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Resumo — Este trabalho propde uma arquitetura em hardware, descrita em VHDL, desenvolvida para embarque de redes
neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP), com possibilidade de reuso de processadores neuronais (neuronios
artificiais — Perceptron). Nessa arquitetura é possivel configurar redes MLP com topologias diferentes, utilizando sempre uma
mesma area de silicio. Idealiza-se que, nessa arquitetura, as aplicagbes com RNA tenham facilidade no procedimento de
embarque de uma rede neural MLP em hardware, bem como permitam facil configuracdo de varios tipos de redes MLP em
campo, com diferentes topologias (quantidade de neurdnios e camadas variaveis e com diferentes fungdes de ativacdo). Uma
rede de comunicacdo de proposito especifico foi desenvolvida para possibilitar o reuso de neurdnios artificiais com eficiéncia.
A arquitetura proposta vislumbra que o operador ndo necessita conhecer o dispositivo internamente, nem, tampouco, ter
conhecimento sobre linguagem VHDL. O dispositivo reconfiguravel FPGA Cyclone® 1l foi o escolhido para simulacdes e
testes nas aplicacdes com RNA.

Palavras Chave — Sistemas Embarcados, Redes Neurais Artificiais, Reuso, FPGA e VHDL.

1 Introducéo

Os dispositivos em hardware para trabalho com Redes Neurais Artificiais atuam com o conceito de embarque em campo nas
industrias e em equipamentos portateis de consumo; no entanto, ainda sdo poucas as pesquisas voltadas para essa area. Novas
ferramentas para desenvolvimento de sistemas digitais reconfiguraveis e que permitem prototipagem em circuitos estdo
possibilitando a criacdo de novas arquiteturas, com reduzido tempo de desenvolvimento [15] [13]. O hardware reconfiguravel
Field Programmable Gate Array (FPGA) possibilita prototipagem de projetos descritos em linguagens de descricdo de
hardware, a exemplo do Very High Speed Integrated Circuits Hardware Description Language (VHDL) e do Verilog HDL, o
que aperfeicoa o processo de desenvolvimento dos projetos, além de permitir prototipagem em circuito digital para testes [11].

Este trabalho propde uma arquitetura em hardware, descrita em VHDL, desenvolvida para embarque de redes neurais
artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP), com possibilidade de reuso de processadores neuronais (neurénios artificiais —
Perceptron). Nessa arquitetura é possivel configurar redes MLP com topologias diferentes de até 8.192 pesos sinapticos com a
utilizacdo de uma mesma area de silicio. Para possibilitar o reuso de processadores neurais, uma rede de comunicagdo de
propésito especifico foi desenvolvida. Essa rede controlara as conexdes entre os neurdnios de camadas diferentes e realizara
realimentagdo para propiciar o reuso de neurénios em uma topologia de rede MLP.

Pretende-se, com esta pesquisa, contribuir para que as RNA sejam vistas, também, como uma boa opgdo para
embarque em campo, ou seja, colaborar para que as redes MLP possam ser testadas em problemas praticos dos mais variados
tipos, comprovando, ou nao, sua eficacia em problemas com hardware em campo. Outra necessidade identificada diz respeito
a economia de energia e de espagos nas operagGes em campo, as quais, geralmente, utilizam dispositivos, as vezes instalados
em locais de dificil acesso para manutengdo e substituicfes, a exemplo de implantes médicos, dispositivos em pogos profundos
de petréleo etc [1] [8] [10].

O restante deste artigo esta estruturado da seguinte forma: na Seg¢do 2 serdo referenciados alguns trabalhos que tratam
de RNA em FPGA; na Secdo 3 sera feita uma breve descricdo das redes neurais Multilayer Perceptron e de alguns tipos de
fungbes de ativacdo, que serdo usadas na arquitetura proposta; na Secdo 4 sera descrita a metodologia usada no
desenvolvimento do projeto e as solugBes utilizadas para sua implementacdo; na Secdo 5 serdo apresentados alguns resultados
obtidos com a RNA implementada em FPGA e; finalmente, na Secdo 6, serdo apresentadas as conclusdes do presente
trabalho.

2 O Dispositivo FPGA e as Redes Neurais Artificiais

Algumas propostas de redes neurais para embarque foram desenvolvidas em FPGA. Algumas delas trabalharam a construcéo
do neurbnio como unidade basica de processamento e sua posterior replicacdo no projeto para, entdo, formar uma rede MLP
[13]. Outros autores propuseram o uso de uma quantidade fixa de neurénios em hardware e a subsequente multiplexagédo dos
resultados, para a reutilizacdo das mesmas unidades neuronais desenvolvidas fisicamente, poupando a quantidade de blocos
légicos no FPGA [5].

Pode-se definir o projeto processando dados numéricos apenas em aritmética de ponto fixo; determina-se, assim, a
quantidade de bits para representatividade do nimero, sem perder de vista o acimulo de erros a serem gerados através dos
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calculos em ponto fixo, ao desprezarem-se os dados a direita da virgula [5] [13]. Alternativamente, pode-se optar por trabalhar
uma combinacdo hibrida de aritmética em ponto fixo e em ponto flutuante. Nesse contexto, sdo separados bits para definir
mantissa, expoente, sinal e um offset fixo, 0 que permite a demonstragdo do valor em ponto flutuante [15].

Sistemas embarcados em um Gnico chip possuem grande aceitacdo industrial. Nesse intuito, em [9] foi desenvolvido
um conjunto de especialistas em uma nica méaquina de comité, utilizando-se o processador Nios® 11 sintetizado em um FPGA.
Tal proposta visa solucionar problemas de maior complexidade, para 0s quais sdo necessarios mais de um sistema especialista
avaliador.

DSPs e os FPGAs podem ser combinados no uso de sistemas de redes neurais com processamento paralelo e
treinamento online da rede [6]. Outras combinagdes foram realizadas para alcangar o mesmo resultado, com o treinamento em
software e a rede neural executada em hardware reconfiguravel FPGA [13]. Projetos contemplaram redes do tipo Radial Basis
Function (RBF) [7] e 0 uso de aritmética estocastica, na tentativa de simplificar a implementacdo em hardware e também de
obter treinamento online (em hardware) [16].

3 Projeto de Redes Neurais Artificiais

Testes e simulagbes com as diferentes redes neurais existentes mostram suas diferentes funcionalidades diante do
vasto campo de aplicacdo em que as RNA atuam. Redes do tipo MLP, por exemplo, possuem capacidade de generalizacdo de
alguns problemas a que se propdem, porém nao garantem em todos. Essa rede é capaz de resolver determinados problemas de
interpolacéo e extrapolacdo, além de possibilitar a classificagdo de padrdes em varios problemas [3]. As deficiéncias das RNA
estdo geralmente associadas a demora no treino da rede e ao alto custo computacional e ao seus comportamentos como caixas
pretas depois de treinadas, dentre outros aspectos [4]. Porém, a rede MLP é uma das RNA mais utilizadas, além de se revelar
flexivel na questdo das multiplas tarefas que podem ser por ela trabalhadas.

3.1 Redes Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron — MLP)

O Perceptron foi escolhido por ser o modelo de neurénio artificial mais conhecido, o modelo de McCulloch e Pitts (1943), de
um neurdnio [4]. Sua capacidade de aprendizado se da através da solugdo de um problema de otimizacdo. Nesse caso, ocorre a
correcdo dos parametros livres que sdo os pesos sindpticos (W) e o bias. Esses parametros e o modelo matematico do
perceptron, descrito em DataFlow, podem ser visualizados na Figura 1:

Neuronio 1

()

FUNGAO DE
ATIVAGAO »
. /
Neurdnio N
Camada Camada Camada Camada Camada
deentrada ocultal oculta 2 oculta M de saida
Figura 1: Modelo do Perceptron descrito em DataFlow. Figura 2: Arquitetura Multilayer Perceptron descrito em DataFlow.

Observa-se, na Figura 1, que o modelo matematico do perceptron € bem simples, constituido de uma funcéo de
transferéncia seguido de uma funcdo de ativacdo. O produto escalar do vetor de entrada (A0, Al, A2) pelo vetor de parametros
livres, os pesos, com o resultado desse produto somado ao Gltimo pardmetro, o bias, compde a fun¢do de transferéncia. Por
fim, o resultado da funcdo de transferéncia é calculado em uma determinada funcéo de ativagdo, como visualizado na Figura 1.
Tal funcdo pode ser do tipo linear (Equacéo 1), do tipo sigmoidal (Equagdo 2) ou do tipo tangente hiperbélica (Equagao 3).

As redes MLP, alimentadas adiante (feedfoward), consistem em um conjunto de unidades sensoriais (sem
processamento) que constituem a camada de entrada; um grupo de nds computacionais (perceptrons) compde a camada oculta.
A MLP pode conter um ou mais tipos de camada oculta e uma camada de saida também composta de nds computacionais. O
sinal de entrada se propaga para a frente, através da rede, camada por camada. As redes MLP sdo constituidas de diversos
perceptrons (n6s computacionais) processando paralelamente, sob essa organizagdo, em camadas, como mostradas na Figura
2.

Nessa arquitetura de rede, as variaveis livres (ajustaveis) sdo os pesos sinapticos que interligam os neurdnios entre as
camadas e os biases de cada perceptron. Ou seja, esses parametros sdo ajustaveis durante o treinamento, e, apds, tornam-se
fixos durante a execugdo das tarefas para as quais a rede foi previamente treinada.
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4 Materiais e Métodos

Na proposta de desenvolver um dispositivo capaz de se reconfigurar em diversas arquiteturas de redes neurais do tipo MLP, a
partir de instrugdes previamente conhecidas e ordenadas, inicialmente, determinou-se que instruges possibilitam descrever
uma rede MLP qualquer. Tais instru¢bes contem informagdes sobre a quantidade de camadas, quantidade de neurdnio por
camada e sobre como os neurdnios serdo interconectados. Para desenvolver um sistema baseado em instrucdes especificas, foi
utilizada a metodologia de desenvolvimento Design RTL, que separa parte operativa (Datapath) e unidade controladora
(controlador). O problema foi modelado com a utilizagdo de ferramentas de especificagdo, como o Data Flow e o State Chart.

As instrugBes visualizadas no Quadro 1 descrevem o tipo da camada (entrada, oculta ou saida), a quantidade de
neur6nios em cada camada e o tipo de funcdo de ativagcdo nos neurbnios de cada camada (linear, sigmdide ou tangente
hiperbdlica).

INSTRUCAO | OPERANDO 1 OPERANDO 2 EXEMPLO
Quantidade de neurdnios x . -
ENTRADA (n6s) de entrada Né&o possui. ENTRADA 2 (dois nés de entrada)
. P Define a func&o de ativacéo para todos os OCULTA 5, 1 (‘5" neurdnios nessa camada
Quantidade de neurdnios na o X o ey TN x I
OCULTA neurdnios da camada oculta (linear, sigmdide ou oculta, ‘1’ significa que a fungdo de ativacéo
camada oculta. ) ) X o
tangente hiperbélica). serd a tangente sigmdide)
. - Define a funcéo de ativag&o para todos os SAIDA 1, 0 (‘1 neurdnio na camada de saida,
Quantidade de neurdnios de o p X S i ~ I .
SAIDA saida neurdnios da camada de saida (linear, sigmoide 0’ significa que a funcéo de ativacéo serd a
) ou tangente hiperbélica). linear pura)

Quadro 1: Descricdo das instrugdes executadas pela arquitetura.

Nessas instrugdes os operandos indicam qual funcdo de ativagdo sera utilizada em cada camada e também a quantidade de
neurénios existentes em cada camada. Caso 0 numero de neurdnios ultrapasse a quantidade suportada pelo sistema, a unidade
controladora sera capaz de reutiliza-los varias vezes, armazenando os resultados em memdria e substituindo os pesos e biases
dos neurdnios, completando, assim, a quantidade desses elementos solicitada no operando, ou seja, na camada que necessitar
de mais neurdnios. A determinacdo de qual a configuracdo da rede que interconectara os neur6nios atuais com os registradores
que contém os resultados dos processamentos da camada anterior é outra tarefa exercida pelo controlador.

Para a entrada dessas instrugdes e dos pesos e bias que serdo carregados na memdria da rede, algumas sugestdes de
Interface Homem Méaquina (IHM) e de alocacdo das instrugdes e pesos nas memorias do dispositivo FPGA serdo dadas ao final
desta secao.

4.1 O Perceptron Descrito em VHDL

Tendo como referéncia o neurdnio proposto por McCulloch e Pitts, representado na Figura 1, subse¢do 3.1, a arquitetura do
neur6nio proposta nesse trabalho seguiu 0 modelo de implementagdo feito em VHDL em [13] [4], mostrado na Figura 3. O
NEURONIO foi dividido em dois blocos funcionais. O primeiro bloco € um combinador linear, responsavel pelo somatério das
entradas ponderadas pelos pesos sinapticos; e o segundo € um bloco responsavel pelo célculo da funcdo de ativacéo,
denominados, respectivamente de blocos NET e FNET.
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Figura 3: Estrutura proposta para o neurénio em hardware. Figura 4: Célculo do erro da Funcéo de Ativagéo.

O bloco NET mostrado na Figura 3, apresenta um fluxo de dados (data flow) com uma unidade denominada
MULTIPLICADOR e outra denominada SOMADOR. A construcdo desse bloco se baseou em uma abordagem de RTL design
(projeto em nivel de transferéncia entre registros), com a inclusdo de registradores para a sincronia dos fluxos de dados. O
bloco NET calcula o campo local induzido do perceptron com até 8 entradas de 16 bits que Ihes sdo impostas.
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Para manter o paralelismo, cada entrada do neur6nio possui um multiplicador exclusivo para realizar o produto com o
peso sinaptico, ambos definidos em ponto fixo com dezesseis bits e com sinal. No MULTIPLICADOR ¢ feito o deslocamento
de dezesseis bits para manter a compatibilidade com a representacdo de ponto fixo dos dados do sistema. O SOMADOR € a
unidade responsavel pela soma dos resultados das multiplicacGes e do bias.

Para a conclusdo do bloco NEURONIO, apds o célculo do campo local induzido, prossegue-se com o calculo da funcéo
de ativacdo, no bloco FNET; pode-se optar pelo uso das fungdes de ativagdo sigmdide, linear pura e tangente sigmoide,
calculadas como descrito a seguir.

4.2 Calculo da Funcéo de Ativacgao

A implementagdo da funcédo de ativagdo do tipo sigmoide ou tangente sigméide em FPGA é realizada com a utilizagdo de uma
lookup table (LUT), cuja estrutura é constituida de um bloco comparador e de duas ROMs paralelas de 16 x 21 bits de dados.
O motivo de se escolher uma lookup table para simular a fungdo tangente sigmoide esta relacionado ao custo e a dificuldade de
se implementa-la matematicamente em FPGA. A funcdo de ativacdo aplicada se constitui em uma tabela de 21 pontos com
valores previamente definidos [17].

Para a definicdo desses valores, a solugcdo adotada foi representar a funcdo por meio de um conjunto de pontos
interpolados linearmente, de tal modo que a diferenca entre a curva da funcdo e a curva dos pontos seja minima. Para isso,
utilizou-se uma técnica de inteligéncia computacional conhecida como algoritmo genético, que tem a finalidade de minimizar o
erro de cada individuo com base em uma fungéao-objetivo.

Apos a execucdo do algoritmo genético, obtém-se os 21 pontos da tabela, correspondentes aos valores de estrada x da
funcdo tangente sigmdide e suas respectivas saidas y. Assim, sdo obtidos o coeficiente angular e o coeficiente linear,
armazenados nas ROM da unidade LUT.

Nesses termos, o calculo do valor de saida do bloco FNET é executado da seguinte maneira: a partir do valor de
entrada, proveniente do bloco NET, é definido um enderego da LUT comum as duas ROM, nas quais estdo presentes 0s
correspondentes coeficientes angular e linear do segmento de reta, a serem usados pelo INTERPOLADOR, para a geragao do
sinal de saida.

4.3 Rede de Comunicacdo com o Proposito Especifico do Reuso de Processadores
Neurais (Interconexdo de Neurdnios)

Os autores [13] optaram por ndo trabalhar com nenhum tipo de rede de interconexdo, e sim com conexdes fixas, enquanto que
outros estudos, com caracteristicas de camadas fixas, optaram por utilizar alguma das redes conhecidas e comumente usadas
[2]. Na proposicdo feita neste trabalho, como a quantidade de neurdnios ndo sera fixa, e sim varidvel, de acordo com as
mudangas de camada e em conformidade com as defini¢gGes de redes previamente embarcadas, optou-se por desenvolver uma
rede de interconexao prépria.

Nesta nova proposi¢do foram usados componentes digitais para permitir a comunicacdo ordenada entre os neurdnios.
Essa rede de comunicagdo realiza a interconexao da saida de cada neurdnio a entrada do préximo(s) neurdnio(s) da proxima
camada, lembrando que os neurdnios da préxima camada serdo representados pelos préprios neurbnios da camada atual. A
rede de comunicacdo promovera uma realimentacéo das informagdes processadas pelos neurénios de uma camada para a outra
sucessora, ressalvando-se que, a cada camada, substituem-se os valores dos pesos e biases nos neurbnios que serdo
reutilizados, para que representem uma nova camada de uma rede neural MLP. A solucdo proposta pode ser claramente
visualizada na Figura 5.

Na Rede de Comunicagdo com realimentagdo proposta, 0 processo € bem simples. Todas as conexdes necessarias para
conectar as saidas de todos os neurfnios de uma camada “n” as entradas de todos os neurdnios de uma camada “n+1” sdo
realizadas simultaneamente, através de um conjunto registrador-drive (Drive) de trés estados, que irdo determinar uma conexao
de dados previamente armazenados ou uma auséncia de dados, numa conexao em alta impedancia. A decisdo de que conexdes
serdo ativadas (conectadas as entradas dos neurdnios ao registrador que os antecede) ou desativadas (colocadas em alta
impedancia) sera feita pela unidade de controle e repassada a rede de comunicacdo, através de uma unidade decodificadora
mostrada na Figura 5, existem conexdes entre a unidade decodificadora e os drives, porém ndo esta sendo mostrado na figura.
Enfim, o Quadro 2 relaciona a entrada da unidade decodificadora a sua saida. As saidas da unidade decodificadora estdo
conectadas aos registradores-drives, ativando ou desativando cada drive individualmente.

Entrada Drive 1 |Drive 2 |Drive 3 |Drive 4 |Drive 5 |Drive 6 |Drive 7 |Drive 8 |Drive 9
0101 ativo inativo |inativo |[lInativo |inativo |inativo |lInativo |inativo |inativo
0110 ativo | ativo inativo |lInativo |inativo [inativo |Inativo |inativo |inativo
0111 ativo | ativo ativo inativo |inativo |inativo |Inativo |inativo |inativo
1001 ativo inativo |inativo |ativo inativo |inativo |lInativo |inativo |inativo
1010 ativo | ativo inativo | ativo ativo inativo | Inativo |inativo |inativo
1011 ativo | ativo ativo ativo ativo | ativo Inativo |inativo |inativo
1101 ativo inativo |inativo |ativo inativo |inativo | Ativo inativo |inativo
1110 ativo | ativo inativo | ativo ativo inativo | Ativo Ativo inativo
1111 ativo | Ativo ativo ativo ativo ativo Ativo Ativo ativo

Quadro 2 - Funcionamento da unidade decodificadora com o resultado das saidas, a partir das entradas possiveis.



10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

Quando, hipoteticamente, se deseja conectar uma camada de dois neurénios com outros dois neurénios de uma proxima
camada, a entrada adequada para a unidade decodificadora configurar os drives seria o codigo “1010” (coluna um, linha seis do
Quadro 2), onde a unidade ativara os drives um, dois, quatro e cinco, conectando o registrador (que armazena temporariamente
o resultado do processamento da camada anterior) aos neurdnios um e dois, como pode ser visualizado na Figura 5. Para
qualquer valor diferente dos mencionados no Quadro 2, a rede tornara todos os drives inativos.

Rede | Crossbar | Multiest. | Proposta | Bus o fleuronios

Clocks | 2 2 2 Muitos »

Drives | 18x16 36x16 9x16 2x16 ) rive?
Mux |18 9 9 0 A P b
Regs |0 0 3 0 -

Quadro 3 — Comparativo das redes de interconexao.

nidade decodificadora

Figura 5: Rede de comunicacéo proposta.

A partir da analise do Quadro 3, nota-se que a rede de comunicagao aqui proposta tem excelentes caracteristicas quando
comparada as redes ja existentes, principalmente nos quesitos de reducdo de drives e de multiplexadores, no entanto, utiliza-se
de registradores para armazenar o resultado da camada de neurdnios executada anteriormente.

4.4 Datapath — Parte Operativa

Foram definidos quatro unidades NEURONIO, com oito entradas cada uma, para compor o datapath; eles serdo reutilizados
para executar varias camadas e também para executar uma camada com mais de quatro neurdnios. No tocante a execucgao de
uma camada com mais neurénios do que 0s quatro existentes na arquitetura, a reutilizacdo dos neurdnios do sistema é
comandada pelo controlador do sistema, de forma a executar as quatro unidades NEURONIO quantas vezes necessario. Faz-se
a troca dos pesos, das entradas e dos biases, para a execucdo de cada quatro neurdnios diferentes, até toda a quantidade de
neur6nios exigida em uma mesma camada ser comtemplada, quando esta contiver mais que quatro NEURONIOS. Foi
necessario inserir uma memoéria RAM de 16 bits e 64 enderecos para armazenar os resultados temporarios de cada neurénio a
ser utilizado como entrada na proxima camada.

Na Figura 6 visualiza-se a arquitetura do datapath da arquitetura proposta e a organizacdo do fluxo de dados entre os
componentes, o sinal do controlador esta indicado pelo “Sinal MdE”.

+Sma| MdE +Sma| MdE Sinal MdE +Sma| MdE
PC Meméria de L Memoéria Pesos e
> instrugéo Bias
+Sma| MdE
Mem. Temp.
resultados | Sinal Md |
. +S'”a' MdE }_ +I ; Sinal MdE
inal MdE =7 +Sma| MdE
+ Rede de { - emux
Entrada Externa | egistradores de Plcomunicagio | | L E gst.de | | Safda Externa
—  pffentraca Badi=at N saida >
T = —
» > i —>
| | ' neuronios

Figura 6: Datapath

O datapath exibe a forma como os componentes do sistema estdo interconectados. Observa-se que todos eles séo
controlados por um sinal vindo do controlador. Tanto a acdo que serd executada por cada componente interno como 0 seu
momento de execucgdo serdo determinados pela Maquina de Estados Finita, MdE, a qual mantém o sincronismo dos
componentes para que os dados trafeguem corretamente entre eles. O sinal de clock estd conectado a todos os componentes,
com excecdo do demultiplexador (Demux), 0 que ndo esta sendo mostrado na Figura 6.
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Ainda na Figura 6, pode-se destacar que a saida do contador de programa (PC) esta conectada a entrada de enderecos da

memdria de instrugdes. A saida da memodria de instrucdo conecta-se ao controlador, para que ele determine quais agdes
executar. E ha registradores de entrada e saida para controlar o fluxo externo de dados, de entrada e saida.

4.5 Controlador

Na MdE foi trabalhado o conceito de State-Chart, para possibilitar hierarquia e facilitar a construcdo do controlador. A
visualizacdo gréfica esta na Figura 9.

Estado 0 @ @
Super - Estado 5
(MdE 5)
Se <8 entradas
Se <4 neurdnios '

Super - Estado 6

(MdE 6)
Se > 8 entradas
Se <4 neuronios
‘ Estado 4

Super - Estado 1
(MdE 1)

Se <8 entradas
Se <4 neur6nios

Super - Estado 2
(MdE 2)

Se > 8 entradas
Se <4 neurdnios

Super - Estado 3
(MdE 3)

Se <8 entradas
Se >4 netrfning

Super - Estado 4
(ME 4)
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Figura 9: Controlador do Sistema.

Na MdE observam-se os super-estados (do um ao 0ito), os quais representam outras MdE (identificadas como MdE1 a
MdES8). Os estados 0, 1, 2 e 3 inicializam os componentes sistema, leem instrucao, inicializam entradas e definem condicionais
para os proximos super-estados. Os super-estados 1, 2, 3 e 4 servem para executar camadas ocultas em quatro condicdes
diferentes, com mais que quatro neurbnios ou, menos que quatro neurénios, € com mais que oito entradas em cada neur6nio ou
menos que isso. O mesmo acontece com os super-estados 4 a 8, s6 que cada um executara um tipo diferente de camada de
saida, dependendo do nimero de neurénios e de entradas.

O estado 5 finaliza a execugdo da rede MLP definida nas instrugdes e para o primeiro conjunto de entradas. Caso o
sistema seja resetado, ird para o estado O (zero); caso o sistema execute a mesma topologia MLP, ele ird para o estado 1. O
estado 4 representa um estado com avaliagdes condicionais, determinando qual sera o proximo estado, dentre os super-estados
cinco ao oito.

4.6 Exemplo de Funcionamento da Arquitetura

Com essa estrutura, é possivel expandir a quantidade de entradas por neurdnio (acima de oito), sem que seja Nnecessario o uso
dos somadores, de tal forma que se utilizou a rede de comunicacao para direcionar os resultados dos blocos NET, procedendo-
se a realimentacdo, para aproveitar os somadores ja existentes nos blocos NET. As Figuras 7 e 8 abaixo irdo explicitar este
funcionamento. No exemplo a seguir, os blocos com linhas tracejadas definem que estdo em operacao e possuem o fluxo de
dados.

o
WNOVOSPESOS + v'Cungéolmear ‘§ vPESOS-l ‘uncéo escolhida *
“““ bl aieiminte Sy~ - iminiull
_», NET1 1 FNET 1 NET 1 o -»: FNET 1 :_ é : NET 1 |r _», FNET1
1 I
@ _____1 | ! ) < ! | |
a ~ 7 Jfungdo linear e
g yiowsreos v R At I v
= 1 @
Z NET 2 ] FNET 2 NET 2 FNET2 kel o NET 2 FNET 2
—iol | _ _ _ 1 = o
wh —P 'P: :-P 5 S
<L e e VAPV -1 e Q
g !N + ;ung?\o linear é § +
= a |_ - e | [}
Z NET3 FNET 3 NET 3 FNET3 o NET 3 FNET 3
-%p! — < T >
21 1 1 1 ]
g Toonss 3 Y T~ z= - &
2 vNovos PESOS * vungao linear *
E oo bl it hl
4 NET4 1 FNET 4 NET 4 y FNET4 NET 4 FNET 4
-5 —> e r>
1 1
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Figura 7: Passos 1, 2 e 3 do exemplo de funcionamento da arquitetura.
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Na tentativa de elucidar mais a finalidade da otimizacao realizada na unidade NEURONIO, exemplifica-se a execucao
de um neur6nio com 32 entradas, ressaltando-se que as unidades NET possuem apenas 8 entradas cada. A Figura 7, Passo 1,
visualiza-se este Passo, no qual as 32 entradas estdo sendo inseridas nas quatro unidades NET (8 em cada unidade). Cada
unidade NET tera o valor dos pesos relativos ao de um mesmo neurdnio, com 32 pesos (oito em cada bloco NET); dessa
forma, um neurdnio de 32 entradas serd executado por quatro blocos NET conjuntamente. O valor dos biases de cada NET sera
preenchido pelo valor 0 (elemento neutro da adi¢do). A Figura 7b exibe o processamento do bloco FNET, com a funcéo de
ativagdo sempre do tipo linear, para que, na saida de cada bloco FNET, haja quatro somatérios ponderados vindos das 32
entradas; o resultado segue para a rede de comunicacao.

Na Figura 7, o Passo 3 descreve o preenchimento dos pesos com valor 1 (elemento neutro da multiplicagdo), para que
seja feita apenas a soma das quatro entradas vindas da rede (resultado do processamento dos passos 1 e 2). O valor do bias serd
o valor constante na meméria, destinado ao neurbnio de 32 entradas em questdo. A entrada de dados vinda da rede de
comunicacdo (os resultados do processamento dos passos 1 e 2), e, por fim, o processamento dos blocos NET e FNET nessas
condigdes, esse Ultimo configurado para executar a funcédo de ativagdo definida na instrugdo do neurbnio com 32 entradas.

5 Resultados e Discussdes

Todos os resultados foram extraidos a partir de simulagdes e testes com a utilizacdo o software Quartus® 1l da Altera® e das
informacdes de sintese do circuito em um FPGA de referéncia EP2C35F672C6, Cyclone® II.

5.1 Resultados da Sintese da Arquitetura com Quatros Neurdnios de Oito Entradas

O Quadro 5 demonstra 0 comparativo entre as taxas de ocupagdo de trés arquiteturas no FPGA. A arquitetura proposta por [13]
(coluna 3) é composta de 5 neurdnios de 2 entradas na camada oculta e 1 neurbnio de 5 entradas na camada de saida.
Arquitetura proposta por [5] possui uma camada oculta com 5 neurénios de 8 entradas e uma de saida com 3 neurdnios de 5
entradas (coluna 4). A arquitetura aqui proposta (coluna 2) é composta de 4 neurdnios com 8 entradas e tem possibilidade de
execucdo de redes MLP com até 8.192 pesos e com, no maximo, 32 neurdnios de 32 entradas em uma mesma camada, através
do sistema de realimentagdo e reuso. O nimero de camadas da arquitetura proposta é limitado pelo nimero maximo de pesos
sinapticos

Arquiteturas Comparadas

Arquitetura proposta neste trabalho

Arquitetura [13]

Arquitetura [5]

Dispositivo EP2C70F896C6 EP2C35F672C6 XCV400hq 240
Elementos I6gicos 7975/68.416 (12%) 4936/ 33.216 (15%) 8018/ 19.200 (42%)
Total de registradores 936 /68.416 (< 2%) 768/33.216 (< 4%) | -------

Total de pinos

583/ 622 (94 %)

876/ 475 (184 %)

Numero de bits de memoéria

0/1.152.000 (0%)

0/483.840 (0%)

Multiplicadores dedicados de 9 bits

721300 (24%)

42170 (60%)

Frequéncia do clock

69,92 MHz

54,16 MHz

73 MHz

Quadro 5: Resultados da sintese da arquitetura inicial, comparada a outros trabalhos.

O Quadro 5 exibe um comparativo das caracteristicas da sintese realizada em FPGA da arquitetura aqui proposta, e das
demais arquiteturas problematizadas nesta pesquisa. A frequéncia maxima de trabalho que o dispositivo desenvolvido pode
suportar é da ordem de 69,92 MHz, um bom indice quando comparado ao das arquiteturas desenvolvidas por outros autores e
exibidas no Quadro 5. As informagdes sobre freqiiéncia maxima de trabalho foi extraida do software Quartus © 11 da Altera®.

Outro ponto a ser observado é a analise energética do dispositivo desenvolvido, orientado sobre os custos que a
implementacdo de uma RNA do tipo MLP em hardware tera. O total de energia térmica dissipada pelo dispositivo é de 242.34
mW. Essa energia é dissipada em parte, pelos drives de entrada e saida do dispositivo em 87,23mW, e a outra parte acontece
através de uma dissipacao de energia térmica estatica no nicleo (core). O maximo de corrente drenada pela arquitetura sera de
155,03 mA, internamente, e de 17,06 mA nos pinos de entrada e saida. Esses dados foram todos registrados a partir de analise
realizada pelo software Quartus® 11 da Altera®.

5.2 Resultados de Simulagdes com Aplicagdes em RNA

Serdo mostrados os resultados do processamento de redes MLP para resolver os problemas da interpolagdo da fungdo Sinc,
interpolacdo da fungdo exponencial e de um problema de classificacdo de cinco padrfes. Todas essas redes MLP foram
previamente treinadas e testadas em software.

Na Figura 10, visualiza-se o comparativo da fungdo Sinc com as implementacdes realizadas em software e na
arquitetura proposta. A rede MLP utilizada possui um neurdnio na camada oculta e um na de saida, ambos com funcéo de
ativagdo tangente hiperbdlica. Os neurdnios da camada oculta possuem trés entradas, pois o treinamento foi realizado
utilizando-se trés conjuntos de entradas e um de saida: a primeira entrada com os dados da funcdo Sinc; a segunda entrada com
os dados na fungdo Sinc com atraso e a Ultima entrada com a realimentagao da saida com atraso da rede.



10th Brazilian Congress on Computational Intelligence (CBIC’2011), November 8 to 11, 2011, Fortaleza, Ceara Brazil
© Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC)

1

m— FungEo Sinc 25“”‘
08 com 2001
r — pontos ~ .
Implementago s —  FUNCE0 Exponencial
— emsoftware com 201 pontos
06 Implementagdo — — Implementac&o em
151 software
n4- 1 .. Implementacao da
L arquitetura proposta

0: h /\J\_f\j \ q‘f\% A J

M=% % + 2 0 2 ¢ & 8 1

TR RS e s e T
Figura 10: Comparativo fungédo Sinc. Figura 11: Comparativo funcéo exponencial. Figura 12: Plano de com 5 regides.

Na Figura 11, observa-se o comparativo da funcdo exponencial (novamente) com as implementaces em software e na
arquitetura proposta. A rede MLP utilizada possui um neurbnio na camada oculta e um na de saida, ambas com funcéo de
ativagdo tangente hiperbélica. Os neurdnios da camada oculta possuem uma entrada apenas.

O problema seguinte aplicado foi a classificagdo de cinco regides em um plano cartesiano, no qual as regides formam
um losango dentro de um quadrado. Neste problema, as entradas sdo os dados cartesianos “x” e “y”, que definirdo um ponto no
plano dividido, nas cinco regides; a rede neural tem de ser capaz de identificar em qual regido das cinco regides do plano esta
localizado o ponto de entrada. A topologia da rede neural utilizada para solucionar tal problema apresenta dois nés de entrada,
uma camada oculta com doze neur6nios e cinco neurdnios na camada de saida. Cada neur6nio na camada de saida sinaliza uma
determinada classe que identifica a regido na qual o ponto de entrada se localiza.

A Figura 12 representa as cinco regides nesse plano, separadas por cinco diferentes cores. Os pontos visualizados sdo
que foram usados para o treinamento da rede em software.

Os resultados de classificagdo desses cinco padrdes pela rede neural MLP, em software, obteve 99,1% de acerto. Foi
utilizado um conjunto de pontos de entrada que sdo considerados mais dificeis ou criticos de identificar (pontos situados em
regides de fronteira entre classes). O sistema aqui proposto, que trabalha com representagdo numérica em ponto fixo e com
aproximacgdo por partes da fungdo de ativagdo, obteve classificacdo igual a obtida em software, com 99,1% de acerto dos
pontos testados.

6 Conclusao

Um dos objetivos deste projeto foi o de criar uma maquina, em hardware, capaz de ser reprogramada em campo, por
meio de instruges bem simples, as quais possibilitassem que o operador ndo necessitasse conhecer o dispositivo internamente,
nem tampouco ter conhecimento sobre linguagem VHDL, ou sobre a estrutura em hardware contido no sistema. Tal objetivo
foi alcancado com sucesso, obtendo-se um dispositivo robusto no quesito flexibilidade de reconfiguracdo (variedade de
topologias de redes MLP) e que consegue manter paralelismo no processo. Este dispositivo configura-se a partir de apenas trés
instrucdes, no minimo (uma para configurar os nds de entrada, outra para a camada de saida e outra para a camada oculta, a
necessidade de mais instrugdes seriam para configurar mais camadas ocultas), e, no maximo, 32, devido a capacidade da
memdria utilizada, possuindo boa relagdo custo-beneficio nos quesitos economia de area de silicio e velocidade.

Com uma memoéria ROM de 16 kBytes, € possivel armazenar 8.192 pesos e biases de uma mesma rede. Assim, 0
sistema é capaz de configurar uma rede com 256 neurdnios de 32 entradas paralelas ou uma rede de 1.024 neurdnios de 8
entradas paralelas. Porém, a velocidade diminuira quando utilizados muitos neurénios, 0 mesmo ocorrendo em software.

Uma rede de comunicacdo de propdsito especifico para RNA foi desenvolvida, proporcionou reuso dos componentes,
mantendo-se uma reducéo na area de silicio consumida e o sincronismo da RNA. E importante notar que a arquitetura é fixa e
utiliza sempre a mesma quantidade de elementos l6gicos em qualquer aplicacdo em que for usada. Sua modularidade esta no
fato de se reconfigurar a partir de instrugfes, sempre com o mesmo hardware.
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