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Resumo — As Redes Neurais de Hopfield (HNN) sdo sistemas recorrentes que podem ser utilizados para resolver o problema
de roteamento em redes de comunicagdo. Apesar de sua eficicia e capacidade de adaptacdo, as HNNs tém tempo de resposta
mais alto quando comparadas aos algoritmos tradicionais, considerando que ambos sdo executados em plataformas sequénciais.
Por outro lado, as HNN sao apropriadas para implementagdes em plataformas paralelas, como os FPGA. Neste trabalho, € apre-
sentada uma implementacdo das HNN em FPGA para o problema de roteamento. O modelo proposto € 78 vezes mais rapido do
que a versdo sequéncial da HNN executada em um computador QuadCore com 8GB de memoéria RAM e 15 vezes mais rdpido
do que a versdo paralela em GPU para o caso estudado.

Palavras-chave — Algoritmos de Roteamento, Redes Neurais de Hopfield, FPGA.

Abstract — Hopfield Neural Networks (HNN) are recurrent systems which can be applied for routing in communications
networks. Despite their efficiency and adaptation ability, HNNs running in sequential platforms present a slower response when
compared to classical routing algorithms. On the other hand, HNNs are suitable to be implemented in parallel platforms, such
as FPGA. In this paper, we depict a HNN implementation for FPGA. We show a speedup of 78 and 15, when compared to the
sequential version of the HNN and the parallel version of the HNN running on GPUs, respectively.
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1. INTRODUCAO

Os algoritmos de roteamento utilizados nas redes de comunicacio t€ém um grande impacto no desempenho destas redes. Desta
forma, torna-se necessario o desenvolvimento de algoritmos de roteamento que otimizem o uso dos recursos da rede.

Redes Neurais de Hopfield (HNN, Hopfield Neural Networks) sdo sistemas recorrentes que podem ser utilizados para resolver
o problema de roteamento [1,2]. O seu uso vai além do roteamento em redes de computadores, sendo possivel também sua
aplicacdo em redes de alta capacidade [3]. As HNNs podem ser consideradas como uma alternativa interessante devido a sua
caracteristica de adaptacdo. Este atributo € interessante para algoritmos de roteamento, uma vez que as redes de comunicacao
estdo sujeitas a constantes mudangas. Contudo, apesar de sua eficiacia, as HNN implementadas em plataformas sequénciais
apresentam tempo de resposta alto quando comparadas como outros algoritmos cldssicos de roteamento, como por exemplo o
algoritmo de Dijkstra.

Por outro lado, por causa do comportamento paralelo intrinseco, as HNNs sao apropriadas para implementagdes em platafor-
mas paralelas. Esta otimizag@o no processo de roteamento com HNNs ja foi demonstrada em alguns dispositivos massivamente
paralelos, como em Unidades de Processamento Grafico (GPUs, Graphic Processing Units) [4].

Matrizes de Blocos Légicos Programaveis em Campo (FPGA, Field Programmable Gate Array) sdo dispositivos logicos
programaveis organizados em uma matriz bi-dimensional de células 16gicas e conexdes programéveis. Devido a essa organizagio,
FPGA sio plataformas inerentemente paralelas e possibilitam a implementacao de algoritmos paralelos.

Dados o atributo de paralelismo das HNNs e dos FPGAs, a adaptacao do processo de roteamento nestas plataformas usando
este paradigma pode levar a desempenhos compardveis aos algoritmos tradicionais. Além disso, existe a caracteristica de
adaptacdo das HNNs, podendo ser esta uma vantagem em ambientes reais.

Este trabalho propde um modelo paralelo para implementacdo de HNNs para roteamento em redes de comunicacdo em
FPGAs. As dificuldades encontradas estdo relacionadas a aspectos de implementag¢do, como a precisao numérica e a codificacao
da fungao de ativagao.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: Na Secdes 2 e 3 sdo apresentadas visdes gerais sobre as HNN para Roteamento
em Redes de Comunicacdo e sobre os FPGAs, respectivamente. A motivacdo e a proposta do modelo paralelo de HNN para
FPGA sdo descritas na secdo 4. Os resultados das simulagdes sdo apresentados no Capitulo 5. E, por fim, no Capitulo 6, sdo
apresentadas as conclusdes e consideracdes finais.

2. REDES NEURAIS DE HOPFIELD

As Redes Neurais de Hopfield (HNN, Hopfield Neural Networks) sdo redes com realimentagdo apresentadas por John Hopfi-
eld em 1982 [1]. As HNNs podem ser utilizadas como memorias associativas, na qual a HNN é capaz de armazenar informagdes
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baseadas em alguns de seus estados [5]. Além disso, as HNNs podem resolver problemas de otimiza¢do combinatdria. Neste
caso, a HNN possui uma funcio de energia que prové uma medida de desempenho para o problema de otimizag¢do, que por sua
vez possui um conjunto grande, mas finito, de possiveis solugdes [6].

O modelo de Hopfield consiste em um conjunto de neurdnios e um conjunto correspondente de atrasos unitarios, formando
um sistema realimentado de multiplos lacos paralelos. A saida de cada neurdnio é realimentada, atrdves de um elemento de
atraso unitdrio, para cada um dos outros neurdnios da rede (ndo ha auto-realimentacio) [5].

As HNN sdo construidas com neurdnios de McCulloch-Pitts [7]. Desta forma, cada neur6nio possui um somatério do conjunto
de entradas ponderadas (U;) e uma saida (V;), que € o resultado da aplicacdo de uma funcdo de ativag@o sobre U;. A saida V;
ap6s um atraso de tempo, € aplicada as entradas dos outros neurdnios ponderada por um peso sindptico (13;), e todas as saidas
ponderadas sdo somadas a uma polarizagdo externa (bias) (I;). As saidas dos neurénios podem ser calculadas em func¢do de U;
utilizando a fungio logistica.

A dindmica de atualizac@o da entrada do neurdnio ¢ (U;) é descrita pela equacio:

dU; U <
S— T, Vi + I, 1
. +; Vit )

dt B

onde 7 € a constante de tempo [8].
A dindmica de qualquer sistema do tipo Hopfield com uma matriz de conexdo simétrica é governada por uma funcdo de
energia definida por:

TR N
E = =33 Y TMY Y I g
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O segundo e o terceiro termo da Equagdo (1) representam a variacdo de energia da HNN. Assim, a dindmica do i-ésimo
neurdnio da HNN pode ser descrita em termos da funcdo de energia:

dU;  U; OE

a Tt v

3)
2.1. Redes Neurais de Hopfield para Roteamento em Redes de Comunicacao

A utilizacdo das HNNs para solucionar o problema do menor caminho a partir de um determinado par origem-destino foi
iniciado por Rauch e Winarske [2]. Posteriormente, Ali e Kamoun propuseram um novo algoritmo adaptativo no qual a matriz
de pesos apenas leva consigo informagdes de convergéncia. As informagdes sobre custo dos enlaces e topologia sdo informadas
pelas entradas de polarizacdo externa dos neurdnios [9]. Ali e Kamoun apresentaram uma forma de modelar o menor caminho a
partir do estado final da atingido pela HNN. Nesse modelo, o custo do né = ao né i é denotado por C,;, o qual assume valores
reais positivos e normalizados entre [0, 1]. Além disso, uma matriz de conexao p,;; informa a existéncia ou nao dos enlaces. Cada
elemento na matriz C,; é representado por um neurdnio. Desta forma, o nimero de neurénios da HNN para este problema é
n(n — 1). Cada neur6nio pode ser externamente excitado por uma polarizacéo (bias), a partir de uma entrada externa I,.;, como
definido pela Equagdo (4):

1 w2 Ha | M5
i 9 O:m( 5wd615) 2 pmz( 6$d513) 2 + 2 6wd6253 ( )

V(e A£d), V(Y #),
onde d é o no destino, s é o nd origem e § € a funcdo delta de Kronecker, que é definida por:

1, sea = b;
Oab = { 0, caso contrério. )

Esta polarizacao ajusta o nivel de excitagdo da rede inteira e repassa os dados sobre a topologia da rede e o par origem-destino.
A matriz de sinapses (1% ;) € definida por:

Triyj = MalzyOij — p30zy — 13055 + p3dje + p3diy. (6)

Para a atualizacdo das entradas dos neurdnios, Bastos-Filho et al. [10] propuseram uma simples equacio diferenca finita em
substitui¢do a equacdo diferencial proposta por Ali e Kamoun, utilizando as entradas prévias do neurénio U,;[n|, Uz[n — 1] e
Usi[n — 2]. Seguindo essa simplificagdo, Schuler ef al. [11] propuseram uma versio ainda mais simplificada da equagao sem as
entradas prévias U,;[n — 2]. A equagdo utilizada para atualizagdo das entradas estd mostrada abaixo:

Uriln + 1] = Uniln] — AUsiln — 1]+ BY > Toi g Vysln] + Cli, (7)
y=1j=1
J#y
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onde U,;[n+ 1] é a préxima entrada do neur6nio i calculado com base nos valores da sua propria entrada em instantes passados
Usi[n| e Uy;[n—1], na saida de todos os neur6nios da rede V,,;[n], na matriz de pesos sindpticos 77; ,; € na matriz de polarizac¢io
Quando a rede atinge o estado de menor energia, uma matriz bindria Y € construida a partir de:

V. — 1, seV,; > 0.5
x 0, seV,; < 0.5.

Se o valor de Y,;; € igual a 1, o enlace entre o n6 x e ¢ faz parte do menor caminho. Caso contrdrio, este enlace ndo faz parte
do menor caminho. O pseudocddigo do algoritmo usado para a HNN estd apresentado no Algoritmo 1.

®)

Algorithm 1: Pseudocédigo do algoritmo de roteamento utilizando HNN.

Recebe parametros;
Determina T7; ;3
Recebe C,;;
Calcula p,;;
Recebe fonte e destino;
Calcula I,;;
Insere ruido inicial em U,;;
Calcula V,; (limiar de U,;);
repita
Repassa histérico de U,; e V;;
Atualiza os neurdnios (Uy; e V;);
até AV, estar abaixo do limiar;
Calcula Y,; (binarizagdo de V;);
Obtém caminho a partir de Y,;;

o X NN R W N -

e
AW N = O

3. FPGAs

Matriz de Blocos Légicos Programaveis em Campo (FPGA, Field Programmable Gate Array) € um dispositivo 16gico que
contém uma matriz bi-dimensional de células l6gicas e conexdes programdveis criado em 1985 pela Xilinx Company [12]. A
estrutura conceitual de um FPGA esta apresentada na Figura 1.

Interconexdes

alsls

LT

e o
U

Figura 1: Arquitetura bésica de um FPGA.

FPGAs utilizam o conceito de Bloco Légico Configuravel (CLB, Configurable Logic Block). Cada CLB tem uma Look-Up
Table (LUT) que pode ser configurada para criar um tipo especifico de fungdo l6gica. H4 ainda um Flip-Flop tipo D, que permite a
constru¢do de maquinas sequénciais. Cada bloco 16gico pode ser configurado (i.e. programado) para efetuar uma simples funcio
e as conexdes podem ser definidas para criar interconexdes entre eles [12]. Desta maneira, circuitos 16gicos sdo implementados
em FPGA partindo a 16gica em blocos menores, e depois interconectando-os.

Um FPGA padrio pode ter centenas de milhares de CLBs de diferentes tipos em um tnico disposito, permitindo a implementagao
de dispositivos complexos em um unico chip. FPGAs modernos t€m capacidade de sintetizar processadores de 32-bits em um
unico dispositivo [13].
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4. MODELO PARALELO DE HNN PARA ROTEAMENTO EM REDES DE COMUNICACAO

Redes Neurais apresentam uma variedade de tipos de paralelismo [14]. Entretanto, o foco do modelo proposto é o paralelismo
dos neurdnios, no qual cada neurdnio realiza seu processamento individualmente a partir de suas entradas. O beneficio de
aproveitar esse paralelismo nas HNN para roteamento de redes de comunicacdo j4 foi demonstrado em plataformas GPU [4].

No modelo proposto, o comportamento de cada neurdnio é governado por uma maquina de estados, ilustrada na Figura
2(a). Os valores dentro dos retangulos s@o as representacdes bindrias dos estados utilizadas no modelo VHDL. Além disso, esses
estados sdo compartilhados entre os neurdnios, desta forma cada neurdnio se mantém informado sobre a situag@o atual dos outros
neurdnios. Essa informacéo € utilizada como barreira de sincronizag¢do entre os estados.

0010 ou 1000

Figura 2: Maquina de estados dos modelos para FPGA: (a) do neurdnio e (b) da HNN.

O estado inicial Sy do neurdnio corresponde a0 momento da atualizacdo da entrada do neurdnio, segundo equagdo (7). O
principal gargalo de todo o algoritmo estd neste cdlculo. Apds o neurdnio ter a sua entrada atualizada, ele passa para o estado
S1. Quando todos os neur6nios estdo nesse estado, as saidas de cada neurdnio sdo atualizadas. Deve-se notar que essa barreira
de sincronia implicita é necessaria, uma vez que o somatorio no estado inicial Sy utiliza as saidas atuais dos neurdnios.

Ainda no estado Sp, o teste de limiar do neurdnio € efetuado, conforme mencionado no Algoritmo 1. Caso o limiar seja
alcancado, o neurdnio entra no estado S. Caso este estado ndo seja alcangado, ele vai para o estado Sy. No estado So, a saida
binarizada € calculada segundo a equagao (8).

Entretanto, deve-se salientar que cada neur6nio apenas efetua suas operagdes em um determinado estado quando ha con-
cordancia entre todos os outros neur6nios. Por exemplo, a saida de um neur6nio € apenas atualizada quando todos os neur6nios
estiverem no mesmo estado de atualizagdo. Dessa forma, pode-se dizer que a HNN tem estados baseado nos estados dos
neurdnios. O diagrama dessa maquina de estados finita para uma rede de dois neurdnios é exemplificado na Figura 2(b). Os
valores dentro dos retangulos representam os estados dos neurdnios na rede neural.

Devido a necessidade de concordancia entre os blocos, pode existir um estado de estagnacao quando algum neurdnio alcancar
limiar e outro ndo. Este estado esta representado na Figura 2(b) como o estado S3. Quando um neurdnio alcangar o limiar e
algum outro ndo atingir, o primeiro neur6nio volta para o estado inicial.

4.1. Bloco do Neuronio de HNN para Roteamento de Rede de Comunicacao

A Figura 3 ilustra o bloco proposto para cada neurdnio da HNN para roteamento de uma rede de comunicag@o. Esse neuronio
¢ relativo a uma rede neural com 12 neurdnios para roteamento em uma rede de comunicagdo com 4 nés. O bloco tem como
entradas as saidas dos outros neurdnios, o par destino/origem da requisi¢cio de roteamento, o par de indices que representa a qual
enlace este neurdnio corresponde, o estado dos outros neurdnios na rede e os sinais de clock e reset.

=1 clk
=—yrst
-yl ... yl2

Y =
- source
=1 destination yout =
b [ nstate =
=1i
-1 state

Figura 3: Bloco conceitual com as saidas e entradas de um neur6nio de uma HNN para roteamento de uma rede de 4 nds.
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4.2. Particularidades no Codigo

Algumas abordagens utilizadas na codifica¢do do algoritmo de roteamento utilizando HNN devem ser ressaltadas.

A matriz de sinapses T7; ,;, definida pela Equagio (6), tem quatro dimensdes, isso torna seu armazenamento no hardware
impraticavel. Para contornar esse problema, os pesos sio gerados on-demand, isto €, apenas quando o peso da conexdo entre
neurdnios for necessario ele ird ser calculado. Essa abordagem é discutida em [4].

A matriz de excita¢do externa dos neurdnios I,;, definida pela Equagéo (4), tem como principal entrada os custos C,; dos
enlaces da rede de comunicac¢do. Para deixar o modelo do neur6nio dindmico, esse valor € calculado apenas quando necessario
e portanto ndo € gravado na memoria do hardware.

A atualizacdo das entradas dos neurdnios dada pela Equacdo (7) € o principal gargalo na implementago do algoritmo. Devido
ao somatdrio duplo da equagio, esse trecho do algorimo pode ter ordem de complexidade O(n?). Contudo, uma abordagem
descrita em [4] deixa o somatério com complexidade O(n). Apesar da diminui¢do na complexidade, um maior nimero de
comparagdes € necessdrio. Dessa forma, as duas abordagens s@o codificadas a fim de se comparar qual a melhor opcao para
FPGAs.

5. Precisdao Numérica nas Redes Neurais

Nas préximas subsecdes sao apresentados os problemas relacionados a precisdo da representacdo numérica no FPGA e a
implementagao da fun¢do de ativacdo do neur6nio no FPGA.

5.1. Representacao Numérica

Holt e Banker [15] demonstraram que a representacdo 16-bits de ponto fixo é a minima precisao necessaria para uma rede
MLP utilizando o algoritmo back-propagation que utiliza uma saida normalizada no intervalo [0,1] a partir de uma fungdo
sigméide. Entretanto, ndo ha nenhuma citacdo direta ao uso de HNNs nesse trabalho.

Por outro lado, é de se esperar que os dois tipos de rede tenham caracteristicas similares, uma vez que sdo baseada no mesmo
neurénio MCP. Desta forma, a representagdo utilizada neste projeto foi a de 16-bits de ponto fixo.

5.2. Funcao de Ativacao

A funcdo sigmoéide logistica € utilizada como fungfo de ativacdo pelas HNN para Roteamento em Redes de Comunicacio.
O célculo dessa funcao € bastante custosa em hardware, porém ela pode ser avaliada de formas mais simples. Contudo, essas
simplificacoes implicam em um erro associado ao célculo da funcdo. As alternativas abordadas no projeto para o célculo da
funcdo sigmdide sdo: Tabela de Consulta e Interpolacdo.

Tabela de Consulta consiste em uma tabela gravada na memoria do hardware, na qual cada intervalo no espaco é associado
a um valor especifico. O erro que essa quantizagdo traz € proporcional ao tamanho de cada intervalo. A Figura 4(a) mostra a
fungdo sigmoéide e o valor atribuido a cada faixa da Tabela de Consulta. No projeto, criou-se uma Tabela de Consulta com 17
intervalos. Esses intervalos foram gerados entre [—4, 4] com um variagdo A = 0,5. Um valor especifico da fungéo sigmdide é
atribuido a cada intervalo.

Por outro lado, a interpolagdo pode ser feita utilizando a aproximacdo por partes da func¢do sigmédide. Nessa abordagem,
intervalos da fun¢do sdo associados a uma equag@o com coeficientes especificos guardados na memoria do FPGA. A Figura 4(b)
ilustra a aproximagao com relacdo a fungdo sigmdide.

Um maior nimero de intervalos nas duas abordagens significa uma melhor aproximagao da sigméide. Entretanto, uma maior
quantidade de memdria serd usada no FPGA. Em particular, a interpolacio necessita de cdlculo de produtos na equagdo, enquanto
o uso de tabelas de consultas necessita de condicionais adicionais. Desta forma, as duas abordagens foram utilizadas no projeto,
a fim de ilustrar o custo de 4rea necessdria e a eficdcia de cada uma.

Fungio Signide + Funcdo Signide +
fproxinaglio por Tabela de Consulta == fproxinagko par Interpolago ==

0.8

0.5

0.4 0.4

8.2 g 8.2

Figura 4: Aproximacdo da funcio sigmdide a partir de (a) tabela de consulta e de (b) interpolacio.
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6. ARRANJO EXPERIMENTAL

O algoritmo de roteamento baseado em HNN foi modelado em VHDL e simulado utilizando a ferramenta Quartus 11 9.1
Web Edition. O dispositivo alvo configurado na aplica¢do foi o modelo EP3SES0F780I4L da familia Stratix III. Esse dispositivo
dispde de 38.000 Combinational ALUT’s, 19.000 Memory ALUT’s, 38.000 Dedicated Logic Registers, 488 pinos de entrada/saida
e 48 blocos DSP. Os parametros utilizados na simulacdo da HNN foram baseados nos valores contidos em [6].

O processo de roteamento foi efetuado em trés diferentes redes de comunicagfo: rede com 4 nés, rede com 5 nds e rede com
6 nds. O objetivo € analisar a escalabilidade do modelo, relacionando a area utilizada pelo modelo no dispositivo com o niimero
de nés. Também € objetivo deste trabalho relacionar o tempo para convergéncia da rede com a quantidade de nds.

7. RESULTADOS E ANALISES

Nas subsec¢des que seguem, a validacdo do modelo, as relagdes de custo de drea com as abordagens escolhidas e a comparacao
de tempos sdo apresentadas.

7.1. Validacao

O valor final na saida de um neurénio indica se o enlace representado pelo neurdnio estd presente no menor caminho encon-
trado ou ndo. Por exemplo, se o neurdnio (i, j) estd ativado quando a rede alcangar a convergéncia, o trajeto partindo do N6 i
para o N6 j faz parte do menor caminho.

O diagrama temporal das saidas dos neurdnios da HNN para o roteamento na rede de seis nds estd apresentado na Figura 5.
A requisicdo tem como origem o N6 0 e destino o N6 3. Na convergéncia, os neurdnios 5, 16, 24 e 30 estdo ativos e representam,
respectivamente, os enlaces (0, 5), (3,0), (4,3) e (5,4). A Figura 6 ilustra 0 menor caminho encontrado.

Nas trés redes simuladas, os caminhos encontrados estdo corretos e sdo os menores caminho possiveis para a requisicao.
Portanto, a codificagdo em VHDL da HNN pode ser considerada valida.

M9 075 us 52275 us 55475 us
Mame ‘5'3'?;; 2 52684032 s '
. us

0 clk A1
-1 st BO
£ 2 yal BO
o3 ya2 BO
o4 ya3 BO
&5 yad BO
6 ya5 B1

7 yab BO
o8 ya7 BO
&9 a8 BO
o 10 yad BO
o 11 yald BO
o 12 yall BO
o 13 yal2 BO
o 14 yal3 BO
o 15 yald BO
o 16 yal5s BO
o 17 yalb B1
o 18 yal? BO
o 19 yals BO
o 20 yal9 BO
o 21 ya20 BO
£ 22 ya21 BO
23 ya2?2 BO
o 24 ya23 BO
o 25 ya2d B1
o 26 ya25 BO
o 27 ya26 BO
28 ya27 BO
) ya28 BO
o030 ya29 BO
£ 31 ya3d B1

Figura 5: Diagrama temporal das saidas dos neurénios da HNN para roteamento em uma rede de comunica¢do com seis nés no
simulador do Quartus II.

7.2. Custo da Reducio da Complexidade da Funcio de Atualizacao dos Neuronios

A utilizagao dos recursos do FPGA para a HNN para roteamento nas trés redes estd descrita na Tabela 1. S@o apresentados
resultados para trés abordagens: as duas abordagens por Tabela de Consulta mencionadas na Sub-se¢do 4.2, sendo estas a versiao
otimizada de ordem O(n) e a versdo ndo otimizada de ordem O(n?); e a abordagem por Interpolagio.
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Figura 6: Caminho encontrado pela HNN para a requisigao entre os nés origem 0 e destino 3 em uma rede de seis nos.

Para a rede com quatro nés, a redu¢do da complexidade tem impacto razodvel no uso dos recursos do FPGA. Por outro lado,
a medida que o tamanho da rede aumenta, essa otimizagao ja nao apresenta bons resultados.

Os erros introduzidos pelas aproximacdes ndo afetaram a capacidade de acerto do algoritmo de roteamento. Entretanto, a
Interpolagao faz uso de muito mais recursos do que a Tabela de Consulta, chegando a ocupar quase 20% mais drea no FPGA.

l Rede H Recurso do FPGA \ Interpolacdo O(n) \ Tabela de Consulta O(n) H Tabela de Consulta O(n2) ‘

ALUTSs 7,350 (19%) 5,529 (15%) 6,365 (17%)

Quatro N6s || Registros Dedicados | 2,425 (6%) 2,221 (6%) 2,569 (7%)
Légica Total 25% 18% 21%
ALUTs 15,419 (41%) 11,591 (31%) 11,564 (30%)

Cinco Nos Registros Dedicados | 4,621 (12%) 3,701 (10%) 4,281 (11%)
Légica Total 55% 41% 40%
ALUTSs 26,168 (69%) 20,463 (54%) 18,895 (50%)

Seis NGs Registros Dedicados | 6,693 (18%) 5,551 (15%) 6,421 (17%)
Légica Total 96% 78% 70%

Tabela 1: Recursos utilizados no FPGA por cada abordagem de atualiza¢do de neurdnios.

7.3. Tempo para Convergéncia

Os tempos médios para convergéncia da HNN e resposta a uma requisicdo de rota na rede com quatro nés estdo descritos
na Tabela 2. Este tempo considera o tempo médio calculado para todas as possibilidades de pares origem-destino na rede de
comunicagdo. Nessa tabela, o tempo € comparado com os valores presentes em [4]. A coluna CPU refere-se ao tempo necessario
em uma implementac¢do sequéncial em um computador Quadcore com 8GB de memoéria RAM, a coluna GPU contém os dados
para uma implementacao paralela na plataforma CUDA modelo GTX 280 [4]. A implementacdo em FPGA ¢é 78 vezes mais
rdpida do que a versao sequéncial e 15 vezes mais rapida do que a versdo GPU.

[Rede [[CPU [GPU [ FPGA |
| Seis N6s [| 2598 s | 480 us | 33,30 s |

Tabela 2: Tempo médio necessario para a HNN convergir na rede com 4 nés.

8. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo em VHDL de HNN para roteamento em redes de comunicacio. Esse modelo foi
criado de forma a tornar a HNN mais eficiente quando sintetizada em dispositivos FPGA. Além disso, as HNNs foram simuladas
em uma ferramenta conhecida de simulacio com fins de valida¢ao do cédigo e avaliacdo de desempenho. O modelo proposto para
a HNN pode ser considerado vélido, uma vez que as requisi¢des feitas a rede de comunicagio nas simula¢des foram respondidas
corretamente.

As simplificagdes da fungdo de ativagao utilizadas no modelo ndao implicaram em erros do algoritmo de roteamento. Ademais,
a abordagem de Tabela de Consulta, apesar de apresentar uma aproximacao ruim da fun¢éo de ativagao, obteve resultados iguais
aos resultados obtidos para Interpolacdo. No entanto, o método baseado na Tabela de Consulta utiliza menos recursos do FPGA.
Portanto, ela deve ser a escolhida em implementagdes futuras.

Além disso, foi mostrado que a otimizacgdo utilizada no somatério das atualizagdes dos neurdnios nio é escalavel. Desta
forma, implementa¢des com maiores quantidade de nds na rede devem utilizar a abordagem nao otimizada do algoritmo.
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Por fim, o modelo proposto é 78 vezes mais rapido do que a versdo sequéncial da HNN em um computador comum com
processador Quadcoree 15 vezes mais rapida do que a versdo GPU. Portanto, além de ser possivel a implementagdo das HNN
em FPGA, elas apresentaram um 6timo desempenho neste tipo de plataforma.

Como trabalhos futuros, deve-se focar na escalabilidade do modelo HNN em FPGA. Uma forma de melhorar esse ponto é
diminuir ainda mais a utilizagc@o de 4rea do dispositivo. Para isto, pode-se utilizar outras larguras de ponto fixo na representacao
numérica e outras aproximagdes ainda menos custosas da fungfo de ativacdo. Além disso, menos drea utilizada significa maior
velocidade do modelo implementado.
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