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Abstract O This work present an implementation of artificrdural networks on hardware, using a FPGA progranena
device. For such application, it was decided to tvs® development approaches, one in software, usas MATLAB® for
training and validation of the network, and dmotone on hardware able to deal with the synapeights and bias by the
means of fixed point arithmetics using VHDL. Therdiware architecture of the neural network develdpethis work has two
inputs, two hidden neurones and a neurone irotiigut, each of them showing as a result of thiva@n function a value
refereed on a lookup table.

Keywords 0 FPGA, Hardware, VHDL, Neural Network, Arithmeticxed Point.

ResumoO O presente trabalho apresenta uma implementacéalde neurais artificiais ehardwarepor meio de um disposi-
tivo programavel do tipo FPGA. Para esta aplicag@iovencionou-se utilizar duas abordagens de delsémemto, uma em
softwareque utiliza 0 MATLAE® para treinamento e validagdo da rede e outraardware capaz de lidar com os pesos sinap-
ticos ebias por meio da aritmética de ponto fixo utilizando MH A arquitetura enhardwareda rede neural desenvolvida para
este trabalho possui duas entradas, dois neuréoidtose um neurdnio na saida, com cada neur6nio apreskEntamo resul-
tado da fungéo de ativacéo um valor referenciadamalookup table

Palavras-chavell FPGA,Hardwarg VHDL, Redes Neurais Atrtificiais, Aritmética Porfiixo.

por permitir a resolucao de problemas que nédo sejam
. linearmente separaveigprocessamento paralelo,
1 Introducéo que é a capacidade de receber multiplas informacdes
e testa-las ao mesmo tempo [1,6,10].
Por constituirem uma das ramificagées da Inteligén- Atualmente, verificou-se um aumento no uso do
cia Artificial (IA), cada vez mais as Redes Neurais Field Programmable Gate ArragFPGA) como pla-
Artificiais estdo sendo utilizadas nos mais var&ado taforma para implementar as Redes Neurais Atrtifici-
campos de pesquisa, que necessitam de um algoritmgis (RNA) em dispositivos dedicados, explorando o
para solucionar problemas de reconhecimento dealto poder de processamento, 0 baixo custo e k& faci
padrdes, classificacdo e aproximagéo de fungdes.  dade de programacédo. Outra caracteristica apresenta
O desenvolvimento de uma rede neural pode seida pela maioria dos FPGA é possuir blocos de me-
realizado tanto ensoftware quanto emhardware moria Random Access Memo(RAM) internas do
havendo vantagens e desvantagens entre ambos. Paipo dual port com canais de leitura e escrita, nos
o desenvolvimento espftware,as vantagens recaem quais é possivel executar simultaneamente essas dua
sobre a facilidade e o tempo gasto para execugdo daperacdes com uso de enderegos distintos [2,9].
rede, ja as desvantagens estéo relacionadasdétenti Diante do exposto, 0 objetivo deste artigo é co-
dos dados, por serem processados sequencialment@car em pratica o uso de redes neuraihiardware
Para a implementacdo ehardware as vantagens com uma arquitetura capaz de acrescentar ou de reti
estdo relacionadas ao paralelismo intrinseco das rerar qualquer neurdnio, viabilizando uma rede modu-
des neurais, enquanto que as desvantagens ficam |ar e com aritmética de ponto fixo utilizando FPGA.
cargo de se alcancar um equilibrio razoavel naiprec
sdo debits. Dentre as caracteristicas inerentes das
redes neurais, duas chamam a atencédo para o desen-
volvimento emhardware séo elasndo-linearidade,
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2 Representacdo dos Dados em Ponto Fixo Tabela 1 - Codificagéo empregada.
Valor Real Valor Codificado

Em se tratando de redes neurais artificiais e o seu

desenvolvimento em hardware, deve-se dar uma a-

tencdo especial a notagdo numérica utilizada para g

valores de entrada e saida dos neurdnios, assim com

também para os valores dos pesos sinaptibisse Para se trabalhar com os dados da rede neural
Para este trabalho foi adotada a notagdo em ponem hardware foi feita uma conversdo em todos os

to fixo por duas razées: a primeira esta relaciartad valores de entrada e saida, assim como nos respecti

falta de suporte aos valores ndo inteiros pelaa-fer vos pesos e bias de cada neur6nio, ou seja, de poss

mentas de sintese, e a segunda, ao aumento no nin@es valores, os mesmos foram multiplicados por

ro deConfiguration Logical Block¢CLB) emprega- 107, com o intuito de obter um padrdo numérico

dos, caso utilizasse a notagdo em ponto flutuantecom parte inteira O (zero).

[2,8]. Assim, com 0os numeros em um novo formato,
O ponto fixo é utilizado como alternativa a re- torna-se possivel fazer os devidos dimensionamentos

presentacdo de um valor numérico em ponto flutuancom a sua representagdo em um inteiro deits

te, podendo ser utilizado na representacio dedsacé Nas Equagdes 1 e 2 observa-se a obtengdo da

por meio da manipulacdo da virgula fracionaria mantissae doexpoente(fator de escala) para qual-

(radix poind, pela qual o programador pode escalar quer valor de entre -32767.0 até +32767.0.

inteiros em valores fracionarios.

0.8125 26S-5

Pode-se observar na Figutaa seguir apresen- oq | 32767
tada, a forma como o programa interpreta uma se- ator = - |X]
guéncia de 1fits de acordo com a localizagdo do ator = log (2) (1)

pontoradix. Com isso, um programador pode aumen-

tar a precisdo da fracdo movendo o pontaadix

para a esquerda, consequentemente diminuindo a . — fator

parte inteira do namero [5,12]. mantissa= 2 XX )

Deve-se realizar um truncamento no valor atribu-
ido aofator (Equagédo 1), afim de se obter apenas a
parte inteira do resultado. Para o nimero que e pr
‘ Ll L L | L tende representar em ponto fixo, deve-se atribai-lo
X. Quandox for 0.0, tanto anantissaquanto dator
V&0 ser sempre zero.

+———  InteirolB-bit —»

Sinal Parte inteira Parte Fracionaria

Ponto radix

3 Estrutura do Multilayer Perceptron (MLP)
Figura 1 - Representacdo Numérica dditéem Ponto Fixo.

Para a representacdo dos dados da rede neur#l estrutura conceitual das redes neurais artificiai

foi utilizada a seguinte notacao: esta relacionada ao modelo biolégico, o qual é-asso
ciado com o conexionismo do cérebro humano. Ela é
Numero (ponto fixo) = mantissaS<expoente constituida por elementos interconectados, chamados

de neurdnios, reorganizados em camadas [4].

Como colocado em [5], utiliza-se como notag&o Ao se trabalhar com RNA para a resolucéo de
em ponto fixo a expressaonantissaS<expoente, um problema especifico, se faz necessario uma esco-
para diferenciar da notacdo de ponto flutuante; def Iha prévia de uma arquitetura, de um método de a-
nida por snantisse@E<exponente, ou seja, conside- prendizado e de um algoritmo de aprendizado. Desse
rando amantissa como sendo sempre um numero modo, o trabalho deteve-se na utilizagcdo de uma red
inteiro, o expoentecomo um fator de escala eSp do tipo Multilayer Perceptron(MLP) como arquite-
expressando que a mantissa deve ser dimensionadara, a qual é caracterizada por ser uma rede ralime
por Dexpoente para determinar o valor do nimero de tada adiante com os elementos ou os n(’)_s dispostos
ponto fixo. Como pode ser visualizado na Tabela 1: €M uma camada de entrada, uma ou mais camadas

ocultas e uma camada de saida (Figura 2).
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Camada 0 Gamada 1 Camada [M-1] CamadaM

NeurdniofN-1

4.2 Descrigdo estrutural do neurénio em FPGA

A abordagem utilizada para representar um neurdnio
em FPGA esté relacionada a divisdo do neur6nio em
duas estruturas de blocos: funcdo de ativacdo-e fun
¢do de transferéncia, nomeadas, respectivamente,
como net e fnet, com representacdo dos valores em
binario.

Os blocos de multiplicacdo, de deslocamento e
de soma foram desenvolvidos para compor o bloco
net (Figura 3). Inicialmente, os valores de entrada

X, de 16bits séo repassados pelo bloget para os

O método utilizado para o aprendizado supervi- dojs blocos de multiplicacdonultl e mult2, para

sionado caracteriza-se por apresentar pares de-exemgerem multiplicados pelos correspondentes pesos
plos de entrada e saida desejada, sendo este uItlmW declarados como constantes

comparado com a saida da rede de forma a ajustar os !’

seus parametros, tais conpesos sinapticos leias De posse dos valores das multiplicacbes repre-
como também a minimizacdo da diferenca entre asentados em 3Bits decorrentes da soma entre os
saida apresentada pela rede e a saida desejaal@. Parexpoentes, em que, de agora em diante, necessita-se
algoritmo de aprendizado, se optou pelo da utilizacdo de outros dois blocaiftl e shift2,
backpropagatiorcom aprendizagem por correcdo de responsaveis pela mudanca dos valores na base 32,

Camada de Entrada Camada Oculta Camada de Saida

Figura 2 - Arquitetura da redéultilayer PerceptronMLP).

erros [6]. resultante das operagbes de multiplicacdo, para a
Todo processo de treinamento e aprendizado abase 16 por meio do deslocamentoie
dotado pela rede neural foi realizaafé-line, a partir Tendo realizado o deslocamento e obtido os va-

do MATLAB®. Finalizado o aprendizado e de posse lores corrigidos para 1ifits, o blocosomapode rea-

dos pesos sinapticos e bias corrigidos, passoarse p lizar a soma dos valores corrigidos com o valor de

a descricdo da rede neural em uma linguagem de dedias uma vez que todos os valores estdo na represen-

cricdo dehardware(HDL) [8]. tacdo numeérica de 1iits, gerando assim, a saida do
bloconet.

4 RNA com FPGA Entrada
16 bits

4.1 Pratica da RNA em FPGA Peso

16 bits

Para a concepcao de uma RNA em FR®Aadota-

da como método de entrada a descricdo emg,.,
Very High Speed Integrated Circuit Hardware ™
Description LinguagenfVHDL), que € uma lingua- ‘i
gem de descricao derdwaresuportada pela maio-
ria das ferramentas de sintese. O VHDL permite que
circuitos complexos sejam projetados a partir da um
descricdo estrutural, fluxo de dados e comportamen-
tal [7, 9, 11, 13].

Em uma arquitetura neural que envolva seu de-  Em relacdo a implementacéo da funcéo de trans-
senvolvimento em dispositivos reprogramaveis, osferéncia do tipo sigméide em FPGA, a solugéo ado-
valores de entrada como os de saida devem ser trantda foi a construgéo deokup tablespor intermédio
critos para binériO, com o propésito de se ade(mmare do blocofnet (Figura 4) Esse bloco inCOI’pOI’a outros
a arquitetura digital dos FPGAs. Entretanto, aiarqu dois blocos: um gerador de enderecos e &Read
tetura envolvida tem que ser cuidadosamente projeOnly MemoryROM).
tada e testada, para que possa atender os resjdisito O blocogera-ender (gerador de enderecos) re-
velocidade, de processamento em tempo real e deebera como entrada os valores de saida vindos do
como incorporar a funcdo de transferéncia no FPGAbloco net, redirecionando-os para os respectivos en-
[1,3]. derecos da ROM, tendo como conteldo a representa-

¢do do valor da funcéo sigmdide, representando as-
sim a saida do neurénio.

Figura 3 - Diagrama de blocos do blowst.
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Tabela 2 - Resultados da Implementacéo no FPGA

EP2C70F672C6.
Dispositivo EP2C70
Elementos Logicos 90 (<1%)
Numero total de registradores 86%
Figura 4 - Diagrama de blocos do bldoet. Num.er_o de bits de m.emorla 0%
Multiplicadores Dedicados de (9
bits 1 (<1%)
4.3 Descrigo estrutural da rede neural em FPGA | Frequéncia maxima de clock 260,01 MHz

O recurso proposto para viabilizar o estudo dassed

neurais artificiais em FPGA teve como base a resolu

¢do da funcéo légica XOR. A arquitetura neural usa-

da para resolver o problema do XOR foi composta 6 Perspectivas e Trabalhos Futuros
por trés camadas, uma de entrada, uma oculta e uma

de saida, com dois neurdnios dispostos na camadas redes neurais artificiais s&0 amplamente emprega

oculta e um neurdnio na camada de saida. das em aplicagdes industriais. Com tais aplicacdes,
A rede neural partiu da descricdo em VHDL do explorando as caracteristicas das RNAs de operarem

bloco neurdnio, utilizando como ambiente para de-como classificadores de padrdes ou interpoladores

senvolvimento e simulacdo légica o programa universais.

Quartu§ Il da Alterd. Com o bloco neurdnio, da-se Nesse sentido, propde-se uma plataforma de

inicio a descri(;éo da rede, a partir do DSP Blﬁ,der software embarcado em FPGA, CBMwareimp|e-
que é uma ferramenta de desenvolvimento graficamentado ser4 uma Rede Neural Artificial reconfigu-
utilizada no ambiente SIMULINK/MATLAB. ravel do tipo Perceptron de mudltiplas camadas

A descricdo da rede neural utilizando recursos(MLP), constituidapor neurénios artificiais que po-
do DSP Builder® no SIMULINK® caracterizou-se  dem ser reorganizaveis e reprogramados dinamica-
pela importagéo e replicagédo do bloco neur6nio pelomente. Osoftwareseréa capaz de realizar tanto opera-
componenteHDLImport do DSP Buildét. Com a  ¢6es em tempo real, quanto executar algoritmos e
replicacdo, os blocos neur6nios foram dispostos enestratégias de controle distribuido voltadas acapli
camadas, caracterizando a rede neural sugerida paggbes na industria do Petroleo e Gas Natural.
o problema do XOR. Com isso, a compilagéo do pro-  Quanto a trabalhos futuros, pretende-se desen-
jeto por meio do blocignal Compilepermitiu @ yolver e embarcar em um FPGA uma rede MLP, ca-
geracdo ddRegister Transfer LevgRTL), compila-  paz de realizar medicdes exatas e confiaveis dos vo
¢ao, carregamento e teste do projetchemtiware lumes de gas, assegurando, assim, niveis de erro e
incerteza aceitaveis, ficando dentro dos limitegire
lamentados pela indUstria do gas.

Outra proposta de grande valia seria a implemen-

. _ . tacdo de uma RNA, em FPGA, para inferir na quali-
A analise comparativa do tempo de execugao se regade do Gas de Petréleo Liquefeito (GLP).
sume a confrontar os resultados finais obtidos em

softwarecom os alcancados pef@mrdware para os
guais a execucdo esoftwarereportou um tempo de 7 Conclusdo
21ms, e com relacdo ao FPGA o tempo gasto para a

execucéo foi de 162,28 mais rapido do que o reali- A arquitetura neural desenvolvida em um dispositivo
zado emsoftware. configuravel utilizando a placa de desenvolvimento

Na execugdo em FPGA, o erro maximo calcula- pE2 da Alter§, com FPGA EP2C70F672C6, de-
do foi de 0.01562 frente ao esperado do modelomonstraeficiéncia na resolucdo do légico XOR e
XOR implementado no MATLAB que foi de precisdo dos valores obtidos durante a execucdo da
0.0150. rede neural em FPGA.

O processador foi programado no FPGA  As |imitagces encontradas durante a execucao
EP2C70F672C6 da Altefapor meio dosoftware  deste trabalho estéo relacionadas com a aritmetica
Quartu$ II. A tabela a seguir apresenta os principais ponto flutuante, ndo suportada pelas ferramentas de
resultados da implementacao: sintese, como também, com implementacdo da fun-

cdo de transferéncia do tipo sigméide. Para superar
tais limitacdes, foram usados como artificios, eesp

5 Resultados Obtidos
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tivamente: a aritmética de ponto fixo e dookup [12]Xiaoguang LI, Medhat Moussa e Shawki Areibi
table para o armazenamento dos valores da funcdo de  (2005). Arithmetic formats for implementing

transferéncia obtidos com a realizag&f-line do Artificial Neural Networks on FPGAs. Canadian

treinamento da rede neural por meio do MATLAB Journal on Electrical and Computer Engineering.
Com a especificagdo do bloco neurdnio consti-[13]Yamina Taright e Michel Hubin. FPGA

tuido pelos blocoset e fnet, verificou-se a possibi- Implementation of a Multilayer Perceptron

lidade de se criar uma arquitetura modular capaz de  Neural Network using VHDLProceedings of
aumentar ou diminuir o nimero de neurénios da rede, ICSP, pp. 1311-1314, 1998.
permitindo, desse modo, a sua utilizacdo em outras
arquiteturas neurais, garantindo ainda a exatid&o d
resultados.
A arquitetura da rede neural desenvolvida em
FPGA, apesar de simples, qualificou os métodos e
abordagens desenvolvidos, como aptos para o trans-
porte da fase de simulacdo para sistemas reais, ate
dendo aos requisitos estabelecidos para o projeto.
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