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Resumo—Este trabalho propoe uma técnica de otimizacao de
memoria para aplicacdes embarcadas de Redes Neurais Artifi-
ciais (RNAs) do tipo Perceptron de Multiplas Camadas, Multi
Layer Perceptron(MLP) em dispositivo do tipo Microcontrolador
(1C) como plataforma de implementacao. Esta plataforma possui
processador de uso geral integrado aos periféricos em um tvnico
chip e caracteristicamente desses periféricos, a memoéria é bem
reduzida se comparada as plataformas comumente utilizadas
nas aplicacoes de RNAs. Este trabalho demonstra que nos pCs
de arquitetura de Harvard, alguns possuem mecanismos que
facilitam o armazenamento de pesos sinapticos na memdria
de programa. Esses pesos podem, entdo ser lidos em tempo
de execu¢do, sem continuamente ocupar a memdéria de dados,
possibilitando a aplicacdo de arquiteturas de RNAs maiores
e mais complexas nesses dispositivos de baixa poténcia, custo
e memoria. A implementacdo foi desenvolvida para um uC
Atmega-2560 e a RNA do tipo MLP embarcada foi treinada
para reconhecer o digitos de 0 — 9 do Dataset MNIST.
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I. INTRODUCAO

As aplicagdes de Redes Neurais Artificiais (RNAs) uti-
lizando Microcontroladores (1Cs) ndo sdo novidade para
a literatura, mercado de consumo e nem para a inddstria.
Na eletronica de consumo, smartphones utilizam RNAs para
realizar reconhecimento facial e assistentes virtuais utilizam
reconhecimento de voz para auxiliar nas atividades do dia-a-
dia. Na industria, controladores de temperatura em caldeiras
[1], ou até mesmo controladores de umidade em estufas
sao baseados em técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) com
RNAs [2]. Além disso, diversos outros trabalhos demonstram a
demanda por técnicas de Aprendizagem de Maquina, Machine
Learning (ML) em dispositivos de baixo custo e consumo
energético, [3], [4], [5].

Os sistemas em chips (System on Chips - SoCs) de baixo
custo e baixo consumo de energia, como microcontrolado-
res (1Cs), t€m sido utilizados em aplicagdes para diversas
dreas como automacdo industrial, controle, equipamentos de
medicao, eletroeletrdnicos e outros. Pode-se dizer que ha uma
demanda crescente pelo uso desses dispositivos, principal-
mente em dreas emergentes como Internet-of-Things (IoT),

Smart Grid, Machine-to-Machine (M2M), entre outras. Em-
bora os pCs sejam dispositivos com poder de processamento
médio a baixo, eles tém as vantagens de baixo consumo e
custo quando comparados a outras plataformas, o que torna
possivel usa-los em vdrias aplicagdes de IoT.

Em [6], os autores implementam um controlador de evasao
de obsticulos para um robd do tipo carro utilizando RNAs
em uma plataforma microcontrolada. Foi demonstrado que no
nC AT-89C52 utilizado, fofoi possivel implementar até 20
neurdnios na camada escondida para uma rede do tipo MLP. O
rob6 demostrou capacidade de evitar colisdes com obstaculos
na maioria dos casos e foi discutido que uma maior quantidade
de sensores e uma topologia maior de RNA deve melhorar os
resultados.

Em [7], foi demonstrada uma estratégia de implementagdo
de RNAs do tipo MLP em pC de 8 bits. Essa estratégia
visa viabilizar o uso de RNAs do tipo MLP treinadas com
o algoritmo de Retropropagacdo, Backpropagation (BP) em
sistemas embarcados que demandam baixo custo e consumo.
Foram discutidos resultados de tempo e a flexibilidade da
estratégia com diferentes topologias de RNA. Além disso foi
exposta uma relacdo linear entre o tempo de processamento
das etapas de treino e classificacdo e a quantidade de neur6nios
da RNA.

No trabalho [8], os autores escolheram um processo quimico
que é naturalmente modelado com um sistema ndo-linear e
embarcaram um RNA-MLP em um pC PIC16F876A . Essa
implementagdo em pC foi capaz de aproximar os resultados
obtidos em uma aplicacdo convencional em computador em
poucas iteracdes do algoritmo de BP, contando com a vanta-
gem do baixissimo custo, se comparado com a aplica¢do em
um computador. Aplicacdes com a mesma linha de proposta e
conclusdes podem ser observadas no trabalhos [9], [10], [11].

Nos trabalhos [12], [13], [14], [15] os autores discutem
a importancia de aplicacdes de Computacdo de Borda, Edge
Computing ou também chamada de Computacdo de Nevoeiro,
Fog Computing. Esses trabalhos revelam a necessidade de uma
camada de computacdo adicional para ser possivel lidar com o
processamento em tempo real de uma quantidade massiva de



dados de sensores e um grande trafego desses dados, princi-
palmente para dispositivos de IoT. Esses trabalhos também
demonstram como a ML e Aprendizagem Profunda, Deep
Learning (DL) podem agir como solu¢do para o tratamento
e manejo desses dados.

Em [16], os autores utilizam de pCs em uma arquitetura
heterogénea com outros dispositivos embarcados para distri-
buir o processamento de uma quantidade grande de dados em
tempo real de processamento e reconhecimento de imagens,
controle de um Veiculo Aéreo Nao-Tripulado (VANT) e um
robd mével em solo.

No trabalho [17], é implementado um sistema de predicao
de clima para navios baseada em Regressdo Linear (RL) em
um microcontrolador. Os autores ressaltam a baixa frequéncia
de operacdo e memoria limitada como obstaculos para o uso de
técnicas de IA em um uC e buscam técnicas para possibilitar
o uso dessa plataforma, se beneficiando do seu baixo custo e
tamanho reduzido.

Em [18] é apresentada uma aplicagdo de Redes Neurais
Convolucionais, Convolutional Neural Networks (CNN) para
a monitoramento de desastres. Uma rede de pCs é embarcada
com uma CNN para a classificagdo de eventos sismicos
captados por miltiplos geofones. E denotado nesse trabalho
que CNNs encarregam um alto custo de memdria para sua
implementagdo e que os pCs disponiveis comercialmente
sdo encapsulados com memodrias de programa e de trabalho
de tamanho bem reduzido para essas aplica¢des. Esse fato
dificulta a implementacdo do sistema proposto pelos autores.
Mas, a solugdo dada consiste em distribuir as operagdes com-
putacionais entre diversos pCs, reduzindo o uso de memoria
necessaria por uC.

O trabalho demonstrado em [19] utiliza um System on Chip
(SoC) Intel Quark x1000 de 32 bits, 32 MHz e 24 KBytes de
memoria de trabalho. Sua proposta consiste em treinar uma
Rede Neural Profunda, Deep Neural Network (DNN) para
reconhecimento de imagem, utilizando os Datasets MNIST,
[20] e CIFAR-10, [21]. Dentre as técnicas utilizadas, os autores
binarizaram os pesos sindpticos da rede em diferentes arqui-
teturas e executaram certos passos do processo de propagacio
direta ou convolucdo das camadas da rede em um sé ciclo de
execugdo. Essa técnicas tornaram possivel utilizar somente 15
KBytes de memoria de trabalho para dois Datasets conhecidos
na literatura pela grande quantidade neurdnios necessarios para
manter a acurdcia de classificacdo aceitdvel. Além disso, os
autores de [19], na implementacdo de sua proposta, operam as
camadas da rede de forma a minimizar a ocupa¢ido da memdria
de programa, realizando uma operacdo de multiplicacdo de
entrada com os pesos sindpticos no caso da MLP ou uma
multiplicacdo e soma da convolugdo de um kernel com a
imagem em questdo, no caso de uma CNN.

Como ja tratado na literatura, os uCs s@o dispositivos de
baixo processamento e memoria de trabalho (RAM), todavia
possuem também baixo consumo o que é um fator importante
em vdrias aplicagdes. Apesar da memoria de trabalho ser
reduzida, estes dispositivos possuem também uma memoria de
programa que pode ser utilizada para armazenamento de dados

e em geral possuem um capacidade maior que a memoria de
trabalho. Assim, o presente trabalho propde uma estratégia de
RNA do tipo MLP embarcada em pCs de 8-bits, cuja os pesos
sindpticos sdo armazenados na memoria de programa. Esta
estratégia permite a utilizacdo de estruturas maiores de RNAs
em sistemas embarcados com pouca memoria de trabalho.

A implementacdo foi desenvolvida para um uC Atmega-
2560 e a MLP embarcada foi treinada para reconhecer o
digitos de 0 — 9 do Dataset MNIST, [20]. Em seguida os
algoritmos de propagacdo direta sdo mostrados e testados
utilizando Hardware-in-the-Loop (HIL). Dados de tempo de
processamento sdo entdo comparados com trabalhos na drea
e anteriores, demonstrando como o aumento da arquitetura da
rede, com diferentes topologias para o mesmo Dataset, foi
possivel.

II. PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

As RNAs sdo sistemas biomiméticos que se utilizam do
alto poder de generalizacdo e capacidade de modelar uma
representacdo do conhecimento e forma de realizar as ativi-
dades ou fungdes das estruturas de um cérebro [22]. Essas
estruturas sdo definidas baseando-se em conjuntos de unidades
basicas de processamento denominadas Neurdnios Artificiais.

O neurdnio artificial possui uma estrutura bem definida,
como pode ser observado na Figura 1. O modelo de um
neurénio artificial possui trés elementos basicos, um conjunto
de sinapses, um somador e uma fungdo de ativagdo.
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Figura 1. Modelo padrdo de um neurénio artificial.

O conjunto de sinapses é composto por P sinais na entrada
da sinapse (x;), conectadas a P pesos ou forgas (w;;), de
uma sinapse j, de um neur6nio ¢. O somador ¢ utilizado para
somar os sinais de entrada z; multiplicados pelos pesos w;;,
operagdo denominada célculo do campo local induzido, (v;).
Por sua vez, a fungdo de ativagdo tem o papel de limitar a
amplitude da saida de um neurdnio, mantendo os sinais da
RNA dentro de um padrio desejado. O modelo padrio de
neurdnios encontrado na literatura, [22], também inclui o bias,
uma entrada constante utilizada para posicionar a saida da
fungdo de ativagdo, melhor ajustando o resultado esperado do
neurénio dado um conjunto de entradas.

A arquitetura utilizada neste trabalho, Perceptron de
Miuiltiplas Camadas, Multi Layer Perceptron (MLP) € formada
por um aglomerado de neurdnios artificiais. Esse aglomerado é
disposto em no minimo duas camadas, uma camada escondida
e uma camada de saida. Os neurdnios entre camadas possuem
um alto nivel de conectividade, determinado pelos pesos
sindpticos w;;. Além disso, os neur6nios possuem fungdes de
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Figura 2. Rede Perceptron de Miiltiplas Camadas.

ativagdo nao-lineares e diferencidveis. A arquitetura pode ser
facilmente observada na Figura 2.

III. DESCRICAO DE MEMORIA

Na Figura 3 € mostrado a disposicdo da memdria no uC
utilizado e como os pesos da RNA-MLP sdo armazenados na
memoria de programa.

Os microcontroladores AVR, a familia de uCs a qual o
Atmega-2560 pertence, possuem uma arquitetura de hardware
do tipo Harvard modificada. Essa arquitetura possui o di-
ferencial, comparada a arquitetura Von Neumann de que a
memodria de trabalho e de programa tém barramentos proprios,
possibilitando a execugdo de operacdes aritméticas e ferch
de instrucdes de forma independente. Além disso, esses pCs
sao compilados utilizando Conjunto de Instru¢des Reduzido,
Reduced Instruction Set Computer (RISC), no qual a maioria
das instrugdes sdo executadas em um unico ciclo de clock,
[23].

A metodologia utilizada na proposta de [19] ndo é possivel
para para Cs de 8 bits como o Atmega-2560, considerando
RNAs de topologias maiores, [20] que exigem grande quanti-
dade de neurdnios. A compilacdo em linguagem C realizada
foi realizada com o compilador avr-gec. O programa escrito
nessa linguagem escrita para os pCs seguem a disposi¢ao de
memoria descrita na Figura 3.

No inicio da memoria de trabalho fica a sec¢do .data. Essa
secdo ¢é responsavel por armazenar todas as varidveis inicia-
lizadas estdticas do codigo fonte. Em seguida temos a secdo
.bss onde as varidveis ndo inicializadas ficam armazenadas. Por
fim, a secdo .fext armazena todas as instru¢des de maquina que
compdem o cédigo fonte em si.

O ponto mais importante a ser observado é que devido ao
fato de que na arquitetura Harvard, como os enderecos de
memoria de trabalho e programa ndo sdo compartilhados, o
compilador deve contabilizar que as varidveis da secdo .data
e .bss devem ser previamente copiadas para a memoria de
trabalho para evitar a necessidade de executar instrucdes de
busca adicionais durante a execugdo. Essa otimizacdo dos
AVRs impossibilita trabalhar com varidveis de dados com
tamanho maior do que 8 KBytes ou dados que estejam acima
do endereco de 2' bits.

Os puC AVR possuem algumas instrugdes especificas na
linguagem Assembly que permitem ao usudrio ler dados da
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Figura 3. Disposi¢do das se¢des de memoria na memoria de trabalho de um
nC AVR.

meméria FLASH em tempo de execug@o. Essas instrucdes
sdo acessadas através das fungdes pgm_read() provenientes
do cabecalho avr/pgmspace.h. Isso permite utilizar os 256
KBytes da memoria de programa ao maximo, nao excedendo
a memoria que armazena as instrugcdes de mdaquina na secio
.text. Esse tipo de funcionalidade é amplamente utilizada na
inddstria para armazenamento de strings para Menus intera-
tivos, chaves de criptografia, dudios estdticos e qualquer tipo
de dado que serd utilizado com frequéncia, mas que nunca
necessita ser alterado em tempo de execucdo.

IV. PROPOSTA DE IMPLEMENTACAO

A Figura 4 descreve em diagrama de blocos os médulos que
compdem a implementacdo da RNA-MLP para uCs proposta
deste artigo. A implementagcdo tem como referéncia direta o
trabalho [7], seguindo sua estrutura base de codificagdo de
uma RNA do tipo MLP (RNA-MLP) de forma matricial.
Esta codificacdo simplifica e modulariza as operagdes de
propagacdo direta (feedforward). S@ao trés moddulos, como
descritos na Figura 4, sendo um moddulo principal que se
repete para cada camada de rede desejada, responsavel pelas
operagdes de feedforward e dois mddulos de comunicacio
responsdveis pelo sistema de testes em HIL. Esse moédulo
principal é chamado de FeedForward Module (FFM). A
implementagdo aqui proposta utiliza-se de duas camadas pra
a RNA-MLP, mas pode ser facilmente estendida para mais
camadas escondidas de diferentes quantidades de neurdnios,
sendo o limite de expansdo dado pela capacidade de meméria
de programa do uC' utilizado na implementac@o.

A. Varidveis Associadas

A implementacdo é formada basicamente por trés varidveis
principais que sdo passadas por referéncia entre os mddulos.
Sdo elas o vetor de entrada das camadas escondidas, y’“,
€Xpresso como

k

yE = [yt byl (1)
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Figura 4. Diagrama de blocos detalhando os médulos da implementagio para
duas camadas.

onde N € o nimero de entradas da MLP. A matriz de pesos
da k-ésima camada, W¥, caracterizada como

k k k
Woo 70 Wip Wi k-1
k k k k
W = ij tte wjh ijk:—l 5 (2)
k ok k
Wik Wipkp, Wik prie—1

onde H* representa o niimero de neurdnios da k-ésima camada
e wfj € o peso associado ao ¢-ésimo neurdnio, da j-ésima
entrada da k-ésima camada. O vetor de saida, y*, expresso
como

L

yh =yl v 3)

onde M € o nimero de neurdnios de saida. Para uma rede de
duas camadas, W1 representa a matriz de pesos da camada
escondida (H' = P), em que P é o nimero de neurdnios
na camada escondida e W?2 a matriz de pesos da camada de
saida (H? = M).

Além destas matrizes, outras sdo criadas com o objetivo de
propagar a informac¢do entre os mdédulos e realizar todas as
operacdes necessarias da RNA-MLP. E importante destacar
que a proposta aqui implementada levou em consideracio
vdrios aspectos importantes relativos a otimiza¢do do tamanho
do cédigo (redug@o na ocupacdo da memodria de programa),
otimiza¢do do uso de varidveis (reducdo da ocupacdo de
memodria RAM) e otimizacdo das operacdes para reduzir o
processamento de feedforward. Como apresentado em [24],
[25], [26], a otimizag@o do tamanho do cddigo e a otimizagdo
das varidveis contribui também para a redu¢do do processa-
mento.

Y

B. Feedforward Module - (FFM — k)

Este modulo tem a func@o de realizar a operacdo de
propagacgdo direta da MLP-BP em cada k-ésima camada du-
rante. Em cada k-ésimo FFM —k (k-ésima camada) € realizada
a seguinte expressiao

yE = (WFxyF 1) 4)

na qual yk* ¢ a saida da camada anterior, no qual, yo,
¢ a entrada da MLP e ¢ (-) é a fungdo de ativagdo da k-
ésima camada. Observa-se que as saidas associadas as cama-
das intermedidrias também devem ser armazenadas durante

1

a execucdo do algoritmo, para sua utilizacdo na etapa de
feedfoward da camada seguinte. O Algoritmo 1 descreve o
pseudocédigo do médulo FFM — k& em mais detalhes onde
a funcdo prodMatrix () deve implementar o produto entre
uma matriz ¢ um vetor entre WF ¢ yl‘“’1 € armazena a
resposta em y* e a fungo actFun () deve aplicar a fungio de
ativacdo elemento a elemento da y* e armazenar a resposta

nela mesma.

Algoritmo 1 Algoritmo do médulo FFM — &
1: funciio FFM — k(W yk—1 yF)
2:  prodMatrix (Wk, y" yk)
3 actFun (Y*)
4: fim funcao

Em seguida o médulo de Envio Serial de Dados, Serial
Send Module (SSM) envia y” para o Computador, Personal
Computer (PC) no sistema de HIL para registrar a classificacdo
executada pela RNA embarcada.

V. RESULTADOS

A validagdo da proposta foi realizado por meio de software
na linguagem C, utilizando o ambiente de desenvolvimento
Atmel Studio 7 com o compilador avr-gee versdo 5.4.0.
O uC utilizado é o ATMega-2560, um pC de 8 bits que
trabalha & velocidade de 1 MIPS/16MHz e possui 256 KBytes
de memdria de programa (flash memory) e 8 KBytes de
memodria de trabalho ou RAM. O Arduino Mega é um kit de
desenvolvimento que agrega em um Unico hardware, um chip
ATmega 2560 e um circuito gravador, facilitando o processo
de desenvolvimento.

A RNA ¢ uma MLP com uma tnica camada escondida e a
camada de saida. A topologia de RNA com uma tnica camada
escondida H* foi utilizada por sua aceitacio na literatura como
a mais eficiente, [19]. Nao havendo ganhos significativos na
acurécia de classificacdo em utilizar mais camadas escondidas
em RNAs do tipo MLP.

O Dataset utilizado é o MNIST, [20], que é formado por
70.000 imagens de 28 x 28 pixels em gradiente de cinza de
digitos manuscritos entre 0 e 9. A rede foi treinada externa-
mente ao i C utilizando o Toolbox Neural Network Pattern
Recognition Tool (NPRTOOL) do Matlab, com P = 50
neurdnios na camada escondida (H') e M = 10 neurdnios
da camada de saida (H? = HY). A fungio de ativacio para
os neurdnios da camada escondida foi a tangente hiperbdlica.
J4 para a camada de saida foi utilizada a softmax.

O procedimento de teste consistiu em executar as mesma
operagdes realizadas em Algoritmo 1 em loop no Matlab e
enviando um vetor de 785 elementos (28 x 28 pixels em
escala de cinza) com valores entre 0 - 255 via comunicacio
Universal Serial Asynchronous Receiver Transmitter (USART)
para o uC. Esse vetor foi recebido e tratado pelo Mddulo
Recebimento Serial de Dados, Serial Receive Module (SRM),
responsavel por receber o vetor byte a byte. Em seguida o
processo descrito na Figura 4 € seguido e finalmente o vetor



Tabela I
TEMPOS DE PROCESSAMENTO MEDIDOS A PARTIR DA IMPLEMENTACAO
PROPOSTA DA RNA-MLP coMm M = 10 E N = 785.

P [ trryv—1(ms) | trry—2(ms) | Total(ms)

10 116,7 109,9 226,6

20 2335 267,9 501,4

30 351,7 4743 826,0

40 470,2 7284 1198,6

50 587,6 1030,9 1618,5
Tabela II

DADOS DE OCUPAGAO DAS MEMORIAS DE TRABALHO E PROGRAMA,
MEDIDOS A PARTIR DA IMPLEMENTAGCAO PROPOSTA DA RNA-MLP coM
M =10EN = 785.

P .text (KBytes) | .bss (KBytes) | FLASH (KBytes) | SRAM (KBytes)
10 37,49 0,094 38,28 0,38
20 70,83 0,134 71,62 0,92
30 104,42 0,174 105,21 0,96
40 138,03 0,214 138,82 1,00
50 171,64 0,254 172,43 1,04

y! é enviado de volta ao programa executado no Matlab que
avalia e registra a classificacdo da RNA embarcada.

Em todo o processo de teste e avaliacio o tempos de
execucdo de cada médulo FFM-k foram avaliados por meio
de um osciloscépio. Os tempos observados sdo tgpm—1 €
trrM-_2, 0 tempos de feedforward de cada camada respec-
tivamente. O método de contagem do tempo de execucdo de
cada moédulo se resume a elevar o nivel 16gico de um pino
de saida do uC ao iniciar a execucdo do médulo e abaixar o
nivel 16gico desse mesmo pino ao final da execu¢do do médulo
sendo avaliado. Os tempos resultantes podem ser observados
na Tabela I.

A validacdo de tempo, como pode ser visto na Tabela I, foi
realizada com valores de P = {10, 20, 30,40, 50}, sendo 50
o numero limite de neurénios que foram possiveis com esse
1 C. Com sua memodria de trabalho limitada a 8 KBytes e os
pesos W1 e W5 sdo armazenados em ponto flutuante de 4
Bytes cada, o maximo possivel seria de P = 2. Isso se da
ao fato de que sdo N = 785 entradas para P = 2 neurdnios
na camada escondida, o que implica em (P x N) = 2 x
785 x 4Bytes = 6, 2K Bytes. Ou seja, 76,66% de ocupacdo
da memoéria de trabalho seria ocupada por W1 e Wj. Isso
inviabiliza o embarque de uma RNA com uma topologia maior
como a proposta nesse trabalho.

Com essa capacidade de armazenar dados na memdria de
programa e acessd-los em tempo de execugdo dos uCs AVR
foi possivel armazenar 159 KBytes de W1 e W3 em meméria
de programa completando 172,43 KBytes com as instrugdes
da solugdo o que implica em 65, 8% de ocupagio da meméria
de trabalho e utilizando somente 1,04 KBytes, ou seja, 12, 7%
da meméria de trabalho, para P = 50 ¢ M = 10. E importante
salientar que 8 KBytes da memoria de programa sio utilizados
pelo Bootloader do arduino para permitir a programacio do
nC sem placas programadoras externas ao SoC adicionais
ao Arduino Mega. Todos esses dados podem ser observados
em ordem crescente de P = 10,20, 30,40,50 na Tabela II.
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Figura 5. Tempo de Propagacdo direta na camada escondida, tpppar—1

Os resultados de ocupacdo de memdria apés a compilacio
da implementac@o na secio .data ndo foram apresentados na
Tabela II pois foram constantes 788 Bytes para todos os casos
de P, como esperado.

Um dos pontos importantes a serem observados € o compor-
tamento linear observado nas em razdo do tempo de execucao
nas Figuras 5 e 6. Essas figuras representam o tempo gasto
utilizado para processar a etapa de feedforward para a camada
escondida (tpppr—1) € 0 tempo para o feedfoward da camada
de saida (tpppr—2). O mesmo pode ser observado nas Figuras
8, relativa a memoria de trabalho e 7, relativa a memoria
de programa ocupada no uC. Isso ja foi discutido em [7]
e mostrou que em dispositivos com maior capacidade de
memoria o tempo necessario para a execugdo de uma topologia
de RNA com maiores unidades de processamento pode ser
previamente estimado. Além de demonstrar que € possivel
estimar o espagco necessdrio para o embarque de modelos de
RNA com mais camadas e unidades. Na Tabela I, podemos
perceber que na maior topologia de RNA utilizada o tempo
maéximo para a classificagdo foi de 1,61 segundos, um tempo
razodvel para aplica¢des que ndo exigem uma alta velocidade
de resposta, como [27], [1], [2], [6], [8], [9], [10] e [14].
Ainda considerando o tempo, comparado com a topologia em
[71de N =4, N = 38 e M = 2, temos que a topologia
final deste trabalho (N = 785, P = 50 ¢ M = 10) tem um
valor compativel com as aplicacdes citadas, mesmo em um
pC de 8 bits e 16 M Hz de trabalho, com aproximadamente
2,26 milissegundos de classificagdo por nimero de P e M,
como observados na Tabela 1.

VI. CONCLUSAO

O presente trabalho demonstrou que € possivel implementar
topologias de RNAs maiores do que poucos neurdnios, como
[20]. Foram demonstrados tempos de execu¢@o proximos de 1
segundo para uma classificagao completa de digitos numéricos
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do Dataset MNIST [20] com 50 neurdnios na camada es-
condida e 10 neurdnios na camada de saida em uma RNA
do tipo MLP, treinada externamente ao p C Atmega-2560.
Em trabalhos futuros outras otimizacdes podem ser estudadas,
dentre elas, o armazenamento das fun¢des de ativacdo na
forma de Look Up Tables , (LUTs), para reduzir o tempo de
processamento com bibliotecas nativas da linguagem C. Além,
disso é possivel realizar a reducdo da resolucdo dos pesos
sindpticos de ponto flutuante de 32 bits para 16 bits, o uso de
técnicas de compressdo também podem ser estudas. Por fim,
demonstramos que pCs de 8 bits podem ser utilizados mais
amplamente com aplicagdes de IA embarcada que demandam
topologias de redes maiores, possibilitando um menor custo e
menor consumo final de energia para essas aplicagdes.
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