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Allen / RTA / Real Time Analysis
RTA / LHCb:
Allen est le déclencheur de l’expérience LHCb, basé sur la technologie GPU (Cluster de ~500 GPU)
Qualifié en 2022, en cours d’utilisation par la collaboration. Performance meilleurs qu’attendu.
Structure Allen utilisée actuellement dans le stack LHCb
Standalone (Sans le Stack LHCb)
Intégration dans le stack : 2 couches MPI

● MPI géré par Moore
● MPI géré par Allen : répartition des paquets d’événements (~15) sur les GPUs

Evolution possible vers le deep-learning grâce aux GPUs
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DD4HEP : (Detector Description for high Energy Physics): Un 
formalisme de description des détecteur incluants la 
reconstruction, la simulation et l’analyse. 
Intégration de DD4HEP dans Allen en 2022.
Version en cours d’utilisation. Mais Quelques MRs

Allen : C++ / Cuda / Python / Cmake , 
CI/CD Forge Gitlab : ~100000 lignes
Version Standalone ou LHCb Stack 
2200 hits / Collision , ~150 traces ou 
particules



Détecteur LHCb
Détecteur LHCb après “upgrade” (2022 - …)

Proton-proton collisions at 14 TeV
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RTA (Real Time Analysis) / Allen
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Geometry
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RTA / Allen
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Séquence d'algorithmes exécutés sur les GPUs ( 10 
events / GPU )
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LHCb detector after “upgrade Ia” (2022 - …)

Proton-proton collisions at 14 TeV

3 détécteurs pour 
HLT1/Allen

Velo
(Vertex Locator)

UT
(Upstream Tracker)

SciFi
(Scintillating fiber tracker)321 Magnet

RTA (Real Time Analysis) / Allen

Nabil Garroum 20/11/2023 
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Velo
Vertex Locator
With silicon pixels

UT
Upstream Tracker
With silicon strips

SciFi 
With Scintillating Fibres

Electro-Aimant
Long track
Reconstructible dans le 
Velo et le SciFi

26 plans

RTA (Real Time Analysis) / HLT1/Allen

Une trace dans le Velo : 
au moins 3 hits, pas de 
mesure du moment
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Reconstruction de traces sur le Velo
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Notre approche: reconstruction de traces basée sur le Deep Learning

Reconstruction de traces : linéaires 
ou linéaire par morceaux

26 plans
1 plan ≡ 4 modules

Objectif : Reconstruction de traces 

Nabil Garroum 20/11/2023 



Reconstruction de traces sur le Velo par GNN
Travaux précédents 

● ML tracking avec OneAPI à l’Université de Liverpool: reconstruction de traces dans le  
Velo, basé sur le machine learning , implémenté sur FPGA

● Collaboration Exa.TrkX
○ Pipeline de Deep-Learning basé sur les Graph Neural Networks (GNN)
○ Originalement pour ATLAS TrackML dataset, mais égalment testé pour DUNE TPC et 

CMS HGCAL
○ Ont généreusement partagé la pipeline dans un répo dédié
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Motivations 

● Exa.TrkX a démontré une inférence linéaire en fonction en # de hits , mais non testé sur 
les structures en Jet

● Algorithmes actuels, au mieux quadratiques.
● Futurs upgrades d’HLCb: Augmentation de la luminosité et de la granularité, nécessité 

d’un trigger plus rapide

Framework Allen : implémentation des algorithmes combinatoire et le GNN sur une même 
base pour une comparaison pertinentes : Efficacité et Inférence
Nabil Garroum 20/11/2023 

https://indico.cern.ch/event/1267320/#49-ml-tracking-using-oneapi
https://exatrkx.github.io/
https://doi.org/10.1140/epjc/s10052-021-09675-8
https://www.kaggle.com/competitions/trackml-particle-identification
https://indico.fnal.gov/event/46736/#1-graph-neural-networks-for-re
https://doi.org/10.48550/arXiv.2003.11603
https://exatrkx.github.io/


Flux de travail 

Dans un premier temps : Séparer les sous-détecteurs
Comparer l’efficacité et l’inférence pour le Velo
GDL4HEP , forge Gitlab du CERN : Apprentissage sur les GPUs du LIP6 (A100).

Pytorch / mlFlow (MLops) pour le suivi des modèles
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DataSet 
Apprentissage

Utilisation des 
simulations de la grille
XDIGI2CSV repo.

Pipeline GNN

etx4velo, fork 
depuis Exa.TrkX.

Déploiement 
sur Allen / C++

Déploiement des modèles PyTorch 
dans Allen pour comparer la rapidité 
de reconstruction

Comparaison à 
Allen

MonteTracko library.
Implémenté uniquement 
pour le Velo.

Graphe : outil intuitif et naturel pour la reconstruction de traces

GNN : généralisation des réseaux de neurones, mois de limitations sur les 
dimensions d’entrée et de sortie

https://gitlab.cern.ch/gdl4hep/xdigi2csv
https://gitlab.cern.ch/gdl4hep/etx4velo
https://gitlab.cern.ch/gdl4hep/montetracko


DataSet pour l’apprentissage : Xdigi2csv
⇒ Utilisation des événements minimum-bias sur la grille du CERN format .xdigi

● Simulations réalistes
● La performance de reconstruction peut être comparée à Allen

⇒ Fichiers .parquet format, avec compression lz4 
● Facile à lire en Python → pour une utilisation avec PyTorch
● Rapide en lecture/écriture → traitement rapide des datas
● Léger → Sauvegarde / téléchargement > 1 500 000 events

⇒ XDIGI2CSV repository  (repository, documentation)

● Soumission .xdigi  → .parquet.lz4 conversion à HTCondor batch system depuis un simple 
fichier YAML

● Data Frame peut être télépchargé par toute la collaboration 
● > 2 million événements disponibles (236 GB)
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hits_velo.parquet.lz4 mc_particles.parquet.lz4

event ID particle ID pid, pt, eta, phi, …event ID hit ID particle ID x, y, z, plane, …
Nabil Garroum 20/11/2023 

https://gitlab.cern.ch/gdl4hep/xdigi2csv
https://xdigi2csv.docs.cern.ch/master/
https://xdigi2csv.docs.cern.ch/master/Access/2.download_csv.html


ETX4VELO: Pipeline (python)
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GNN edge 
classifier

algorithme : 
Connected 

components 

Preprocessing 
Normalisation

Embedding 
Network (NN)

Construire le graphe le plus petit possible

algorithme : k-Nearest 
Neighbours 

Filtrer les faux 
edges

Construire les traces

Modèle Deep Learning 

Légende

Algorithme 
combinatoire

Pour l’inférence : Les modèles de deep learning doivent 
être exporté vers Allen, la pipeline combine le deep 
learning et la combinatoire (intrinsèque à la 
construction du graphe)

Nabil Garroum 20/11/2023 
Merci Fotis…



ETX4VELO: Pipeline (python) : NN
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1. Construire l’espace latent 

Si deux hits forment un edge 

Sinon

2. Boucler sur le plan : Appliquer kNN (plus proche voisin) entre les 
hits et les plans p, p+1 et p+2

Paralléliser sur les hits

Paralléliser sur les hits

Graphe 
Grossier

Nabil Garroum 20/11/2023 



ETX4VELO: Inference Pipeline (python) : Graphe-Edges
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Graphe basé sur les edges (connexions entre hits)

Evalué sur 5000 événements

La reconstruction 
pour les les long-
électrons est 
mauvaise : les hits en 
commun sont 
difficiles à classer

∼ 55 % des électrons partagent un hits 
avec un autre électron

Nabil Garroum 20/11/2023 



ETX4VELO: Pipeline : Graphe-Triplets
Graphe basé sur les triplets (connexions entre edges)

Classe les hits partagés en 3 catégories, cela couvre toutes 
les cas possibles :

Nabil Garroum 20/11/2023 
Merci Anthony…



Utilisation d’un GNN basé sur les triplets, résultats

GNN basé sur les Edges : Faible efficacité
GNN basé sur les Triplets : efficacité 
supérieure à la combinatoire
Entrainement :  700,000 events (~4 jours)
Évalué sur 5000 événements
2,7 Million Paramètres
Inférence GPU plus complexe

DataSet
X, Y, Z
R, Phi, Z
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Proceedings of the CTD 2023
PROC-CTD2023-XX October 26, 2023
Graph Neural Network-based pipeline for track finding in 
the Velo at LHCb

Hits Partagés
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Résultats actuels : Comparaison Inférence C++ / Python
Exportation du NN, et du GNN sous format Torch et ONNX

Import dans Allen , plusieurs sources d’écarts possible : inférence Pytorch , simple / 
double precision , arrondis d’export, etc…

Merci Fotis…



Conclusions & Perspectives
Approuvé par LHCb : Grand Intérêt dans la communauté

L’efficacité pour le Velo est résolue. Reste l’inférence.
Nécessité de combiner des algorithmes Combinatoires et Deep Learning (Le deep 
learning seul est un mythe)

Le travail d’inférence pour le Velo est en cours
Plusieurs obstacles :

● Formats d’exports : Pytorch , ONNX , 
● Paralléliser les algorithmes combinatoires ; kNN et Connected Components sur GPU
● Utiliser les librairies nvidia TensorRT, profilage des algorithmes
● Optimiser la tailles des réseaux pour réduires les hyperparamètres

Obstacles à venir : Générer les kernels dans Allen, lancer plusier kernels en parallèle selon 
la séquence Allen.

GNN pour le Sci-Fi en cours.
Éventuellement : un GNN global.

18
Merci 



SUPPORT
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Ext4velo Cpp (1er essais)

TrackChecker output                           :    15/  249   6.02% ghosts
01_velo                                       :   116/  123  94.31% ( 94.31%),     6 (  4.92%) clones, pur  97.88%, hit eff  87.03%
02_long                                       :    72/   73  98.63% ( 98.63%),     4 (  5.26%) clones, pur  98.05%, hit eff  87.55%
03_long_P>5GeV                                :    51/   52  98.08% ( 98.08%),     2 (  3.77%) clones, pur  97.51%, hit eff  88.94%
04_long_strange                               :     3/    3 100.00% (100.00%),     0 (  0.00%) clones, pur  95.24%, hit eff 100.00%
05_long_strange_P>5GeV                        :     2/    2 100.00% (100.00%),     0 (  0.00%) clones, pur  92.86%, hit eff 100.00%
06_long_fromB                                 :     0/    0 nan% (   nan%),     0 (   nan%) clones, pur nan%, hit eff nan%
07_long_fromB_P>5GeV                          :     0/    0 nan% (   nan%),     0 (   nan%) clones, pur nan%, hit eff nan%
08_long_electrons                             :     5/   11  45.45% ( 45.45%),     0 (  0.00%) clones, pur  95.00%, hit eff  87.44%
09_long_fromB_electrons                       :     0/    0 nan% (   nan%),     0 (   nan%) clones, pur nan%, hit eff nan%
10_long_fromB_electrons_P>5GeV         :     0/    0 nan% (   nan%),     0 (   nan%) clones, pur nan%, hit eff nan%
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TrackChecker output                           :    81/  269  30.11% ghosts
01_velo                                       :    82/  123  66.67% ( 66.67%),    39 ( 32.23%) clones, pur  79.68%, hit eff  25.66%
02_long                                       :    56/   73  76.71% ( 76.71%),    27 ( 32.53%) clones, pur  80.28%, hit eff  24.85%
03_long_P>5GeV                                :    38/   52  73.08% ( 73.08%),    16 ( 29.63%) clones, pur  78.95%, hit eff  27.54%
04_long_strange                               :     3/    3 100.00% (100.00%),     1 ( 25.00%) clones, pur  83.33%, hit eff  36.67%
05_long_strange_P>5GeV                        :     2/    2 100.00% (100.00%),     0 (  0.00%) clones, pur  91.67%, hit eff  58.33%
08_long_electrons                             :     3/   11  27.27% ( 27.27%),     0 (  0.00%) clones, pur  66.67%, hit eff  18.10%

Etx4velo

Etx4velo_Cpp



LHCb / Deep Learning pour la reconstruction de traces

Premiers résultats : Dataset

Générer des datasets .csv ou parquet à partir des formats 
de fichier LHCb (xdigi et mdf)

Données simulées du run 3.

150Gb de données (Velo, UT, SciFi), ~500000 evenements

Average number of hits / event : 2000

Number of MC : 400

Number of reconstructible tracks : 150

Number of needed constraints :  150 * 2 = 300

Usually : the constraint data for learning on a best 
optimized neural net 1000 *  Number of constraints = 
300000 Hits (This has to be evaluated for GNN)

We need 300000/150 = 2000 events to make the 
learning
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LHCb / Deep Learning pour la reconstruction de traces
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Approche du problème de reconstruction
Difficultés : Caractéristiques du détecteur LHCb

Détecteur Hétérogène : Velo (Pixel), UT , SCifi (strip) => Plusieurs 
échelles de granulométrie du détecteur. Efficacité de reconstruction 
plus faible dans la zone de collision.

Forte hétérogénéité spatiale du phénomène de collision :

=> discontinuité spatiale (NN actuels sur données 2D ou 1D mais 
continues)

Collision = Séquence => nécessité d’utiliser une approche par récurrence 
(actuellement : filtres de Kallmann) 

Problème 3D = grande dimensionnalité , pas très courant en deep 
learning.
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Prospectives pour le Deep learning
90 % des activités dans le deep learning : Traitement de l'image / traitement du langage / 
marketing et modèles de suggestion. Domaine en rapide évolution.

MLops
 => Problèmes liés à l'ingénierie logicielle : reproductibilité et exigence scientifique , 
versionning du Code  / Datasets ,  DagsHub

Techniques propres au deep learning
Librairies ( Tensorflow / Keras , Pytorch) : développement d'outils propres à partir de ces 
librairies (exp : convolutions particulières)
GNN ( graph Neural networks ) , tendance forte du domaine, Combiné au Spectral (LHCb)
Génération de données avec les GANs ( alternatives à Geant4) moins gourmands en 
ressources, ou Diffusion Models
Combinaison méthodes spectrales / deep learning
PINNs ( physics Informed Neural Networks) => en interaction forte avec les physiciens

Hardware
Architecture hybride CPU/GPU mémoire séparée (actuels)
GPU embarqués (nvidia Nano) (cf groupe de travail Think)
Architecture arm / GPU à mémoire partagée (apple M1/M2)
FPGAs dédiés au deep learning / Interaction avec les électroniciens (cf groupe de travail 
Think), en cours avec le LIP6

Critère:  l’énergie
Technologie future 
incertaine
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Activités en cours sur le Deep Learning

ATLAS : Jet classification by Neural Nets , the Ringer project.

unfolding , Photons isolation and Pile-ups , GANs, uncertainties,

GRAND : Smart Trigger avec réseaux de neurones

COMET :Electron drift with CNNs

Activités séparées, des physiques différentes, 
mais les outils techniques sont communs

25


