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. IA embarqué : 2 solutions

Calcul implémenté Architecture de calcul

annexe

matérielle dédiée

Edge computing
Spatial Accelerators
Reste basé sur de la programmation logicielle

Base sur des fonctions matérielles dédiees MMPA
aux calculs sans logiciel (calcul matriciel) GPU
FPGA
A§|C ' _ PU redesigned pour I'lA (TPU, KPU...)
Circuit neuromorphique
FPGA
o Pilote les développements actuels
o En cours de développement
Spatial Accelerators 1 ms 100 ms 10s
1 ns 1 us 10 us | — D

o R e — > Al Edge computing
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l Les Frameworks d’'inférence des modele d’'lIA

Al Edge computing Spatial Accelerators
| Ax8i (max78000)
| VIVADO HLS
| ST Microelectrics I HLsamL |
] CubelDE + Cube-Al I FiNN (Xilinx R&D) Consorfium &
| VITIS Al (AMD) | ChaiDNN
| HADDOC?

| OpenVino (Intel)
| DNNWeaver

| N2D2 — DeepGreen Solution
Eclipse Aidge Europeenne l ...
Open

| Edge Impulse
(sociéteé)

Framework servant a réaliser I'accélération des calculs des modeles IA pour l'inférence.
Utilise des modeles éprouveés
Difficile de créer des inférences sur des composants a faibles ressources (multi-voies, proche des capteurs)

Création d'un framework dedie a Xilinx et Intel en VHDL




l Criteres de comparaison des matériels pour I'lA

Critéres CPU  CPU+AI-CoPro GPU FPGA ASIC

Adaptabilité Elevé | Elevé Moyen Faible Aucune

(O une variété de

modeles)

Puissance de calcul Faible |Moyen-Elevé Elevé Elevé Moyen

Latence Moyen | Moyen (ms) Faible () Faible(10 ns) [ Tres faible
(ms)

Flux d'enirée Faible |Moyen Elevé Elevé Elevé

Parallélisme Faible |Moyen Elevé Elevé Elevé

Efficacité de la Moyen |Moyen Moyen Moyen Elevé

consommation électrique

Mise en CEuvre Facile |Moyen Moyen Complexe Trés Complexe

Encombrement/Densité Moyen | Faible Faible Elevé Elevé

des NN
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. Les autres réseaux : Perfformances (avant 2020)
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. Modern Era of Statistics (R. Hasani, Vanguard) Credit: Life Architect.ai/models

Modern Era of Statistics
Language Models size — up to Dec, 2022
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. hitps://medium.com/riselab/ai-and-memory-wall-2cb4265cb0b8
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. Think Phase 2: Applications et Diffusion

L’ambition de THINK est de comprendre et évaluer la possibilité d'implanter des algorithmes
de réseaux de neurones relativement en amont pour nos futurs besoins en instrumentation.

I
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Laboratoire
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( IPHC S. Viret, G. Galbit, Q. David (2025), X. Chen
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. Conclusion Phase 1
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. Think Phase 2: Applications et Diffusion

Thémes = Responsable =~ labos
George Aad CPPM

Presentation AG DI2I 2024

Frederic Druillole LP2| Bordeaux
Presentation AG DI2| 2025
Sébastien Viret IP2I Lyon

Presentation AG DI2l 2025

Jocelyn Domange LP2| Bordeaux

‘ Statut THINK2 Presentation Journées des Metiers de I'electronique Juin 2025 Strasbourg |
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. Actions entreprises dans THINK2

| Veille technologique
uProcesseurs et coProcesseur |A
RISC-V et |A

| Méthode d'optfimisation des réseaux par optimisation baysienne:
Tutorial fait par Frédéric Magniette
Test applicatif au CPPM et P2

| Stratégies d'entfrainement

| Travail sur le LAr d'Atlas
| Ameélioration des mesures avec presence de PileUp
G. Aad et R. Bertrand
Concours IR CPPM

| Travail sur OG

Optimisation du VHDL par python (G. Galbit DI2I)
Modele Liquid Neural Network (S. Viret)
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. Actions entreprises dans THINK2

» | Travail sur R2D2 (Neutrino)

Modele ANN avec des mesures

Génération de signaux par VAE et GAN

Création de nouveaux modeles (détection d’anomalie...)

» | Travail sur Juno (Muons):
utiliser un réseau de neurones pour le trigger de niveau 2 du Top Tracker
Détecter des muons

» | Creation d'un espace GitLab
Stockage des données d’'apprentissage
Stockage des tutoriaux de modeles (Jupyter lab)

» | Diffusion et acculturation
Demos
Présentation

» I Modélisation détecteurs (J. Domange)
Données d'apprentissage
Prise de données réélles (Chamiore & Brouillard, APD, SiPM)
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. Mes Recherches:

DONNEES
INFORMATION
D’APPRENTISSAGE

Nouvelles
données

Mesures sur détécteurs:
-formes d’ondes,
-Gain,

-Bruit,

-Lignes de base

Phase

d’apprentissage

Simulation des détecteurs:

- python
- geant4

-spice
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. Création de données pour I'apprentissage

DONNEES
INFORMATION
D’APPRENTISSAGE

Nouvelles
données

Mesures sur détécteurs:
-formes d’ondes,
-Gain,

-Bruit,

-Lignes de base

Simulation des détecteurs:
- python
- geant4
-spice
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Bl Création de données pour I'apprentissage: Modélisation de détecteur APD en python

= Multiplication des électrons par avalanche du signal de ionisation dU au photon

1L : Tension de charge de 2000 photons (420nm)
= L] - I suivant la valeur de |a resistance de charge
)r'. !', : avec une Haute Tension = 440 V
— Z] . |
[ | 251 y = 43.89897 (UA) * x + 4.81048 (mV)
N P | P+ [ ' oy =
| 1 -
zone d'absorption | e
pt - | e j —
: e R R P
2R Zone datsc --E- 8.0
. H m uttiplicatn =
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. . . .. i isation i ] L
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= i i i’
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# ' 4 .
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Bl Création de données pour I'apprentissage: Modélisation de détecteur APD en python

= Multiplication des électrons par avalanche du signal de ionisation dU au photon

l AN
eV E Modele complet
—’ A w] -z
. 12
N 2] 1 U P+ . — Ephoton
h : .R.M(V,)).QE(A).
zone d'absorption q ( b) qQ ( ) E;. At (1 + le — 9p)3 Vph
p I
: Offset
| 0.030
|
.'/ | 0025 Temps par firage poissonnien
f _ . . .
|' | Z 0020 Amplitude suivant Energie
f [ £
[ | £ 0015
f | 2
I . 0.010
1 0030 1
r i
[ I 0.005
Tone dabsorption 0.025 1
m 0.000
1 5 T : z 0020
Time [samples] le—6& ]
B 0015 1
0.030 0.030 1 2
0.025 A 0.025 A N 0010 1
< 0.020 1 Z 0020
z g 0.005 1
E 0.015 1 E 0.015 1
“ 00101 “ 0010 0.000
0.005 - 0.005 1 2.:?5 2.|29 2.|34] 2.|31 2.|32
Time [samples] le—G
0.000 0.000
1700 1725 1750 1775 1800 1825 1850 L1&75 1900 20 22 24 26 28 30
Time [samples] le-6 Time [samples] le-6
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Bl Création de données pour I'apprentissage: Modélisation de détecteur APD en python

= Multiplication des électrons par avalanche du signal de ionisation dU au photon

E
—

Z1
N P | U P+
zone d'absorption

N .

e
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L e

0002

0,001

- — ] 0.00200 4
0.0030 — signal mesurg
B — signal simulé 0.00175
0.0025 1 0.00150 4
0.0020 4 0.00125 4
0.0015 1 0.00100
0.00075 4 A
0.0010 1 W{ H'I[P‘ , I
0.00050 |H“
0.0005 4
000025 4
0.0000 4 0.00000 +— T T
T o 1 2 3 4 5 &
2 3 4 5 B t 1e-8
t 1=-8

q.R.M(V,).QE(D).

Ephoton

Modele complet

E,.At

Source de R
photons |

12
—?—» Vph

(1+1e-9p)3
Offset

Gain APD = 1000 - Vht = 440V
) Cathode i

Cable BNC 500hms

Rcharge

(250hms....10kOhms) ———




. Création de données pour I'apprentissage: Modelisation de détecteur CdTe en python

Schéma du montage :

Haute tension:
70V Alimentation Oscilloscope

Haute Tension :

70V
Source
| > Radioactive CdTe
Source radioactive —+
— Cobalt 57

Relié a I’oscilloscope
elié a la haute tension
Relié a 1’alimentation
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. Création de données pour I'apprentissage: Modelisation de détecteur CdTe en python

Qi)

Charge déposée par le
photon détecté par unité
de longueur

Xo

qg:

Partie
électrons

: Energie émise par la source radioactive (eV)

: Energie de ionisation du détecteur (4,43eV)
: Longueur de diffusion moyenne des électrons (m)

: Longueur de diffusion moyenne des trous (m)

: Temps de piégeage des électrons (s)

: Temps de piégeage des trous (s)

: Mobilité des électrons (m2/Vs)

Hn:
: Longueur du détecteur (2mm)

Mobilité des trous (m%Vs)

: Profondeur d’interaction de la particule (m)
Charge de la particule (C)
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. Création de données pour I'apprentissage: Modelisation de détecteur CdTe en python

e Résultats : Exemple modélisation de Hecht pour E = 122keV a profondeurde 1 mm :
— Avec valeurs théoriques :

po0ne 20000 -
<
= -0.0005 =
g % 10000 - En courant
=
g —0.0010 . 3
-0.0015 1__ | | | | | 0 - 6 i i é ; g
0 1 2 ’ ) 5— Temps (s) le-5
emps (s) le-5
o 18
En tension N 1
— Avec valeurs expérimentales : z
21
} g le-8
—— profondeur = 0.001 mm N N __, .
—4 -1
S i s,
= E Time [samples] E
g En tension 5 5 | ——
En courant RN T S T
l"‘I"er‘nps (scs6 _ - . -1
Temps (s) —a
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. Création de données pour I'apprentissage: Modélisation de détecteur SiPM en python

photodiode range

reverse bias voltage
—_—

electron  hole
® oO—

APD range

Geiger-mode
avalanche

SiPM range

current (log scale)

—

Tri

|2

v,

APD Vbual- down

reverse bias voltage

se = RpCp

Hamamatsu MPPC techinfo

cathode
[
quenching | g 1
element | g Ca
(@)
(2Quench
TDAva For ./ 77777777 B s+ TCn
pLP i S \ /
hv APD | S L
‘J\‘\I\ element | S G|V
= Vo
(3Recharge :
Vbias anode

(M=1.25 x 10%)

Modeéle Signal
Analogigue
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N; active microcells

N, passive microcells

sipm_prop.setRd(300)
sipm_prop.setRq(300e3)
sipm_prop.setCd(200e-15)
sipm_prop.setCq(20e-15)
sipm_prop.setCm(5e-15)
sipm_prop.setVov(2)

sipm_prop.setPropSimu('NbreCellules', 100)
sipm_prop.setPropSimu('NbreCelluleDeclenchee’, 1)
sipm_prop.setPropSimu('NbreCellules', 1000)
sipm_prop.setPropSimu('NbreCelluleDeclenchee’, 1)
sipm_prop.setPropSimu(‘courantLimite’, 100e-6)
sipm_prop.setProperty(‘temps_de_descente_lent", 3e-9)
sipm_prop.setProperty(“tempsRecuperation", 3e-10)

Calcul:
-Ceqg =f(Cd, Cqg, Cm)
'Ho"HRL
'IRL'_lRC

_Ipeok

+ i o Vi
H | A -
H | (vg:gs VM)/(RQ’Rs)
: Rn.”§ Cone RaweZ Capp— i
i 'Mal """"""" £
; - ~[1-exp(-t/RsC))/
; '
: Co = oL ' ~exp(-t/R,C)
! i m, Mi m.Mp :
LOSN Y -
'
Rd.wr§ Canr Canp = s
v R N —
BD = t. tmax time
signal Sipm
— N=1000, Nf = 92 | - . . .
0.0030 - ‘| train d'impulsion Sipm avec bruit
0o 02 04 06 08 10 12 14
tis) le-8
0.0000
. _ T T D0 44 BEEN 044 8900 044 AR 04 50000450004 5000450045020
signal Sipm tis)
— N=1000, Nf = 92 |
0.0030 \ )
0.0025 train d'impulsion Sipm avec bruit
0.0030
g 00020
2 0.0025
E‘ 0.0015
S
0.0010 0.0020
=
00005 & 00015
=
0.0000 ]
0.0 02 0.4 06 08 10 12 0.0010
tis)
train d'impulsion Sipm avec bruit 0.0005
00035
0.0030 0.0000 ¥ T T T ¥
0025 0.00044980.00045000.00045020.00045040.00045080.00045080.0004510
tis)
= 0.0020
&
5 0.0015
i}
0.0010
00005 |
L | |
0.0000
0.0000 00002 0.0004 0.0006 0.0008 00010

1s)




. Pipeline de données: Génération de données

‘ Variationnal Auto-Encoder
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One event Detector
—— signal simulé

000030
000025

000020

Probleme mal posé au
sens d'Hadamard:

000005

= Algorithme Off-Line S

Off-line Tikhonov deconvolution
algorithms

—— signal CSA bruité }
1.0 A
0.5 1
0.0 1
0 1 2 3 4 5
le-6
— 20d sgnal smulé |
.
3
2
1
o
13 1 3 3 i 3 ‘
t te-8
0.03 —— Signal CSA bruité l
0.02 1
0.01 A
0'00 L T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6
le-8

24

CSA

D018

010

005

000

Off-line Tikhonov deconvolution
algorithms

Electronic channel

— signal simulé

0.0000 0.0002

1.04 ™= Signal détecteur

0.0004
t

0.0006 0.0008 0.0010
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le-8
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Probleme mal posé
au sens
d'Hadamard:

= Algorithme On-
Line

|25
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Auto-encoders denoising and

—— —— Signal CSA bruité |
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l Détection d’anomalie
Inférence avec les vrai mesures

le-9 1e-9
le-7

104 104 1.5 A
0.8 o1 1.0 -
0.6 1 061

0.5 1
0.4 A _I_. 041 _k
ol pprentissage . 0.0

) 0.0 -0.5 o @CD

00 W . ; \
. ‘ o 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 O\
t 0-
s

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
t

le-10

Data X Normal (O) #
Seuil =—— Data X anormal (1) =

0 500 1000 1500 2000
|26 :




l Conclusion

» J'ai créé des modeles de détécteurs pour préparer les données d'apprentissage
» APD
» CdTle
» SiPM

» J'ai festé des modeles d'lA pour:
» Générer des données par |A
» Classifier des signaux
» Détecter des signaux anormaux

» J'ai étudié le principe de la déconvolution par [A

— Développement des applications SID (systeme intelligent pour détecteur )
— Mettre en ceuvre les codes, les données pour une application réelle:

— R2D2: signaux double béta

— Optimisation de spectre par déconvolution

— Amélioration du rapport signal sur bruit sur SiPM et APD.




l Conclusion

|2

Q Utiliser de I'lA pour le traitement des signaux de détecteurs, c’est:

Q Connaitre la physique de création des signaux dans le détecteurs
O Modeliser et simuler la création de signaux en sortie de détecteurs
Q Ajouter la chaine électronique complete

Q Effectuer des vraies mesures pour confirmer les formes des signaux.

d On peut appliquer les réseaux de neurones pour:

a Générer de plus grandes quantités de données
a Avoir plus de diversités dans les données générées
A Créer des fonctions (approximateur universel) pour:
a Trouver les données anormales
Q Catégoriser les évenements
Q Elaborer de nouvelles fonctions de transfert & partir des données

d Inférer des réseaux de neurones au plus pres des détecteurs nécessite:

d Une méthode d'optimisation des modeles (elagage, quantisation)
a Un savoir faire en |A (experiences/ exploration)
O Une connaissance des composants et de leur SDK




