocultas

Intervalo MSE R

1 4.382 0.9874

5 -22.52 0.9786

10 -45.69 0.9705

Elvalor máscercanoa cero del MSE(-0.4194) y
el valor más cercano a 1 de R (0.9875), se
producen cuando el conjunto de datos se
entrena con el algoritmo Bayesian
Regularization.

Se opta por la utilización de la Regularización
Bayesiana debido a que presenta ventajas
cuandolosconjuntosde datossonruidosos,tal y
como se presentan los pulsos en el detector
TileCal.
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Descripción del código generado para la NN 

Simulación de la NN.  Funciones utilizadas por MATLAB.  



miércoles, 12 de septiembre de 2018José Luis Ortiz 8

Descripción del código generado para la NN 

Operaciones matemáticas realizadas en las capas de la NN. 
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Reconstrucción de los pulsos. 
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Comparativa de las gráficas de correlación para las amplitudes de los pulsos. 
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Comparativa de las gráficas de regresión lineal utilizando cada algoritmo. 



ÁSe 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 conversión .

ÁLa conversión se realiza en tres pasos:

Á1.- Optimización de código en MATLAB.

Á2.- Conversión de operaciones a coma fija .
ÁIncluye implementación de función sigmoidal en una LUT

Á3.- Traslado de código a VHDL sintetizable
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Adecuación y simulación del algoritmo en VHDL

× El código VHDL proporcionado por MATLAB no cumple todos los requisitos de diseño.

× Seadapta el código y se comprueba su funcionamiento con simulador de FPGA.

× Simulación del algoritmo en VHDL con generador de datos (IP-Core RAM).
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Simulación del Algoritmo NeuralReco 



×Se implementa el algoritmo para que trabaje en 48 canales simultáneamente .

×Seprograma la FPGA y se verifica el funcionamiento monitorizando señales internas .

×El resultado obtenido en hardware es compatible con los resultados obtenidos con coma flotante en MATLAB.

×Frecuencia de trabajo satisfactoria : resultados obtenidos cada 25 ns (40 MHz).

× Latencia de procesado determinista y mínima : un solo ciclo de reloj .
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Verificación en hardware del funcionamiento del algoritmo NeuralReco en múltiples canales. 



×Por último, se presenta una comparativa de los recursos utilizados por la FPGA tanto para uno como
para 48 canales:
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Comparativa de recursos utilizados por la FPGA. 


