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RESUMO

As técnicas de aprendizagem profunda tiveram um grande impacto em areas como
reconhecimento de padroes, robotica, visao computacional, processamento de linguagem
natural, entre outras, tornando-se o estado da arte para diversos problemas nessas areas.
Esta grande quantidade de aplicagoes estao sendo implementadas em equipamentos por-
tateis o que leva a necessidade de solugoes que tenham bom desempenho e baixo consumo
de energia. Este trabalho apresenta um fluxo de desenvolvimento de Redes Neurais Arti-
ficiais (RNAs) Perceptron Multicamadas (MLP) Profundas, baseado em FPGAs, visando
o aumento de desempenho em aplicagoes como aquelas descritas acima. Para isto foi defi-
nida uma arquitetura para uma RNA-MLP profunda configuravel e de facil instanciagao,
com geracao automatica dos médulos de processamento. A arquitetura foi implementada
na linguagem de hardware SystemVerilog e permite o processamento de aplicagoes de alto
desempenho através de um pipeline eficiente. Adicionalmente, a solu¢ao proposta foi pro-
totipada em uma plataforma que suporta a aceleracao da RNA-MLP em FPGA integrada
com aplicagoes de aprendizagem. Para isso foi preciso atender aos requisitos de tempo,
grande quantidade de entradas, quantidade de blocos logicos, utilizacao de pinos. A arqui-
tetura proposta foi comparada com algumas arquiteturas propostas na literatura de forma
a mostrar seu diferencial. Comparacoes de qualidade e tempo de execucao com outros tra-
balhos foram feitas usando conjuntos de dados de imagens como MNIST, Fashion-MNIST
comumente usadas na literatura para comparagoes em aprendizagem profunda. O trata-
mento de consumo de energia nao é abordado neste trabalho. Além disso, o desempenho
da solugao prototipada em FPGA foi comparado com uma solu¢ao em GPU utilizando
Keras, uma biblioteca de rede neural de codigo aberto escrita em Python, e alcancou

uma aceleragao média de 59x no subconjunto de testes do conjunto de dados MNIST e
Fashion-MNIST.

Palavras-chaves: Aprendizagem Profunda. Perceptron Multicamadas. Redes Neurais
Artificiais. Inteligéncia Artificial. FPGA.



ABSTRACT

Deep learning techniques imposed a significant impact in areas such as pattern recog-
nition, robotics, computer vision, natural language processing, among others, making it
state of the art for various problems in these areas. Besides, this large number of applica-
tions are being implemented in portable equipment which leads to the need for solutions
that have good performance and low power consumption. This work presents a flow of
development of Artificial Neural Networks (ANNs) Multilayer Perceptron (MLP) Deep,
based on FPGAs, aiming the increase of performance in applications like those described
above. For this, we are proposing architecture for a deep configurable ANN-MLP with
easy instantiation with the automatic generation of the processing modules was defined.
The architecture was implemented in the SystemVerilog hardware language and allowed
the processing of high-performance applications through an efficient pipeline. In addi-
tion, the proposed solution was prototyped in a platform that supports the acceleration
of an ANN-MLP in FPGAs in an integrated way with learning applications running in
software. For this, it was necessary to meet the requirements of time, a large number of
inputs, a number of logical blocks, and use of pins. A comparison between the proposed
architecture and some architectures proposed in the literature showed the differential of
our design. Quality and time-to-execution comparisons with other works were done us-
ing public data sets of images such as MNIST, Fashion-MNIST commonly used in the
research for comparisons in deep learning. The treatment of energy consumption is not
approached in this work. Also, the performance of the solution prototyped in FPGA was
compared to a GPU solution using Keras, a Python open source neural network library,
and achieved a mean acceleration of 59.2x in the test using subsets of the MNIST and
Fashion-MNIST datasets.

Keywords: Deep Learning. Multilayer Perceptron. Artificial Neural Networks. Artificial
Intelligence. FPGA.
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1 INTRODUCAO

A Aprendizagem de Maquina ¢ um método da anéalise de dados em Inteligéncia
Artificial que automatiza a construcao de modelos analiticos, baseado na ideia de
que sistemas podem aprender com dados, identificar padroes e tomar decisdes com o
minimo de intervengao humana (HOSCH, 2016)).

Aprendizagem de Maquina desempenha um papel fundamental na solucdo de muitos
problemas cientificos importantes. Tem sido aplicado em dominios tdo variados quanto
sistemas de processamento de sinais (YU; DENG, [2011)), andlise de dados médicos (LITJENS
et al.,[2017; XU et al.,[2014), previsao de séries temporais (KUREMOTO et al., 2014} |QIU et al.,
2014)), robdtica (YU et al., [2013), e muitos outros. Em algumas dessas aplicagoes, a quan-
tidade de dados a serem processados é enorme ou o tempo de resposta necessario ¢ muito
reduzido, o que pode tornar impraticavel que solucoes por software sejam implementa-
das em alguns sistemas embarcados, por assim dizer também em sistemas ciber-fisicos
integrados (Khaitan; McCalley, 2015)).

Os sistemas ciber-fisicos sao sistemas interligados fisicamente, cujas operagoes sao
monitoradas, coordenadas, controladas e integradas por um nticleo de computacao e co-
municagao. Assim como a internet transformou o modo como os humanos interagem uns
com os outros, os sistemas ciber-fisicos irdo transformar a forma como interagimos com o
mundo fisico ao nosso redor (Rajkumar et al., | 2010). Avangos recentes na industria abriram
caminho para a implantagao de sistemas ciber-fisicos, dentro dos quais as informagcoes sao
monitoradas de perto e sincronizadas entre o espago fisico e o espago computacional. Além
disso, ao utilizar a andalise avancada de informagoes, os dispositivos e maquinarios interli-
gados poderao funcionar de forma mais eficiente, colaborativa e resiliente. Essa tendéncia
estd transformando a industria para a préxima geragdo, ou seja, a Industria 4.0 (LEE;
BAGHERL KAO, [2015). Desta forma, técnicas de AM podem ser empregadas na andlise e
aplicacao de todas essas informacoes.

As abordagens convencionais de AM sao incapazes de processar dados naturais brutos
(como os valores de pixel de uma imagem). Durante décadas, a constru¢ao de um sistema
de reconhecimento de padroes ou de AM exigia um conhecimento prévio especializado
da aplicacdo para se projetar um extrator de caracteristicas que transformasse os dados
brutos em uma representacao interna adequada, geralmente um classificador, podendo
detectar ou classificar padroes na entrada(LECUN; BENGIO; HINTON| 2015). Dessa forma,
aprendizado por representacao consiste na técnica de AM onde, um conjunto de métodos
permite que uma maquina seja alimentada com dados brutos e descubra automaticamente
as representacoes necessarias para deteccao ou classificacao.

Aprendizagem profunda consiste em métodos de aprendizagem por representacdo com

multiplos niveis de representacoes internas, obtidas da composicao de mdodulos simples
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(fungbes), mas nao lineares, que transformam a representagao da informagao a cada nivel.
Com a composi¢ao de tais transformagoes, fun¢gdes muito complexas podem ser aprendi-
das para tarefas de classificagao. Na Figura a imagem de um triangulo (a) é apresentada
como exemplo. A imagem ¢é representada na forma de uma matriz de valores de pixel, e os
recursos aprendidos na primeira camada (b) de representagao da rede, normalmente repre-
sentam a presenca ou auséncia de bordas em locais e orientagoes especificas da imagem.
A segunda camada (c) geralmente detecta sinais de composigoes das bordas, independen-
temente de pequenas variagbes nas posigoes. A terceira camada (d) pode agrupar tais
composigdoes em conjuntos maiores que correspondem a partes de objetos, e camadas
subsequentes (e) detectariam objetos como a combinagoes dessas partes. A caracteristica
predominante das técnicas de aprendizagem profunda é que essas camadas nao sao proje-
tadas a partir de conhecimento prévio, elas sao aprendidas a partir de dados usando um
procedimento de aprendizado (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)).

Figura 1 — Exemplos da representacao interna obtidos a partir da imagem de entrada de
um triangulo (a), ao longo das camadas (b,c,d,e) de uma técnica de apren-
dizagem profunda

(b)

(@

(c)

(e)

Fonte: Google Imagens

Em uma linha do tempo desde 2012, a pesquisa em aprendizado profundo trouxe no-
vamente as redes neurais para o foco, resultando na revitalizacio e construcao de técnicas
existentes e em varias novas aplica¢oes em software. Os resultados destas pesquisas estao

impactando significativamente areas como reconhecimento de fala, visao computacional e

processamento de linguagem natural (SCHMIDHUBER), 2015). Uma das técnicas que foram

revitalizadas nesse contexto foram as Redes Neurais Artificiais (RNA§).
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Redes Neurais Artificiais sao modelos bio-inspirados em estruturas observadas no cére-
bro, que é composto por bilhoes de neurdnios interconectados em uma vasta rede cerebral.
Este modelo herda os recursos paralelos e distribuidos do modelo biolégico. As RNAs sao
empregadas em muitas aplicacoes relacionadas a AM e aprendizagem profunda, ja cita-
das anteriormente. Algumas propriedades desejadas das RNAs incluem aprendizado com
exemplos rotulados (aprendizado supervisionado), adaptabilidade, generalizagao e tole-
rancia a falhas. No préximo capitulo as RNAs serao melhor discutidas em detalhe.

Uma RNA Perceptron Multicamadas é um tipo de rede composta por camadas
formadas por neurtnios artificiais, estes, totalmente conectados entre uma camada para
a outra a frente da rede. Normalmente uma [RNA-MLP| padrao possuia de uma a trés
camadas no maximo. Uma Rede Neural Artificial Perceptron Multicamada Profunda, va-
riagdo que surgiu com a aprendizagem profunda, tipicamente pode incluir de uma a seis
camadas, mas nada impede de serem dezenas de camadas (Huynh, [2017). Essa caracteris-
tica permite uma sequéncia mais profunda de transformacoes onde cada camada realiza
uma inferéncia.

A grande maioria das técnicas de aprendizagem profunda tiveram éxito devido as
aplicagoes serem executadas em servidores reais, com a capacidade de grande armazena-
mento e poder de processamento massivo, disponivel em varias processadores de aplicacao
modernos, como as Unidades de Processamento Grafico . A transposicao de todos
esses avangos para sistemas embarcados e ciber-fisicos traz uma ampla gama de funcio-
nalidades, mas surge o problema de como lidar com a quantidade massiva de dados em
dispositivos com limite de espaco fisico, baixa capacidade de processamento e de arma-
zenamento. Outros desafios envolvem a correspondéncia da representacdo numérica e a
precisao dos resultados.

Para tais sistemas, implementacoes mais rapidas de técnicas de AM sdo necessarias
para atender as restrigoes de tempo e tamanho cada vez mais criticas. Nesses casos, ofere-
cer desempenho em métodos incorporados significa que uma nova gama de solugoes pode
estar disponivel para os usuarios. Enquanto as RNA-MLP Profundas podem ser facilmente
implementadas por software em uma Unidade Central de Processamento ou em
GPU, implementacoes em hardware ainda expdem muitos desafios, como implementar o
calculo do estado de ativagao, junto com a funcao de ativagdo que compoe a equacao de
computacao de um impulso nervoso do neurdnio artificial.

Uma RNA-MLP Profunda implementada em hardware permite o uso do paralelismo
intrinseco da rede, obtendo um sistema mais rapido, com um desempenho superior a
outras plataformas e eficiente em termos de area(DIAS; ANTUNES; MOTA| [2004)). Por outro
lado, o desenvolvimento de hardware é mais lento e complexo que o desenvolvimento
de software(DIAS; ANTUNES; MOTA, [2004). Uma maneira de contornar este problema é
permitir a criacdo de arquiteturas de hardware para RNA-MLP e realizar a prototipacgao

mais rapida e facil, através do uso das plataformas baseadas em Field Programmable Gate
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Array , que provou ser eficiente em aplicacdes de redes neurais, diminuindo seu
tempo de desenvolvimento (Huynh) 2017).

Na literatura, diferentes implementacoes em hardware de RNA podem ser encontradas.
No capitulo[3|deste trabalho, serdao apresentados quatro trabalhos relevantes de desenvolvi-
mento de arquiteturas de hardware em FPGA para RNAs. Pode-se destacar a dificuldade
de se encontrar uma arquitetura que seja configuravel para diferentes topologias de uma
rede neural artificial, sendo aplicaveis no contexto de problemas de aprendizagem pro-
funda, e que apresentem um bom compromisso entre desempenho e uso de recursos do
FPGA.

Este trabalho propoe o projeto e desenvolvimento de uma arquitetura configuravel e
flexivel de uma RNA-MLP para aprendizagem profunda. Neste contexto, é explorado a
adequacao de dispositivos FPGAs para implementar o paralelismo intrinseco das RNA-
MLPs, visando melhorar a construcao de aplicagoes de sistemas embarcados e ciber-fisicos.
Diferentemente dos trabalhos relacionados, a arquitetura proposta explora o paralelismo
temporal e espacial através de um caminho de dados sequencial das entradas em um
pipeline fim a fim da RNA-MLP com a topologia da rede sendo totalmente parametrizavel
e com representacdo numérica em 32 bits de ponto flutuante.

O trabalho proposto foi validado utilizando um conjunto de dados padrao de validagao
em AM para aprendizagem profunda. Sendo ele um conjunto de dados de digitos manus-
critos e um outro conjunto de dados de vestuario Fashion-MNIST. Os resultados
de desempenho da rede foram comparados com trabalhos relacionados que fizeram uso do
mesmo conjunto de dados. Também foram feitas comparagoes com a mesma RNA-MLP
implementada em software em CPU, GPU e em FPGA. Podemos adiantar que os resulta-
dos de tempos de execucao da arquitetura proposta em FPGA foi 59.2 vezes mais rapido

que em GPU e 366 vezes mais rapido que em CPU.

1.1 Estrutura do Trabalho

O restante do trabalho é organizado da seguinte forma: o Capitulo [2| apresenta uma re-
visao de todos os conceitos basicos referentes as RNA-MLP, neur6nio artificial, estrutura
em camadas e aprendizado. Também neste capitulo é apresentada uma motivacao para o
uso das plataformas baseadas em FPGA. O capitulo [3| descreve alguns trabalhos relacio-
nados envolvendo desenvolvimento de RNA em varias plataformas de hardware baseado
em FPGA. A descricdo da arquitetura proposta neste trabalho e a organizagdo dos da-
dos, célculo do estado de ativacao, fungao de ativagdo sdo apresentadas no capitulo [l O
capitulo [5| apresenta toda a metodologia de desenvolvimento deste trabalho, dividido em
trés conjuntos de etapas; software, hardware, hardware e software. A descri¢ao da imple-
mentacao dos modulos da arquitetura proposta é demonstrada nesta parte do texto. Em
seguida, o capitulo [6] apresenta os resultados de desempenho da arquitetura proposta com

prototipagdo em FPGA, bem como uma comparacao com resultados de outras abordagens
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existentes das RNAs prototipadas em FPGAs. Finalmente no capitulo [7|sao apresentadas

as conclusoes obtidas neste trabalho, bem como trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta conceitos e definiches necessarias para se entender os demais
capitulos desta dissertacao. A secao[2.1]apresenta alguns conceitos basicos de redes neurais
artificiais; e a secao descreve o principio de funcionamento e principais vantagens
das plataformas baseadas em FPGAs para implementacao da arquitetura de rede neural

proposta neste trabalho.

2.1 Visdo Geral das Redes Neurais Artificiais

A estrutura das redes neurais artificiais (RNAs) tém inspiragdo nos neurénios bioldgicos
e nos sistemas nervosos. Podemos dizer que redes neurais artificiais consistem em um me-
canismo de implementar solugoes de problemas de inteligéncia artificial(BARRETO, |1997)).
Assim, invés de se tentar programar um sistema computacional de modo a fazé-lo imitar
um comportamento inteligente (por exemplo, jogar xadrez, compreender caracteres, fazer
calculos, etc), buscamos construir um sistema computacional que implementa componen-
tes (fungoes) que possam ser conectadas por modelos de ligagoes que imitam as ligagoes
cerebrais. Desta forma, espera-se que este sistema computacional tenha comportamento
inteligente, com capacidade de aprender novas tarefas, de errar, fazer generalizacoes e
consequentemente de ultrapassar seu conhecimento inicial.

O cérebro humano é composto basicamente por duas grandes classes de células, neur6-
nios e células da glia. E comum atribuir aos neurénios as principais funcoes cerebrais, ja
que com relagdo a fungao da glia ainda tem muito a ser descoberto(BARRETO, [1997).
Existem bilhoes de células interconectadas no cérebro humano formando uma rede gigan-
tesca, onde aproximadamente 10! sao neurdnios, os quais podem ser de diversos tipos.

Um neurdnio tipico é apresentado na Figura [2]
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Figura 2 — Representagao de um neurénio biolégico
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Fonte: extraido e adaptado de (STANFORD, 2019)

Um neur6nio é composto de um corpo celular, chamado também de soma (onde es-
tao o nucleo, o citoplasma e o citoesqueleto) e de seus prolongamentos celulares finos,
as ramificacoes, que podem ser subdivididas em dendritos e axdénios. O corpo celular é
caracterizado por nao se dividir depois da fase embrionaria, assim como, desenvolver va-
rios dendritos e um tnico axonio a partir de sua estrutura, podendo se ramificar e ficar
recoberto por sinapses. Juntamente com os dendritos, o corpo celular possui mecanismos
para prover energia a célula e sintetizar proteinas.

As ramificagoes conhecidas como dendritos, conduzem sinais das extremidades para o
corpo celular. Sao estruturas tubulares que se ramificam para formar um ramo de uma
arvore ao redor do corpo celular. Os dendritos constituem a superficie fisica, através da
qual um neurénio recebe sinais de entrada de muitas outras células, caracterizando-se
como terminal de entrada dos neuronios.

Existe também uma ramificacdo, geralmente tnica, chamada ax6nio, que transmite
um sinal do corpo celular para suas extremidades. Eles sao extensoes do corpo celular
nos quais os sinais trafegam a partir do corpo por longas distancias. O axonio difere dos
dendritos estruturalmente e nas propriedades de sua membrana externa. Os ax6nios sao
mais finos e longos que os dendritos e em geral ramificam-se na parte terminal, formando as
sinapses e permitindo que a informacao de uma célula atinja muitas outras. A membrana
externa dos axOnios propaga impulsos elétricos e libera neurotransmissores (substancias
quimicas produzidas pelos neurdnios) em seus terminais enquanto que a membrana nos
dendritos responde aos neurotransmissores.

As sinapses tém um papel fundamental na memorizagao da informacao e sdo principal-
mente as sinapses do cértex cerebral e de partes mais profundas do cérebro que armazenam
informagao. Pode-se imaginar que em cada sinapse a quantidade de neurotransmissores
que podem ser liberados em uma mesma frequéncia de pulsos do axonio representa a

informagao armazenada nesta sinapse(BARRETO, |1997)).
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Cada vez que a sinapse é ativada e encontra ativado ou consegue ativar outro neurénio,
o nimero de neurotransmissores liberados aumenta na proxima vez que o neurénio for
ativado. Isto representa um aumento da conexao entre os dois neuronios. Este processo
chama-se facilitacdo. Um neurdnio tem de 10® a 10* sinapses e pode receber informacao
de até 10® outros neurdnios(BARRETO, 1997). Tal mecanismo de facilitagdo, inspirou a
conhecida Lei de Hebb, que neste contexto pode ser interpretada como: A intensidade
de uma conexao sindptica entre dois neuronios aumenta quando os dois neuronios es-
tao excitados simultaneamente. A lei de Hebb é um conceito basico utilizado em muitos
algoritmos de aprendizagem baseada em RNAs(BARRETO, 1997)).

Um conjunto de sinais vindo dos dendritos sao processados no corpo celular de um
neurénio. Se ele atingir uma certa diferenca de potencial entre o meio interno e o meio
externo, um impulso (ou um conjunto deles) é propagado pelo ax6nio. Nas extremidades
sinapticas do axonio, o sinal é transmitido para os dendritos de um ou mais neurénios,
assim sucessivamente entre milhares de neuronios conectados.

A criagao das redes neurais artificiais (RNAs) tém construgao e fundamentagao ins-
pirada nos neurénios bioldgicos e nos sistemas nervosos. Nosso cérebro realiza processa-
mento paralelo e distribuido, as informacgoes sao guardadas nas conexdes de neurdnios e
aprende-se através de exemplos e repeticoes. Tudo isso realizado por unidades simples,
porém numerosas que isoladamente nao fazem diferenca para o todo. Mas é bem verdade
que se cria e também se usa o conhecimento prévio para adaptar-se a situagoes nunca
antes passadas(FERREIRA, [2011). Usando o paralelo biolégico, nas RNAs um grande ni-
mero de neurdnios trabalha de forma conexa para processar a informacgao e fornecer um
resultado(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR), 2007)).

Inspirado no modelo biolégico, foi definido para as RNAs um modelo de neurdnio arti-
ficial e as conexoOes que simulam as sinapses. Esse ramo da computacao teve seu primeiro
apogeu com a criagao das redes Perceptron(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR), 2007)). As
RNAs sao utilizadas na solugao de diversas areas do conhecimento, como processamento
de sinais, reconhecimento de caracteres, andalise e reconhecimento de imagens, sistemas
de diagnéstico, previsoes de séries temporais, etc. Um problema tipicamente solucioné-
vel com RNAs deve ser descrito como um problema de reconhecimento de padroes ou de
aproximacao de uma func¢ao. Para os casos de reconhecimento de padroes, uma RNA deve
classificar um padrao de entrada dentre os de saida, mesmo sem nunca ter visto o referido
padrao.

As RNAs apresentam as seguintes caracteristicas desejaveis (FERREIRA| 2011)):

1. Aprendem através de exemplos — Vérios exemplos sdo mostrados a rede e na

medida em que se ajustam os pesos a rede vai aprendendo.

2. Adaptabilidade — Alguns modelos de RNAs podem aprender continuamente, sem

que se precise uma nova rodada de treinamento.
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3. Capacidade de generalizacdo — A rede apds treinamento deve responder bem a

exemplos nunca antes vistos por ela.

4. Tolerancia a falhas — Se retirados poucos neurénios a rede ainda assim responde
da mesma forma (conhecimento descentralizado). E mesmo que os dados de treina-

mento contenham um certo nivel de ruido, a rede ainda responde corretamente.

5. Implementagao rapida — As unicas etapas de desenvolvimento sdo treinamento,
validagao e teste. Elas sao repetidas até que uma configuracao candidata responda

satisfatoriamente ao conjunto de testes.

2.1.1 Surgimento do Neurénio Artificial

O modelo de neurénio foi proposto pelo neurofisiologista americano Warren Sturgis Mc-
Culloch e pelo logistico Walter Pitts em 1943(MCCULLOCH; PITTS, |1943). Este é um
modelo simples e foi criado com o objetivo de representar matematicamente um neurénio
biolégico. Assim, conhecendo o potencial de acdo das membranas dos neurdnios biol6gi-
cos, eles interpretaram o funcionamento dos neurdnios como sendo um circuito binario.

O modelo binario pode ser observado na Figura [3]

Figura 3 — Modelo do neurénio de McCulloch e Pitts
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A entrada do neur6nio é também bindaria, pois adveio de um neurénio, e as varias
entradas sdo combinadas por uma soma ponderada, produzindo a entrada efetiva do

neurdnio:

k
u=>y zw (2.1)
i=1

O resultado da entrada efetiva u serve de parametro para a func¢do de transferéncia,

neste caso, uma fungao bindria que terd uma saida ativa considerando o limiar(threshold):

u>46 (2.2)
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Em 1958, Frank Rosenblatt, um neurocientista americano, propos a arquitetura de
mapeamento de padroes chamada de Perceptron, com uma camada tnica como classi-
ficador de conjunto de padroes com valores continuos em uma de duas classes, através
de treinamento supervisionado(ROSENBLATT, |1958)). Logo, tal arquitetura nao permite
aprender ou solucionar problemas que nao sejam linearmente separaveis, mas foi pioneira
em apresentar a primeira rede neural artificial fazendo o uso do modelo geral de neur6nio

artificial, com pesos e bias ajustaveis.

2.1.2 Modelo Geral do Neurénio Artificial

O modelo geral de um neurdnio artificial ¢ mostrado na Figura[d] sendo uma generalizagao
do modelo de McCulloch e Pitts.

Figura 4 — Modelo geral de um neurdnio artificial
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Neste modelo podemos observar que os sinais de entrada, representados por X, X5,
-+, X} representam os estimulos eletroquimicos, os impulsos, gerados pelo corpo celular
sendo transmitidos pelo axonio do neurdnio biolégico. Para cada entrada X existe seu
respectivo peso sinaptico Wy que sera multiplicado.

Os pesos sinapticos representam variagoes nas ligagdes sinapticas entre os neurdnios e
determinam a influéncia dessa entrada como um estimulo para o neurdénio através de seus
dendritos. Os valores dos pesos sinapticos podem ser positivos ou negativos, dependendo
de as sinapses correspondentes serem inibitérias ou excitatérias (BRAGA; CARVALHO; LU-
DERMIR), 2007)).

Os estimulos multiplicados pelos seus respectivos pesos sao somados e acrescidos de
um bias, representado por b, que é o responsavel por determinar o limiar de ativacao
para o neur6nio e geralmente usado para representar uma polariza¢ao(BARRETO) [1997)).
O resultado desta soma, é chamado de estado de ativacdo do neurénio e é utilizada como
parametro de entrada de uma funcao de ativagao ¢, responsavel por apresentar o com-

portamento nao linear encontrado em um neurénio biolégico (NIELSEN, 2015]).
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A Figura[pmostra o modelo matemadtico geral de um neurdnio artificial em consonancia

com o modelo biolégico.

Figura 5 — Modelo matematico geral de um neurénio artificial e sua representacao biolo-
gica
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Fonte: extraido e adaptado de (STANFORD, 2019)

Podemos resumir matematicamente um neurénio artificial a seguinte equacao:

k

y= [ _(z;wi)+) (2.3)

i=1
Onde y é o impulso nervoso de saida do neuronio que sera transmitido para os préoximos

neurdnios. Podemos separar a equagao [2.3) em duas equagdes:

1. Equacao do estado de ativagao do neurénio:

u="> (x; - w)+b (2.4)

i=1

2. Equacao da funcao de ativacao que fornece a saida do neurénio:
y=[f(u) (2.5)

Podemos assumir, que a soma de produtos realizada na computacao do estado de
ativagao é equivalente ao produto interno entre o vetor de pesos pelo vetor de entradas

mais o bias b. Desta maneira, podemos reescrever a equacao da seguinte forma:

u:Z(:Ei-wi)%—b:{wl wk}x }1 +b (2.6)

Considerando o bias b um peso a mais, ficamos com k+ 1 pesos sinapticos e precisamos

ajustar o vetor de entrada para podermos efetuar o célculo do estado de ativacao. Para
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isso, adicionamos uma entrada correspondente ao bias de valor fixo em 1 resultando na

seguinte equacao:

T

U= %(Iz Fw;) = |:w1 ce W | X (2.7)

Th+1

Podemos concluir que para implementar uma rede neural artificial é preciso compu-
tar um nimero de produtos internos, que cresce exponencialmente com a quantidade de
conexoes entre os neurdnios da rede. Nas proximas sec¢oes detalharemos as Redes Neurais
Artificiais (RNA) Perceptron Multicamadas (MLP), onde esse fato ficard mais evidente.
Depois de efetuada a computacao do estado de ativagao u, esse resultado é aplicado na
funcao de ativacao que tem como objetivo introduzir a nao linearidade do neurénio arti-
ficial, ser diferencidvel e continua (BARRETO) 1997)).

Historicamente, uma escolha comum da funcao de ativacao é a fungao sigmoide, pois
ela recebe um nimero real de entrada (estado de ativacdo) e o ajusta entre 0 e 1 de forma
suave. Desta forma, uma suavizacdo da funcao de ativagdo do tipo degrau é realizada
(STANFORD), [2019). Ambas as fung¢des podem ser visualizadas na Figura [fe neste contexto

podem ser representadas pelas equagoes:

1. Fungao degrau:

0, seu<0
flu) = (2.8)
1, seu>0
2. Funcao sigmoide:
1
= 2.9
flw) = (29)

Outros exemplos de fungoes de ativacao amplamente usadas sdo a Tangente Hiper-

bélica, Unidade Linear Retificada, Unidade Linear Exponencial, que sdo detalhadas nas

Equacoes:
1. Tangente Hiperbdlica:
e — 1
= 2.10
f) = S (2.10)
2. Unidade Linear Retificada (relu)
0, if u<0
flu) = (2.11)
u, if u>0

flu) = (2.12)
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Figura 6 — Funcgoes de ativacao degrau e sigmoide, historicamente muito utilizadas em
neuronios artificiais
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Fonte: extraido e adaptado de (NIELSEN, [2015)

2.1.3 Organizacao em camadas: Perceptron Multicamadas

As Redes Neurais Artificiais sdo modeladas como conjuntos de neurdnios conectados em
um grafico aciclico. Em outras palavras, as saidas de alguns ou geralmente todos os
neuronios podem se tornar entradas para outros neuronios. Ciclos nao sao permitidos, pois
isso implicaria em um loop infinito no sentido da rede, que geralmente tem sentido tinico
para frente(em dire¢do a camada de saida) da rede (STANFORD) |2019). Assim, os modelos
de rede neural sao frequentemente organizados em camadas distintas de neurdnios. Para
as RNAs-MLP, o mais comum ¢ as camadas serem totalmente conectadas no qual os
neuronios entre duas camadas adjacentes sao totalmente conectados para o sentido da
frente da rede, mas os neuronios dentro de uma tinica camada nao compartilham conexoes.

Ao contrario de todas as camadas de uma rede neural, os neurdnios da camada de
saida geralmente nao tém uma funcao de ativagao (STANFORD, 2019). Isso ocorre porque
a ultima camada de saida ¢ geralmente usada para representar as pontuacoes da classe,
representada pelo neurénio de saida. Na Figura [7| estao duas topologias de rede neural

artificial de perceptron multicamada totalmente conectadas:
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Figura 7 — A esquerda: Uma MLP de 2 camadas, uma camada oculta de 4 neur6nios e
uma camada de saida com 2 neurdnios e trés entradas. A Direita: Uma rede
neural de 3 camadas com trés entradas, duas camadas ocultas de 4 neuronios
cada e uma camada de saida. Observe que, em ambos os casos, ha conexoes
(sinapses) entre os neur6nios através das camadas, mas nao dentro da mesma
camada

camada de

camada de saida camada de
entrada camada de entrada camada de camada de
escondida escondida 1 escondida 2

Fonte: extraido e adaptado de (STANFORD, 2019)

E importante destacar que quando se fala em rede neural de m camadas , ndo contamos
a camada de entrada. Portanto, uma rede neural de camada tnica descreve uma rede sem
camadas ocultas (entrada diretamente mapeada para saida). Além disso, a quantidade de
parametros (pesos e bias) da rede é comumente usada para descrever o tamanho da rede.

Podemos usar as duas redes apresentadas na Figura [7] para exemplificar:

« A primeira rede (esquerda) tem (3 x 4) + (4 x 2) = 20 pesos e (4 + 2) = 6 bias,

um total de 26 parametros que podem ser aprendidos.

+ A segunda rede (direita) tem (3x4) + (4x4) + (4x1) =12 4+ 16 + 4 = 32 pesos
e (4+ 4+ 1) =9 bias, para um total de 41 pardmetros aprendiveis.

Devido a organizacao das redes neurais artificiais ser em camadas, torna muito simples
e eficiente computar as redes neurais artificiais utilizando operagoes vetoriais matriciais,
como observamos na Equagao [2.7, onde a computagao do estado de ativagao de um neuro-
nio pode ser feita através do produto interno do vetor de pesos daquele neurénio pelo vetor
de entradas. Assim podemos estender tal operacao como sendo uma multiplicacdo de ma-
trizes, se consideramos todos os neuronios e parametros de um camada.

Podemos utilizar como exemplo a rede neural artificia de trés camadas (direita) da
Figura[7] A entrada seria um vetor z, de tamanho (3x1) mais uma entrada de valor fixo em
1 correspondente ao bias, ficando com o tamanho (4x1). Todos os pesos de uma camada
podem ser armazenadas em uma Unica matriz. Por exemplo, os pesos da primeira camada

oculta wl, seriam do tamanho (4x3) mais a adi¢gdo do vetor coluna (concatenagio) do
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bias para todas os nerdnios da camada, de tamanho (4x1), ficando com uma matriz de
pardmetros de tamanho (4x4) . Assim, cada neurénio da camada oculta tem seus pesos e
o bias correspondente as conexoes das entradas em uma linha da matriz wl. Ao realizar a
multiplicagao das matrizes wl X x computamos o estado de ativacao de todos os neuronios
desta camada. Da mesma forma, isto pode ser feito para as conexdes da segunda camada
oculta e para a tltima camada (saida). A computacao total desta rede neural artificial
de 3 camadas ¢é simplesmente trés multiplicagoes de matriz, entrelagadas com a aplicacao
da funcao de ativacdo. A Equacao [2.13] exemplifica matematicamente a computacao do

estado de ativacdo de uma camada com n neurénios e k entradas.

Uy w11 - W1k+1 X1
e M (2.13)

Unp, Wn,1 * Wnk+1 Tk+1

2.1.4 Aquisicao do Conhecimento das Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer interpo-
lacoes e extrapolacoes do que aprenderam. Por aprendizado entende-se a capacidade de
aprender a partir da interagdo com o ambiente de forma a melhorar seu desempenho no
decorrer do tempo. Aprender pode ser considerado como atributo fundamental de ter um
comportamento inteligente. No aprendizado conexionista, procura-se determinar a inten-
sidade de conexoes entre neuronios. Como o conhecimento é armazenado nas conexoes, o
uso das redes neurais artificiais esta intimamente ligado ao que se chama de conexionismo
(BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007)).

A utilizagdo de uma RNA na solugdo de uma tarefa passa inicialmente por uma fase
de aprendizagem, quando a rede extrai informacgoes relevantes de padroes (conjunto de
entradas) de informagao apresentados para elas, criando assim uma representagao propria
para o problema. A etapa de aprendizagem, também chamada de treinamento da rede,
consiste em um processo iterativo de ajuste dos parametros da rede, os pesos das conexoes
entre os neurdnios, que guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede adquiriu
do ambiente.

Diversos métodos para treinamento de redes foram desenvolvidos, podendo ser agru-
pados em dois paradigmas principais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR), 2007)):

o Aprendizado Supervisionado

Este tipo de aprendizado é o mais comum no treinamento das redes neurais artifici-
ais. E chamado de aprendizado supervisionado porque a entrada e saida desejadas
para a rede sao fornecidas por um supervisor (professor) externo. O objetivo é ajus-
tar os parametros da rede, de forma a encontrar uma ligacdo entre os pares de
entrada e saida fornecidos. O professor indica explicitamente um comportamento

bom ou ruim para a rede. visando direcionar o processo de treinamento.
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A rede tem sua saida calculada comparada com a saida desejada, recebendo do
supervisor o erro da resposta atual. A cada padrdo de entrada inserido na rede
compara-se a resposta obtida com a desejada, ajustando-se os pesos das conexoes
para minimizar o erro. A minimizagao do erro é incremental, ja que pequenos ajustes
sao feitos nos pesos a cada etapa de treinamento, buscando uma resposta correta. A
soma dos erros quadraticos de todas as saidas é normalmente utilizada como medida
de precisao da rede e também como func¢ao de custo a ser minimizada pelo algoritmo

de treinamento.

A desvantagem do aprendizado supervisionado é que, na auséncia do supervisor a
rede nao conseguird aprender novas estratégias para situacoes nao conhecidas pelos
exemplos do treinamento da rede. O algoritmo mais conhecido para aprendizado
supervisionado é a regra delta e a sua generalizacdo para rede neurais artificiais

perceptron multicamadas, o algoritmo backpropagation.

o Aprendizado nao Supervisionado

No aprendizado nao-supervisionado, ndo ha um supervisor (professor) para acom-
panhar o processo de aprendizado. Para este método de treinamento somente os
padroes de entrada estao disponiveis para a rede, ao contrario do aprendizado su-
pervisionado, onde as entradas e saidas desejadas estao disponiveis. Este tipo de
aprendizado s6 se torna possivel quando existe redundancia nos dados de entrada.
Sem essa redundancia seria impossivel encontrar quaisquer padroes ou caracteris-
ticas dos dados de entrada. A partir do momento em que a rede estabelece uma
concordancia ou regularidades estatisticas das entradas, desenvolve-se nela uma ha-
bilidade de classificar automaticamente as entradas, extraindo estatisticamente suas
caracteristicas mais relevantes criando novas classes ou grupos automaticamente. O
algoritmo mais relevante é o K-means, que consiste em um método de Clustering

onde os dados semelhantes sao agrupados automaticamente.

De uma maneira geral os algoritmos de aprendizado sao responsaveis por adaptar os
parametros de uma rede neural artificial para que a mesma possa aprender uma deter-
minada acao ou classificacdo. Como era de se esperar, ndo ha um tunico algoritmo de
aprendizado. O que temos é um conjunto de ferramentas representadas por diversos al-
goritmos, cada qual com suas vantagens e desvantagens. Esses algoritmos basicamente
diferem pela maneira pela qual o ajuste dos pesos é feito.

Independentemente, a etapa de aprendizagem de uma rede neural artificial é carac-
terizada por ser um esforco de projeto de inteligencia artificial, que é realizado apenas
durante o projeto de construcao da topologia de configuracao da rede neural artificial e
aquisicao dos pesos ideais para a determinada aplicagao. Sendo assim, nao ¢ uma etapa

que causa um impacto na execugao de uma aplicagdo de redes neurais artificiais.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 31

Como este trabalho propoe uma arquitetura configuravel para aplicagoes de aprendiza-
gem profunda, apenas a etapa de execucao de uma rede neural artificial serd considerada
no projeto da arquitetura. Assim sendo, nao é preciso aprofundar ainda mais no entendi-

mento, nas técnicas e algoritmos da etapa de aprendizagem de uma rede neural artificial.

2.2 Conceitos basicos em FPGAs

Alcancar resultados 6timos em termos de velocidade, precisdo, consumo de recursos de-
pende da natureza do algoritmo, da estratégia de processamento, e também da plataforma
para o processamento. Como vimos na se¢do anterior, para computar apenas o estado de
ativacao de um neuronio artificial é preciso fazer um produto interno. Quando estendemos
esta operagao a uma camada da rede neural artificial, precisamos fazer uma multiplicacao
de matrizes que se constitui de operac¢oes de multiplicacao e somas. A quantidade deste
tipo de operacao cresce de maneira exponencial com o aumento do niimero de neurénios da
rede em cada camada. Desta forma, uma grande quantidade de operagoes sao necessarias.
Assim, processar redes neurais artificiais perceptron multicamadas profundas, constituidas
de camadas com centenas, milhares de neurdnios certamente nao alcancard desempenho
aceitavel em aplicagdes que precisem de classificagdo em tempo real (por exemplo, classi-
ficagdo de imagens a uma taxa de 30fps - frames por segundo), utilizando processamento
sequencial. Dessa forma, uma maneira bastante promissora para se alcangar desempenho
de tempo real seria explorar o paralelismo intrinseco de uma multiplicacdo de matrizes.
Existem quatro tipos de plataformas frequentemente usadas para lidar com paralelismo:
as abordagens baseadas em processadores de propésito geral (CPUs), as abordagens base-
ados em unidades de processamento gréafico (GPUs) e abordagens baseados em hardware
tais com os ASICs e os FPGAs.

As CPUs, embora seja uma arquitetura de processamento inerentemente sequencial,
com os avancos das tecnologias de arquitetura de processadores, esta passou a oferecer
algumas estratégias de obtencao de paralelismo tais como instrugoes vetoriais que operam
em um espaco de dados de 128 bits, os chamados instrucoes (Single instruction,
Multiple Data), e os varios nicleos (cores) para processamento paralelo. Contudo, esta
quantidade de paralelismo ainda pode ser insuficiente para a quantidade de operacoes
possiveis em determinadas topologias de rede. As CPUs sao processadores de propdsito
geral que oferecem um tipo de programacao em forma execucao de instrugdes. A escolha
das instrugoes determina a funcionalidade desejada. Através de linguagens de c6édigo ami-
gaveis, o desenvolvimento de uma determinada funcionalidade neste tipo de plataforma é
bem rapido.

Ao contrario das CPUs que oferecem uma quantidade limitada de paralelismo, os pro-
cessadores GPUs oferecem uma melhor infra-estrutura de processamento para exploragao
do paralelismo dos algoritmos devido ao uma grande quantidade de nticleos (mais de

1000 nicleos) de processamento disponiveis para computagdo independente dos dados.
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Assim, é possivel processar uma quantidade bem maior de operagoes em paralelo e desta
forma, aumentar drasticamente o ganho de desempenho em relagdo a implementagoes em
CPU. Contudo, as GPUs sao processadores que trabalham em altas frequéncias e como
consequéncia consomem e dissipam muita poténcia (por exemplo, uma GPU NVIDIA
GTX 650 Ti dissipa mais de 110 Watts de poténcia) nao sendo adequadas para aplicagoes
embarcadas (BAILEY, 2011)).

Os Circuitos Integrados de Aplicacao Especifica ) sao abordagens baseados em
hardware onde a o processamento das operacoes é feito através de uma implementagao que
utiliza componentes 16gicos basicos que formarao um circuito integrado . Os ASICs
permitem o desenvolvimento de sistemas totalmente customizados de acordo com a apli-
cacao possibilitando desenvolver produtos de alta tecnologia com baixo custo e consumo
reduzido de energia. Para isso, é necessario aperfeicoar e otimizar a logica de acordo com
a sua fungdo. O consumo de energia também ¢é reduzido devido a esta otimizagdo pois o
processador pode operar em uma frequéncia menor, ja que possui alto desempenho. Con-
tudo, dois problemas residem no desenvolvimento de abordagens com ASICs. O primeiro
problema é a inflexibilidade para mudanca de funcionalidade. Uma vez que o circuito foi
configurado, o circuito integrado se torna dificil ou até impossivel de ser reconfigurado
caso a sua funcionalidade precise ser modificada. No caso das RNAs seria preciso fabri-
car um circuito para cada topologia de rede desejada, podendo ser parametrizavel até um
certo limite. O segundo problema é o alto custo de fabricacao e desenvolvimento para pro-
duzir um circuito integrado com a funcionalidade desejada, além do grande tempo para
desenvolver tal circuito. O custo e o tempo de desenvolvimento alto dificultam projetos
que precisam de um retorno rapido do produto para o mercado.

Em alternativa, a tecnologia de logica reconfiguravel baseada em Field Programmable
Gate Array combina as caracteristicas dos ASICs com a flexibilidade do desenvol-
vimento de software das CPUs. Nesta tecnologia a funcionalidade pode ser reprogramada
ou reconfigurada a qualquer momento. Os FPGAs sao dispositivos em forma de chip pro-
gramavel que permite desenvolver um circuito de hardware totalmente customizado para a
aplicagao desejada tal como os ASICs. A grande vantagem no desenvolvimento de projeto
usando FPGAs é a possibilidade de obtengao de um prototipo em fases iniciais do projeto.
Isto é possivel, porque estes dispositivos, juntamente com mecanismos de especificacao ba-
seados em linguagens amigaveis com abstragoes em alto nivel e as ferramentas de sintese
e simulacao, oferecem uma estratégia de desenvolvimento e verificagao da implementacao
que combinam ao mesmo tempo a facilidade de simulagao e a obtencao do protétipo para
validacao (Courtoy| (1998). Uma vez que o custo de desenvolvimento dos circuitos inte-
grados especificos de aplicagdo (ASICs) ainda permanece alto, a utilizacdo dos FPGAs
tém sido largamente adotada tanto na comunidade académica quanto na industria. Com
a crescente evolucao tecnologica destes dispositivos que permite uma grande quantidade

de unidades logicas em um unico circuito integrado, torna-se possivel criar dispositivos



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 33

altamente complexos em um tunico chip de FPGAs. O uso da computagao configuravel
através de FPGAs possibilita constante melhoria das técnicas de processamento de uma
determinada fung¢ao, uma vez que a reprogramacao de um FPGA consiste na modificacao
de sua especificagao feita em uma linguagem de descrigao de hardware (HDL), sem que se-
jam necessarias alteragoes fisicas no proprio hardware, resultando em sistemas eficientes,

compactos, de baixo consumo de energia e de custo reduzido.

2.2.1 Estrutura Interna de um FPGA

A estrutura geral de uma FPGA ¢ apresentada na Figura [§ na qual se pode visualizar
trés tipos de recursos: blocos I/0 para conectar os pinos de entrada e saida do dispositivo,
blocos légicos (ou slices, em inglés) dispostos num arranjo de matriz e um conjunto de
chaves de interconexao organizadas como canais de roteamento horizontal e vertical entre
as linhas e colunas dos blocos 16gicos.

Array of Logical Blocks (ALBE) e o Configurable Logical Block sa0 0s nomes
dados aos blocos logicos que compoem um FPGA do fabricante Altera e o fabricante
Xilinx, respectivamente. Os blocos logicos, de uma forma geral, sao constituidos por uma
unidade logica combinacional programével e um conjunto de somadores, registradores,
flip-flops e latches.

Cada fabricante determina a organizacao interna do seu bloco légico e seu comporta-
mento, mas na maioria das vezes a estrutura interna dos blocos légicos pode ser repre-
sentada através da Figura [9] Existem diferentes formas de implementar a unidade 16gica
combinacional. O método mais comum consiste em usar Look-Up Tables (LUTE), que sao
células de memorias conectadas a um multiplexador que seleciona qual das células sera

saida da unidade logica combinacional.
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Figura 8 — Estrutura interna de uma FPGA
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Na LUT ficam armazenadas possiveis respostas de partes de um sistema a um conjunto
de estimulos. O sinal com tais estimulos é utilizado como o seletor do multiplexador
que fica localizado na saida da unidade logica combinacional. Assim, de acordo com o
estimulo, é selecionada a resposta correta a ser encaminhada para a saida da unidade

logica combinacional.

Figura 9 — Organizacao interna de um bloco légico de FPGA
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Figura 10 — Estrutura de uma LUT de duas entradas
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Fonte: extraido de (BROWN; VRANESIC, [2000)

A Figura apresenta a estrutura de uma pequena LUT com duas entradas, x; e
To, € uma saida f, a qual é capaz de implementar qualquer funcao de duas variaveis.
Devida a tabela verdade de duas variaveis possuir quatro combinac¢oes possiveis, esta
LUT possui quatro células de armazenamento. As variaveis de entrada x; e x5 sdo usadas
com seletores de entrada dos trés multiplexadores, que dependendo dos valores destas
variaveis selecionam o contetido de uma das quatro células como saida da LUT. As FPGAs
disponiveis no mercado geralmente possuem LUTs de quatro a oito entradas.

Quando um circuito légico é implementado em um FPGA, os blocos l6gicos sao progra-
mados para realizar as fungoes necessarias e as chaves de interconexao sao programadas
para definir o canal de comunicagao entre estes blocos légicos. A interconexao entre os
blocos légicos permite que sejam construidos circuitos complexos, circuitos paralelos, tal
interconexao é provida pelos elementos de roteamento. Estes elementos sao distribuidos
por todo o FPGA e sao programados, na maioria das vezes, por ferramentas de software,
que sao capazes de encontrar os melhores caminhos e conexoes a serem ativados para que
os recursos disponiveis no FPGA sejam utilizados da forma mais otimizada possivel.

A programacao dos elementos de roteamento é feita através da configuracao de uma
estrutura conhecida como matriz de chaveadores (ou do inglés Switch Matriz), que é
apresentada na Figura Com o uso de tal estrutura, para ativar uma conexao entre
dois elementos logicos basta ativar um ou mais caminhos que levam sinais de um elemento
para o outro.

Os FPGAs possuem blocos de meméria embarcados que ficam conectadas aos
blocos logicos e que podem ser configurados para funcionar como SRAM ou ROM como

mostrado na Figura[l2] Tais unidades de memoria servem para prover o armazenamento de
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Figura 11 — Estrutura de uma matriz de chaveadores (Switch Matriz)
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dados no FPGA. Isso é importante, pois, como é descrito no capitulo[d], o armazenamento
interno dos resultados intermediarios do processamento realizado no FPGA elimina a
necessidade de que tais resultados sejam escritos e lidos constantemente da memoria
externa que é conectada ao FPGA. Assim, todo o dado necessario para o processamento é
lido apenas uma vez e o resultado é escrito apenas uma vez na memoria externa conectada
ao FPGA, o que resulta numa reducgao da necessidade de largura de banda de comunicacao

entre FPGA e memoria.

Figura 12 — [lustragao da memoéria (BRAM) na estrutura de um FPGA genérico
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Fonte: extraido de (MAGDALENO; RODRIGUEZ, 2012)
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Os blocos de entrada e sailda implementam a comunicacao do FPGA com elementos
externos. Através dos blocos de entrada e saida é possivel enviar sinais para serem pro-
cessados dentro do FPGA e receber as respostas geradas por tal processamento. Além
das estruturas basicas discutidas anteriormente, os FPGAs atuais possuem ainda em sua
estrutura, um conjunto maior de tipos de elementos para aplicagoes especiais, como, por
exemplo: unidades DSP, para processamento rapido de sinais digitais; unidades de me-
moéria, para armazenamento interno de dados DUTRA| (2010); canais de comunicagao de
alta velocidade para a troca de dados entre FPGAs; e niicleos de CPU, que podem ser
utilizados para executar programas no dispositivo reconfiguravel. Todos estes sao fato-
res que tém contribuido para que este tipo de tecnologia se torne cada vez mais uma
opcao atraente para o desenvolvimento de projetos que seguem a linha da computacao

reconfiguravel.

2.3 Conclusao

Embora as redes neurais artificiais oferecam intimeras possibilidades de aplicacoes, fazer
o uso destas exige uma capacidade computacional massiva, devido ao crescimento expo-
nencial de operagoes de produto interno (multiplicagdo de matrizes) com o aumento de
conexoes entre os neurdnios nas camadas da rede. Estas caracteristicas resultam numa
grande dependéncia de dados levando a necessidade de grandes espacos de armazenamen-
tos. Desta forma, para que esta abordagem possa ser utilizada em aplica¢oes de tempo
real e sobretudo implementadas em plataformas reconfiguraveis de FPGAs, a implemen-
tacao de algoritmos de RNAs precisa resolver todos os desafios que a implementagao das

redes neurais artificiais impoe de maneira eficiente.



38

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura podemos encontrar diversos trabalhos que tratam do desenvolvimento de
arquiteturas para redes neurais artificiais perceptron multicamadas. Neste capitulo sao
apresentados alguns desses trabalhos que consideramos relevantes para serem relaciona-
dos com as técnicas propostas nesta dissertagao, considerando alguns pontos que serao
relacionados ao final do capitulo, apds uma breve revisao dos trabalho.

No trabalho de Harris (Si; Harris, |2018)) é apresentado o projeto de uma rede neural
artificial perceptron multicamada em FPGA, que realiza o treinamento (aprendizado)
e execu¢ao do benchmarck MNIST, um conjunto de dados de digitos manuscritos. A
implementacao foi realizada em SystemVerilog, e o diagrama da arquitetura de hardware

pode ser visualizada na Figura |13|

Figura 13 — Arquitetura do projeto em FPGA
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Fonte: extraido de (Si; Harris, |2018))

A arquitetura consiste de um moédulo de comunicacdo UART com um computador
pessoal, uma memoria RAM para armazenamento das imagens e seus respectivos rotulos
(labels, utilizados na realizagdo do treinamento supervisionado). Um mdédulo de controle
transmite os dados para a unidade de computagao. O controle também envia resultados
para exibicdo em uma unidade de visualizagdo externa (display). Quando uma tnica
imagem e rétulo sao transferidos para o FPGA, o médulo de controle pode ser acionado
para iniciar o treinamento ou execugao da rede neural utilizando o modulo da unidade de
computacao da rede. A Unidade de Computacao da rede 1é os pesos da rede na memoria
RAM, no modo de execug¢ao. No modo de treinamento é feita a leitura e atualizacao

dos pesos. O trabalho nao explica o detalhamento de como a unidade de computagao foi
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implementada na arquitetura, para executar todas as equacoes descritas no trabalho.

A arquitetura trabalha com uma representagao numérica de 8 bits dos dados da rede
neural, o que diminui a precisao, impactando na acuracia da rede em execugao nesta
arquitetura. Além disso, a arquitetura nao é escalavel em relacdo a topologia da rede,
sendo uma implementagao fixa de uma camada, onde sao 784 entradas na primeira camada
(28x28 pizels da imagem numérica manuscrita, contida no conjunto de dados MNIST), e
10 neur6nios na camada de saida, cada um responsavel por uma classe (digitos de 0 a 9).
Resultando em um total de 7850 parametros da rede neural.

Os autores reportaram que a arquitetura atingiu uma frequéncia de operagao de 25
Mhz em um FPGA Cyclone IV-E e um tempo de execucao de 3.8 segundos para a execugao
do conjunto de dados de teste do MNIST (10.000 imagens 28x28 pizels), sem considerar
o tempo de comunica¢do com o computador pessoal. Em relacdo ao consumo de recursos
do FPGA, a tnica informacao disponibilizada é o nimero de elementos 16gicos do FPGA,
para 8 bits de precisdo numérica, a arquitetura consumiu 34 mil elementos 16gicos.

Podemos concluir que mesmo sendo um trabalho bem atual, o trabalho nao buscou
implementar uma arquitetura reconfiguravel, escalavel para atender a outras aplicagoes
de redes neurais. Considerando as aplicagdes atuais de aprendizagem profunda em inteli-
gencia artificial onde as redes neurais sdo medidas em centenas de milhares de parametros
da rede, este trabalho possui algumas desvantagens sendo uma delas o fato de apresentar
uma rede fixa para a solucdo de um conjunto de dados bem consolidado. Além disso,
a implementacdo numérica com 8 bits de precisao, nao corresponde, com a proposta de
realizar treinamento da rede, pois a pouca precisao ira prolongar a iteragoes do algoritmo
de aprendizagem, podendo até perder a capacidade de generalizacao da rede.

Diferentemente, o trabalho de Huynh (Huynh, 2017)) propoe uma arquitetura perso-
nalizavel em nimero de camadas, nimero de neurtnios e entradas por camadas. A ar-
quitetura de hardware apresentada usa apenas uma unica camada de computacgao fisica
para executar toda a estrutura computacional de uma rede neural artificial perceptron
multicamada. A topologia da rede pode ser facilmente personalizada, mas com um limite
de até 8 camadas, com nuimero arbitrario de neuronios por camada e nimero de entradas.
As entradas, pesos e saidas da rede proposta sao representados em formato de ntimero
de ponto flutuante de meia precisao simples de 16bits. A arquitetura de hardware foi im-
plementada usando a linguagem de descricao de hardware Verilog, com a reconfiguracao
da implementacao sendo feita por um script em linguagem de MATLAB (MATHWORKS,
2019).
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Figura 14 — Esquerda: visao geral da arquitetura do trabalho Centro: arquitetura do
modulo Unico de computacao da rede neural Direita: arquitetura de um
neuronio da arquitetura
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Fonte: extraido e adaptado de (Huynh, 2017)

A arquitetura detalhada na Figura [14] consiste em uma tnica camada de computacao
fisica e uma unidade de controle para alternar entre diferentes camadas da rede neural que
serao computadas na camada tUnica implementada. Podemos observar que a largura de
dados dos sinais de entrada e saida no formato de ponto flutuante de meia precisao simples
é de 18 bits, onde 2 bits, servem para informar o tipo de niimero (00 para o valor zero, 01
para valores normais, 10 para infinitos e 11 para nao valido). A camada de computagao é
composta por S neuronios, sendo S a quantidade de neurdnios da maior camada da rede,
além de multiplexadores controlados pelo médulo de controle para selecao dos dados de
entrada e saida da camada.

Cada neurdnio, contem uma memoria de peso com todos os vetores de peso corres-
pondentes a diferentes camadas da rede. Durante o calculo de um neurénio, o controle
seleciona o vetor de peso correto daquele neurénio correspondente a camada em execucgao.
Ao computar a multiplicagdo da matriz de pesos e o vetor de entradas em cada camada,
todos os neurdnios de hardware nessa camada executam em paralelo e a entrada é alimen-
tada para todos os neuronios sequencialmente, ou seja, a entrada ¢ compartilhada com
todos os neurdnios de hardware.

Os autores relataram que validaram a eficiéncia da arquitetura utilizando varias topo-
logias de rede neural para a solugdo do conjunto de dados de digitos manuscritos MNIST.
A maior delas foi uma rede com 4 camadas, totalizando 132.184 parametros da rede,
sendo executada em um FPGA Virtex-5 ZynQ-7000 7Z045 com 219 mil elementos 16gi-
cos, correspondente a 99% de uso do FPGA e uma frequéncia de operacao de 219 Mhz.

Os autores nao explicam como os dados de entrada e saida da rede sdo comunicados com
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o FPGA. O desempenho relatado pelos autores é de 15.9 mil imagens do conjunto de
dados por segundo, o que corresponde a executar as 10.000 imagens de teste do conjunto
em 0.63 segundos, mas nao é relatado se esse tempo leva em consideragao a comunicagao
com um computador pessoal ou dispositivo de alto nivel, o que, naturalmente diminuiria
o desempenho. Apesar de nao informado explicitamente, o texto sugere que esse tempo é
tempo de simulacao e nao da prototipagao final da rede.

Concluimos que o trabalho é de extrema releviancia comparativa com o trabalho pro-
posto nesta dissertacdao. Infelizmente os autores omitiram informacoes a respeito da in-
tegragao com o FPGA, o que prejudica a comparacao em relagdo ao desempenho de
processamento da rede para o conjunto de dados MNIST. Podemos destacar também o
uso massivo de recursos do FPGA para a implementacao de uma rede com 4 camadas

com 132.184 parametros.

No trabalho publicado em (KOYUNCU et al., 2017)), os autores propuseram uma bibli-

oteca de neurdnios para a rapida execucao de uma rede neural artificial em plataformas
baseadas em FPGA. A biblioteca contem um total de 60 neurdnios distintos, obtidos a
partir da definicdo de como serd a configuracao do neurdnio, que pode realizar a multi-
plicacdo de uma até seis entradas de 32 bits em ponto flutuante de precisao simples, com
pesos e bias. Sendo possivel escolher entre dez diferentes fungoes de ativacao implemen-
tadas, entre elas, sigmoide e tangente hiperbélica. A Figura ilustra o detalhamento

interno de um neurdnio.

Figura 15 — Exemplo da arquitetura interna de um neurénio com 6 entradas e funcao de
ativacao

Data
Input
-1 3

| Register
Unit

| Multiplier
Unit

Adder
" Unit

Activation
Unit

Fonte: extraido de (KOYUNCU et all, 2017)
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Os neurdnios foram projetados para serem conectados em sequencia uns aos outros
formando as camadas da rede neural. A Figura [16| ilustra uma visao geral de uma rede
neral com ¢ entradas, m camadas, e r nerénios. Os autores nao deixam claro como é feita

a configuracao individual das camadas, ou se todas as camadas precisam ser iguais.

Figura 16 — Visao geral das ligacdes entre os neurdnios formando uma rede neural com
até m camadas, r neronios e ¢ entradas
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Fonte: extraido de (KOYUNCU et all 2017)

Os autores usaram a arquitetura desenvolvida para a construcao de uma rede neural
de 3 camadas com apenas 51 parametros para a aproximag¢ao da funcao de um sistema
caotico. A rede foi treinada em MATLAB. A rede para execucao em hardware foi vali-
dada, utilizando um conjunto de teste com 100 dados em um FPGA Xilinx’s Virtex-6
(XC6VLX240T) a 304 Mhz e ocupando 66% da area do chip. Os autores nao relatam o
tempo de processamento em segundos, apenas uma comparac¢ao em velocidade com um
computador pessoal.

Podemos destacar neste trabalho a utilizacao das redes neurais artificias em FPGAs
numa aplicacao diferente do tradicional. Infelizmente os autores nao validaram com um
conjunto de dados comumente utilizado o que dificulta uma comparacao direta com a
arquitetura proposta nesta dissertagao. Mas como se trata de um trabalho recente, acha-
mos relevante incluir esta referéncia na dissertacao, pois consiste na construcao de uma
arquitetura configuravel para redes neurais artificiais.

Em (AKLAH; ANDREWS| 2015) os autores apresentam o desenvolvimento de um co-
processador de rede neural artificial perceptron multicamada configuravel prototipado em

FPGAs. O trabalho destaca que a arquitetura é ajustavel via parametros de hardware,
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para implementar qualquer topologia de rede (até um maximo definido) e usar diferentes
tipos de fungoes de ativagao (trés disponiveis). Isso fornece a flexibilidade aos projetistas

em varios dominios de aplicagoes.

Figura 17 — (a): Arquitetura geral do co-processador (b): Estrutura do elemento de pro-
cessamento (c): Estrutura da fungao de ativagao
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Fonte: extraido de (AKLAH; ANDREWS, 2015)

A Figura|l7 mostra a estrutura genérica de um nicleo do co-processador, que consiste
em uma matriz linear de elementos de processamento, gerenciadas por um controlador e
um escalonador dos elementos de processamento. O escalonador é responsavel por geren-
ciar o numero de elementos de processamento para executar uma rede com um ndmero
maior de neur6nios, organizando eles em grupos. Cada elemento de processamento corres-
ponde a um neurotnio artificial e pode realizar até trés fungoes de ativagao implementadas.

O trabalho foi implementado em C/C++ e o hardware foi gerado utilizando a ferra-
menta de geracao de projeto de hardware, Vivado Design Suite da Xilinx(XILINX, 2019).
A arquitetura foi configurada e sintetizada para uma plataforma da FPGA Xilinx Zed-
board, sendo avaliada em diversas configuracoes e aplicacoes relacionadas pelos autores.
Podemos destacar duas configuragoes de rede interessantes, em uma delas a arquitetura
¢é configurada para ter a quantidade de elementos de processamento igual a quantidade
de neurdnios da rede completa, o que segundo os autores é semelhante a uma abordagem
em pipeline. Na outra configuracdo o nimero de elementos serd igual a quantidade de
neurénios da maior camada. Os autores relatam que a abordagem em pipeline apresenta
um desempenho muito melhor, mas devido a instanciacao de um elemento de processa-

mento para cada neurdnio a arquitetura consome muito recursos do FPGA, nao sendo
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sintetizavel para um nimero de 64 elementos de processamento, o que é muito pouco.

A conclusao que se tem, é que a arquitetura ser configuravel via parametros de imple-
mentacao de hardware ¢é algo relevante e muito vantajoso na praticidade de reutilizacao
da arquitetura pelo projetista de inteligencia artificial. No entanto é preciso fazer um
balanceamento entre o quao flexivel e configuravel é a arquitetura, pois a criacao de um
elemento de processamento com multiplicadores, somadores, com trés funcoes de ativa-
¢ao implementadas, pode elevar a utilizacdo de recursos do FPGA impossibilitando a

instanciagdo redes maiores.

3.1 Conclusoes

Na Tabela 2, nés comparamos os trabalhos relacionados apresentados com relacao a algu-
mas caracteristicas criticas, citadas anteriormente, para o desenvolvimento da arquitetura.
Este tipo de comparacgao permite visualizar os pontos que precisam ser melhorados e que
motivaram o desenvolvimento de uma arquitetura mais flexivel e eficiente para redes neu-
rais artificiais, a qual esta sendo proposta neste trabalho de dissertacao.

O uso de representacao em ponto flutuante de 32 bits, como o que acontece nos traba-
lhos (KOYUNCU et al., 2017) e (AKLAH; ANDREWS, 2015)), trds uma precisao melhor para
as redes neurais artificiais na sua capacidade de resolucao de problemas. Contudo, se faz
necessario modulos de operagoes matematicas exclusivos para operacoes em ponto flutu-
ante, o que aumenta a dificuldade em se utilizar essa representacao numérica dos niimeros
reais em hardware. Somado a isso, fazer a implementacao de uma nova arquitetura utili-
zando uma linguagem de descricao de hardware, permite ao projetista um dominio maior
sobre as operagoes logicas, controle dos dados e sinais em baixo nivel de implementagcao.

A construcao de uma arquitetura parametrizavel, totalmente flexivel e configuravel,
como acontece nos trabalho (Huynh, 2017), (KOYUNCU et al., 2017)) e (AKLAH; ANDREWS,
2015)) possibilita o uso da arquitetura em outras aplicagoes de rede neurais, com conjuntos
de dados diferentes. Contudo, pudemos observar nestes trabalhos, mesmo os autores tendo
afirmado que embora desenvolvidas arquiteturas configuraveis através de parametros, estes
possuem certos limites de flexibilidade. Observa-se principalmente o consumo excessivo de
recursos de hardware do FPGA em seus exemplos de validacao, mesmo que em aplicagoes
de pequenas redes neurais(poucos parametros). Construir uma arquitetura configurdvel
significa ter uma topologia de rede neural flexivel, em ntimero de entradas, camadas e
neuronios na rede, com um consumo de recursos reduzido, possibilitando a utilizagao da
arquitetura em aplicagoes de aprendizagem profunda por exemplo, com a quantidade de
parametros enormes.

A funcao de ativacao de uma rede neural pode ser diferente de uma camada para outra,
como discutimos no capitulo[2} Os trabalhos (KOYUNCU et al}, 2017)) e (AKLAH; ANDREWS),
2015)) possibilitaram o uso de mais de uma fungao de ativacao, mas é preciso ter cautela,

devido a alta complexidade do hardware que resolve algumas dessas fungoes normalmente
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Tabela 2 — Comparativo dos trabalhos relacionados considerando algumas caracteristicas

relevantes
Caracteristica Referéncia
(Si; Harris| (Huynh| [2017) | (KOYUNCU et (AKLAH;
2018) al.| [2017) ANDREWS|
2015)
Representacdo | Representagdo | 18 bits(onde, | 32 bits(ponto | 32 bits(ponto
Numérica linear em 8 2 bits de flutuante flutuante ou
bits representacgao precisao ponto fixo)
e 16 bits simples)
ponto
flutuante meia
precisio)
Implementacao| SystemVerilog Verilog Nao C/C++
Informado
Arquitetura Nao Sim (Scrit em Sim Sim
Configuravel MATLAB)
Quantidade Fixo Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizéavel
de Entradas
Quantidade Fixo Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizavel
de Neuronios
Quantidade Fixo Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizavel
de Camadas (até 8, limite
citado)
Fungéo de Fixa Nao Sim (até 10 Sim (até 3
Ativagao informado Fungoes) Fungoes)
Configuravel
Validagao Sim(MNIST) | Sim(MNIST) | Néo (caso de | Nao (caso de
utilizando uso) uso)
Conjunto de
Dados
Quantidade 7.850 132.184(maior 51 1.096 (maior
de Parametros rede citada) rede citada)
da Rede
Integracgao Nao Nao Nao Nao
Hardware e Informado Informado Informado Informado
Software

utilizadas em redes neurais artificias. Por isso é interessante buscarmos alternativas que
possibilitem o uso de varias fungoes de ativacao, comumente utilizadas em redes neurais
artificiais.

A implementacao em hardware de uma rede neural artificial precisa apresentar uma
precisao igual a sua implementacdo em software. Para validarmos essa correspondéncia da
arquitetura de hardware faz-se necessario a aplicagao de um conjunto de dados de referén-
cia, a ser aplicado nas versoes da rede em software e em hardware. Varios destes conjuntos
de dados sao disponibilizados para fins de comparagao e sao bem consolidados na area de
aprendizagem de maquina (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015)). Os trabalhos apresentados
em (Si; Harris, 2018) e (Huynhl 2017) validaram suas arquiteturas utilizando um conjunto
de dados comumente utilizando em aprendizagem de maquina. Por outro lado, os tra-
balhos de (KOYUNCU et al., 2017) e (AKLAH; ANDREWS, 2015) validaram seus trabalhos
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utilizando apenas casos de uso especificos com um conjunto de dados pequeno, sendo
até gerados pelos préprios autores. No trabalho (KOYUNCU et al., 2017), por exemplo, os
dados foram gerados pelos proprios autores.

Por fim, para a construcdo de uma arquitetura configurdavel e flexivel que suporte
uma quantidade maior de aplicagoes, é preciso apresentar resultados de integracao dessa
arquitetura de hardware a uma aplicagdo de software para uma validagao real do uso da
arquitetura e afericdo do desempenho esperado em tempo de execucgao. Verificando assim
a real aplicacdo da arquitetura em um contexto pratico das aplicagoes de redes neurais
artificias em software. Nenhum dos trabalhos citados realizou tal integragdao hardware e
software, o que nds deixa receosos da real aplicabilidade dos seus resultados.

No proximo capitulo, sera apresentada a proposta de uma arquitetura de redes neu-
rais artificiais, a qual considera objetivos importantes, tais como; a construcdo de uma
arquitetura configuravel em hardware, com quantidade entradas, camadas e neurdnios das
camadas flexiveis; a implementagao de um modulo fungao de ativacao com complexidade
reduzida, que possibilite a aplicacao de varias fungoes de ativagao; validacao da arqui-
tetura com uma topologia de rede neural com muitos parametros(centenas de milhares)
no contexto de aprendizagem profunda; realizar a integracao hardware e software para
verificar o bom desempenho de execucao da arquitetura proposta em um contexto pratico

real.
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4 PROPOSTA DE UMA ARQUITETURA CONFIGU-
RAVEL PARA REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo serd apresentada a arquitetura proposta para Redes Neurais Artificiais
Perceptron Multicamadas, com o objetivo de auxiliar o fluxo de projeto de redes neurais
artificiais em solugoes heterogéneas, constituida pela juncao de um processador de pro-
posito geral, interligado a um FPGA. Esta arquitetura pode ser utilizada em aplicagoes
voltadas para aprendizagem profunda. Tal objetivo ficara mais claro ao decorrer deste
capitulo.

A Figura [18]ilustra uma visao geral da arquitetura da rede neural artificial perceptron
multicamadas proposta. Podemos observar a semelhanga com a que vimos na subsecao
[2.1.3] no capitulo [2] Tal semelhanga é proposital, tendo como objetivo ser mais simples e
amigavel aos engenheiros de sistemas no projeto de uma solucao de rede neural artificial
em FPGA. Pois, um dos objetivos desta arquitetura é facilitar a reconfiguracao e geracgao
da mesma para a topologia da rede necessaria na aplicacao de aprendizagem requerida

pelo projetista de inteligéncia artificial.

Figura 18 — Visao geral da arquitetura de redes neurais artificiais perceptron multicama-

das
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A arquitetura proposta foi dividida em dois médulos estruturais principais. O médulo
Camada onde se encontra o cerne da arquitetura proposta neste trabalho, responsavel
pela computacao do estado de ativagdo e da fungao de ativacdo de uma camada da rede.
Este modulo foi projetado para ser genérico e parametrizado em sua instanciagao, levando
em consideracao entre outros fatores: a quantidade de neuronios da camada e o tamanho
do padrao de entrada vindo da camada anterior.

Entre as camadas, encontra-se o moédulo Interconexdo, de maneira semelhante a todas
as conexoes entre os neurdnios de uma camada para outra. Este modulo de interconexao
entre duas camadas garante que os dados que sao emitidos na saida de uma dada camada
obedega 0 mesmo padrao dos dados de entradas que serdo entregues a proxima camada.
Tornando a arquitetura ainda mais genérica, de modo que o médulo de Camada pode ter

uma interface regular dos dados de entradas, independente da localizagdao na topologia da
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rede. Assim sendo, é um médulo simples de controle e tem o objetivo de manter o mesmo
formato dos dados geradas por uma camada, igual ao que é recebido na primeira camada
da rede.

A interface de entrada e comunicacao entre os médulos da arquitetura tem como
entrada um tnico dado do tipo real em ponto flutuante com 32 bits e um bit de controle,
denominado vélido, o qual é utilizado para sinalizar que o dado é valido a partir do instante
em que o conjunto de entradas comecou a ser recebido. Uma camada é configurada para
receber um conjunto de k entradas em sequéncia, onde, cada entrada deve ficar estavel /fixa
por n ciclos de clock, que é o nimero de neurdnios da camada. Portanto, este mdédulo
recebe uma entrada proveniente de uma camada anterior e a mantém estavel por n ciclos
de clock este procedimento ocorre para as k entradas de dados da rede. Tal fato serd
melhor explicado e exemplificado na segao [4.2]

Para explicar o médulo de Camada é preciso detalhar como é feita a computacao do
estado de ativacao, apresentando todo fluxo dos dados e pipeline proposto. Em seguida,

sera descrita a aproximagao das fungoes de ativacgao utilizadas no contexto desta proposta.

4.1 Computacao do Estado de Ativacao

Cada neurdnio artificial realiza uma soma de produtos entre os pesos sindpticos e suas
respectivas entradas no neurdnio, ao final sendo somado o bias. Tal operacao é chamada
de computagao do estado de ativagao do neurdnio e foi discutida no capitulo 2] Podemos
assumir que a soma de produtos realizada na computagao do estado de ativagao é equi-
valente ao produto interno entre o vetor de pesos com a inclusao do bias pelo vetor de
entradas com a inclusao de uma entrada equivalente ao bias. Tal reformulacao da equacao
do estado de ativacdo do neurénio artificial foi melhor exemplificada na subsecao [2.1.2
Assim sendo, a equacgao do estado de ativacao u pelo produto interno entres os vetores de
pesos, e entradas de tamanho k£ + 1 onde £ é a quantidade de entradas do neurdnio, mais

o0 bias conforme a equagao [1.1]

X1

X | (4.1)

U= [wl T Wey

Tk+1
Como mencionado no capitulo [2, podemos assumir que um camada com n neurdnios
realiza uma operacao de multiplicacdo entre a matriz W, r41), onde cada linha desta
matriz corresponde aos pesos de um neur6nio mais o bias e a matriz coluna X;1,1), onde
cada linha corresponde a uma entrada da camada que é conectada a todos os neurdnios
daquela camada, mais as entradas de valor fixo em 1 equivalente ao bias e aos pesos. O

resultante da multiplicagdo de matrizes U é dado pela equacao [£.2] Pode-se observar que
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cada elemento da matriz U tem resultado equivalente ao da equagao [4.1] isoladamente.

(31 W11 Wik+1 T
ul:|=wj| + - : x X | (4.2)
Un Wn1 " Wpk+1 Tht1

Para realizar uma multiplicacdo de matrizes em cada camada m, seria preciso ter k
somadores e k + 1 multiplicadores independentes para cada neurdnio, ou seja, cada linha
n da matriz de pesos W. Portanto, se pudéssemos instanciar k£ + 1 multiplicadores e k
somadores em um FPGA, o resultado seria computado em n x k ciclos de clock (apds o
pipeline estar cheio).

Baseado em uma solugao de multiplicacao de matrizes de alto desempenho proposta
por (SOUZA| 2008]), estamos propondo uma organizagdo dos dados para a computagao
do estado de ativagao que realiza o produto matricial utilizando uma coluna da matriz
W por um unico elemento da matriz X. Desta forma, precisamos uma unica vez do
valor de entrada da matriz X. Portanto, calculamos primeiro os produtos independentes
entre todos os elementos de W que necessitam da entrada da matriz X, por exemplo
W(,1) XT(1,1), " > Wn,1) X T(1,1) € em seguida serao realizadas as somas em uma organizagao
que sera explicada mais adiante.

Essa abordagem na organizacao dos dados possibilita que as entradas nao precisem
ficar armazenadas internamente no FPGA, o que proporciona uma reducdo do uso de
memoria interna do FPGA e facilita a implementacao. Além disso, os dados de entrada da
matriz X nao precisam ser enviados todos de uma vez para o FPGA, o que reduz o nimero
de pinos de entrada e saida do FPGA, bem como a largura de banda na comunicag¢ao com
o FPGA.

A Figura ilustra os dados da matriz U equacionada da equacgao € como esses
mesmos dados seriam organizados para realizar o pipeline da organizagao proposta para
a multiplicacao entre as matrizes de pesos W e de entradas X.

Observando a Figura [19, podemos notar que todas as operagdes de multiplica¢ao ne-
cessarias para realizar a multiplicacdo entre as matrizes ficaram em uma sequéncia de
entrada permitindo aplicar-se tal organizacao em um pipeline, reduzindo a necessidade
de k£ + 1 multiplicadores por camada, para um tnico moédulo de multiplicagao de ponto
flutuante. Neste modulo os pesos da matriz W serao multiplicados pela entrada corres-
pondente, desde que esta fique estavel na entrada no multiplicador por n ciclos de (clock).

Isto corresponde a quantidade de neuronios na camada e a quantidade de linhas da matriz
W.
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Figura 19 — Proposta de organizacao dos dados para a realizacao do pipeline na multipli-
cacao de matrizes
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Apés realizar a multiplicagdo de cada elemento independente, é preciso somar-lo ao
proximo elemento correspondente aquele neurdnio e assim realizar a soma dos produtos
de cada neurdnio da camada. Na Figura [19] os elementos de mesma cor correspondem

a um mesmo neuronio na camada que precisam ser somados, resultando finalmente na
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multiplicacdo de matrizes U = W x X, como vimos na equagao [4.2]
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Para realizar a soma das multiplicagoes seguindo a organizacao proposta na Figura
19| é preciso criar uma estrutura de alocagao e retardo do elemento a ser somado até o
moédulo de multiplicacao gerar o proximo elemento. O leitor deve lembrar que os dados
sao organizados em sequéncia e sao multiplicados em pipeline no moédulo de multiplica-
¢ao. Assim, o objetivo é manter esses dados em sequéncia, aproveitando a natureza do
pipeline formado e realizar as somas. Para atender a essas necessidades, podemos criar
um registrador de deslocamento para acumular esses dados e alinhar com o proximo a ser
somado. A Figura [20]ilustra como a organizacao dos dados, ficariam com o pipeline cheio
na entrada do primeiro somador.

A Figura [20] mostra que a quantidade de elementos que é preciso guardar e manter
em sequéncia no registrador de descolamento é igual a n, quantidade de neurdnios da
camada. Nesta figura, o registrador de descolamento guarda o dado por n ciclos de clock
até o proximo elemento a ser somado com ele ficar pronto. Mas esse tempo n de ciclos
de clock s6 é possivel para o primeiro estagio de soma da arquitetura. Esse tempo tende
a crescer exponencialmente a medida que aumenta-se a quantidade de estagio de somas,
necessarios para somar todos os elementos de entrada. Isto ocorre porque a quantidade
de somadores depende da quantidade de entradas k da camada.

A quantidade de somadores que sera necessaria para computar o estado de ativacao
de um neurdnio artificial seguindo a abordagem proposta em pipeline é dado pela equagao
4.3l Partindo do principio que um somador faz a soma de elementos dois a dois, a cada
estagio de soma a quantidade de elementos de entrada no estdgio de soma ¢ dividido por
2. Temos entao que p sera a quantidade de somadores necessarios que satisfaz 2P >= k

para k entradas na camada que serao computadas pelos neuronios.

p = [loga(k)] +1 (4.3)
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Figura 20 — Organizacao dos dados proposto com o pipeline cheio na entrada do primeiro
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Na Figura [21] é apresentado um exemplo da arquitetura configurdvel para computar o
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estado de ativacao de uma camada com 8 entradas independente do niimero de neurdnios.
Considerando a organizacao dos dados proposta e seu processamento em pipeline, ao
aplicarmos a equacao [4.3[ com k& = 8 serao necessarios p = 4 somadores.

Pode-se observar na Figura que cada estagio da organizagao é separado por uma
linha pontilhada. Ao lado temos a quantidade de entradas ou os elementos validos daquele
estagio, provenientes do estagio anterior. O objetivo é obter apenas um valor ao final que

sera o estado de ativacao.

Figura 21 — Exemplo da arquitetura configuravel do médulo Camada para a computagao
do estado de ativagao com 8 entradas
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Acompanhando o fluxo de dados na Figura temos que 8 entradas validas serao

multiplicadas pelos seus pesos no multiplicador de ponto flutuante, resultando, assim,
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em 8 elementos validos para o primeiro somador de ponto flutuante e para o registrador
de deslocamento. Esses 8 elementos quando sincronizados serdao somados dois a dois e
resultardao em 4 elementos validos. Essa organizagao de somadores se repete até o final
do pipeline para a computagao do estado de ativacdo. A equacao [4.3| resultou em p = 4
somadores, enquanto que a Figura [21] s6 apresenta trés somadores. Isso aconteceu pois
neste exemplo o quarto somador sera o somador do bias, que serd exemplificado na Figura
22l

Como pode-se observar na Figura 22] o bias é um pardmetro fixo da arquitetura, que
deve ser acrescentado aos pesos. Eles ficam armazenados em um buffer (memoria interna
do FPGA), sendo liberados quando o bit valido sinaliza que os pesos/bias estao alinhados
com a entrada no estagio de multiplicagao (no caso dos pesos/bias) e em qualquer outro
estdgio de soma da arquitetura, no caso do bias. A insercao do bias desta maneira ocorre
para otimizar o tempo de execugao da arquitetura em ciclos de clock, pois nao sera preciso
adicionar um novo estagio de registrador de descolamento e somador. Neste caso, serd

apenas uma soma direta, no caso o quarto somador do exemplo com 8 entradas.
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Figura 22 — Exemplo da arquitetura configuravel do médulo Camada para a computagao
do estado de ativacao com 8 entradas mais o bias
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A arquitetura proposta neste trabalho tem seus estdgios de soma configurados com
base na quantidade de entradas k£ de uma camada, como explicado anteriormente. Como
observado no exemplo anterior, tal configuracdo tem casos especiais com o objetivo de
melhorar o desempenho geral da arquitetura. Além do caso ja citado, outros casos possiveis
serao exemplificados mais adiante.

Figura 23 — Exemplo da arquitetura configuravel do médulo Camada para a computagao
do estado de ativagdo com 9 entradas mais o bias
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Uma informacao importante que foi levada em consideracao na definicdo dos estagios
da arquitetura é se a camada tem a adi¢ao do bias ou nao. Em algumas topologias de rede
neural artificial nao é necessario o bias. Geralmente isso é associado a fungao de ativacgao

que sera utilizada.
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Para a definicdo de onde sera inserido o bias na arquitetura, inicialmente é preciso
verificar se a quantidade de entradas da camada k é impar ou par. Pois, como as somas
serao feitas dois a dois, se a quantidade de entradas for impar, podemos inserir o bias ja
na entrada, totalizando k+ 1, como ja foi discutido anteriormente. O bias tera o valor fixo
em 1 na entrada para ser multiplicado pelo respectivo peso armazenado no buffer interno
junto com os pesos ja no estagio de multiplicacao. Este caso pode ser observado na Figura
23

Figura 24 — Exemplo da arquitetura configuravel do médulo Camada para a computacao
do estado de ativacao com 10 entradas
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Se a quantidade de entradas k for par, existem duas possibilidades. Uma delas ja foi
exemplificada na Figura onde o bias é somado ao final do processamento com um
estdgio de soma direta. A outra possibilidade é a insercao do bias em um estagio de soma,
como pode-se observar na Figura Neste modelo, a cada estagio da arquitetura verifica-
se a quantidade de dados validos para o proximo estagio é par ou impar; se for par, nada
precisa ser feito e o fluxo continua igual ao fluxo exemplificado na Figura [22] Se for impar,
este estagio sera o local de insercao do bias no fluxo de dados, tornando a quantidade
par novamente. Para isso um muz precisou ser incorporado ao caminho de dados para
selecionar quando o bias deve ser inserido na entrada de um somador.

Quando a quantidade de dados validos para o préximo estagio é impar, e o bias ja
foi inserido em algum momento anterior, entao sera preciso remover um elemento s da
soma, tornando a quantidade par novamente. Este elemento removido sera armazenado
em um registrador de deslocamento e ird esperar um proximo estagio de soma que tenha
quantidade de elementos impar novamente, para devolver este elemento s no processa-
mento. Este processo é chamado de salto ou bypass. Para fazer isso, de maneira similar ao
bias inserido em um estagio de soma, um mux ¢ incorporado no caminho de dados para
selecionar quando for o elemento deve ser inserido no estagio de soma. Pode-se observar
esses saltos nos exemplos das Figuas [23] e Dependendo da quantidade de entradas k

da arquitetura, varios saltos podem acontecer.

4.2 Funcao de Ativacao

Com o objetivo de desenvolver uma arquitetura configuravel, mas com desempenho efi-
ciente em FPGA, manteve-se a organizacao dos dados e arquitetura propostos na sec¢ao
anterior, ou seja a funcao de ativacao foi projetada para ser mais um modulo do pipeline,
seguindo o fluxo sequencial dos dados ao final da computacao do estado de ativagdao. Desta
forma foi possivel manter a arquitetura simples e configuravel para diferentes topologias
de redes neurais artificiais.

A Figura [25] mostra dois exemplos ja apresentados na secao anterior, mas agora com
a insercao do modulo de Fung¢do Ativagdo no final do pipeline, recebendo como entrada a
computacao do estado de ativagdo do neurénio. A saida do médulo de Fung¢do Ativacao
serd o resultado final do impulso nervoso dos neurénios da camada, acompanhado do bit de
valido. O bit de valido percorre todo o pipeline através de um registrado de deslocamento
de tamanho igual a quantidade de ciclos de clock que toda camada leva para realizar a

computacao dos neuronios.
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Figura 25 — Exemplos da arquitetura configuravel do médulo Camada para a computagao
do estado de ativacao com 8 e 9 entradas mais a adi¢ao da funcao de ativacao
na organizagao proposta
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Como mencionado na subsecao [2.1.2] varias fungdes podem ser usadas como fungao
de ativacdo do neurénio artificial. Durante o projeto da topologia das RNAs-MLP Pro-
fundas que serao utilizadas na soluc¢ao dos conjuntos de dados MNIST e Fashin-MINST,
os melhores resultados foram obtidos com as fungoes nao-linear, Sigmoide e Tangente

Hiperbdlica. Portando elas serdo a base da arquitetura apresentada nesta secdo. Algu-
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mas implementacoes dessas fungoes complexas foram propostas por (ZHANG; VASSILIA-
DIS; DELGADO-FRIAS, |1996]), (BASTERRETXEA; TARELA; CAMPO, [2004)), (AMIN; CURTIS;
HAYES-GILL, (1997), onde a implementagao direta em hardware destas fungoes requerem
muitos recursos de hardware do FPGA.

Baseado no trabalho de (FERREIRA; BARROS, 2010)), que verificou quatro possibilida-
des de implementag¢ao de um médulo Sigmoide ou Tangente Hiperbdlica, este trabalho ira
se basear em um dos métodos propostos que consiste em uma tabela de consulta armaze-
nada na memoéria interna do FPGA. Sendo assim, é proposto um método de aproximacao
de funcao de ativagdo que possibilite fazer uma distribuicao de seus valores possiveis
dentro de um intervalo pré-definido em uma tabela de consulta. Nesse caso, a precisao
da solugao pode ser melhorada com o aumento dos valores armazenados na tabela de
consulta. Portanto, a precisao pode ser dimensionada dependendo dos recursos de hard-
ware disponiveis no FPGA. Como o tempo de acesso a tabela de consulta é uma possivel
desvantagem dessa solugao, para superar esse gargalo de acesso foi projetada uma estra-
tégia em pipeline, assim como toda a arquitetura, para acessar a tabela de consulta mais
rapidamente.

O método proposto consiste em armazenar os valores da funcao de ativagao (podendo
ser qualquer fungao, no caso, Sigmoide ou Tangente Hiperbdlica) em uma tabela. A tabela
terd indexacao escalavel considerando os valores de u, onde u é a computacao do estado de
ativacao de um neurénio. Apesar deste método ser bem simples, ele ndo parece ser eficiente
no consumo de recursos. No entanto, em nossa proposta, a precisao da representacao da
funcao pode ser ajustavel pelo tamanho da tabela, onde, mais precisao necessita de mais
memoria para armazenar mais valores. Desta forma, oferecemos ao projetista uma precisao
customizavel.

Como citado anteriormente, a organizacao dos dados da arquitetura proposta de uma
camada de neuronios possibilita computar o estado de ativagdo u de todos os neurdnios
da camada em sequéncia, permitindo usar um tnico médulo de Funcao Ativacao. Este
modulo implementa a funcao com o método baseado em tabela de consulta. Neste caso
a tabela é usada para calcular a funcao de ativacdo de uma camada inteira, em vez de
usar uma tabela de consulta para cada um dos neurdnios, o que inviabilizaria o uso do
método pelo consumo excessivo de memoria interna do FPGA, como ja citado no capitulo
Bl Os trabalhos 14 relacionados tiveram problemas no consumo de recursos excessivo do
FPGA, e um dos motivos observados, foi a implementacao da funcao de ativacido para
cada neuronio individualmente.

Para realizar a consulta na tabela mais rapidamente, considerando o método proposto,
temos que a computacao do estado de ativacao de um neurdnio tem valor u, e y é o valor
em ponto flutuante correspondente na funcao de ativagao, isto é, dada uma entrada wu
no eixo x do grafico da funcao, obtemos y. Entao, o acesso rapido a tabela de consulta

foi obtido representando u em um intervalo fechado [a, ], no eixo x com a < b. Usando
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Tabela 3 — Exemplo de aplicagao de acesso a tabela de consulta

indice | 1 2 3 4 5] 6 7 8 19
valor | -1 [-0.75]-0.5(-0.25|01]0.25{0.5]0.75

um valor de incremento de %, onde ¢ corresponde ao grau deslocamento entre um valor e
outro representado da tabela de consulta. Considera-se entao a Equagao [4.4] para calcular

quantos [ valores da funcao de ativacao serao armazenados.

l=(b-a)i+1 (4.4)

Os valores, sao armazenados em um vetor Y{; ;) que representa a tabela de consulta, e
sao obtidos fazendo-se a distribuigdo matematica de y no intervalo [a, b] em [ valores para
cada de posicao ¢ do vetor Y.

A posicao ¢ na tabela de consultas é obtida a partir da equacao [£.5] Onde, para um

dado valor u, o indice correspondente ¢ da tabela de consulta Y é obtido.

g=|(u—a)-i+1] (4.5)

Para fins de ilustragdo, um exemplo dessa estratégia pode ser visto na Tabela [3, onde
11

o intervalo fechado [—1,1] foi definido com o deslocamento ; = 7, aplicando a Equacao
(.4l Observa-se que a tabela de consultas tem | = (1 — (—1)) - 44 1 = 9 posicdes.

Desta mesma forma, dado um valor u = 0 no eixo z, aplicando a Equagao [£.5] temos
q=1(0—(=1)) -4+ 1] = 5; Igualmente, para um u = 0.3 no eixo x, obtemos o indice
q=1(03—-(-1))4+1] =|6.2| =6.

Para reduzir a complexidade de hardware para o célculo da Equagao [4.5] podemos
reescrever como a Equacdo [£.6] O termo —a - i + 1 é uma constante e pode ser pré-
computado em software e utilizado como parametro, juntamente com todos os valores que
irao compor a tabela de consultas y. Além disso, pode-se utilizar o valor de deslocamento
1 como sendo uma poténcia de 2, onde i = 2%. Desta forma é possivel concluir que o
produto w - ¢ pode ser computado em hardware através da soma do inteiro z no expoente

de ponto flutuante de wu.

g=|—a-i+14+u-i (4.6)

A Figura [26] apresenta o pipeline proposto para o médulo da Fung¢do Ativagao, base-
ado no método proposto, explicado anteriormente. Este moédulo realiza inicialmente uma
soma de inteiros de 8bits, ou seja, a soma do expoente do ponto flutuante u de entrada
com o parametro constante z_expoente. Em seguida, o resultado desta operacao, cor-
respondente ao produto wu - ¢ precisa ser somado, em ponto flutuante, com o parametro
constante —a - 7 + 1. O resultado desta soma, precisa ser comparado para verificar se o

valor resultando passou do limite superior ou inferior da tabela de consultas Y. Ao final
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é feito o arrendondamento para baixo do valor resultante, obtendo assim a posicao g do
indice da tabela. Tal indice é o endereco do buffer de memoria, onde a tabela de consulta

fol armazenada.

Figura 26 — Exemplo da arquitetura parametrizavel do médulo Funcao Ativagao para a
computacao do impulso nervoso do neurénio artificial, utilizando a organiza-
¢ao de dados e método proposto
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4.3 Otimizacao do Desempenho por Camada

Como citado no inicio deste capitulo, uma camada é configurada para receber um conjunto
de k entradas em sequéncia, onde, cada entrada deve ficar estavel /fixa por n ciclos de clock,
que é o numero de neurdnios da camada. Assim sendo, uma camada recebe uma entrada
proveniente de uma camada anterior e mantém essa entrada estavel por n ciclos de clock,
fazendo isso para as k entradas, o que resulta em um total de n x k entradas sequenciais.
Ou seja, seriam necessarios, no minimo, n x k4t ciclos de clock para processar esses dados,
considerando ¢t como o tempo de execucao da camada no pipeline. Vale lembrar que todos
os estagios de alinhamento interno dos dados da computacao da camada consideram a
quantidade de neurénios n(por exemplo a profundidade dos registradores de deslocamento

entre as somas).
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Pode-se entao otimizar o tempo de processamento (em ciclos de clock) de uma camada,
dividindo a mesma em p se¢oes de camadas, onde cada camada seccionada ficaria respon-
savel por computar % neuronios. A Figura 27] mostra uma visao geral de como ficaria o
caminho de dados da arquitetura em pipeline desta distribuicao da camada em p segoes.
Observa-se que para cada secao p da camada, existe um registrador de deslocamento para
retardar, por % ciclos de clock, os dados de entrada e bit de valido proveniente da interco-
nexao com a camada anterior da rede. Isso precisa ser feito para que a camada distribuida
em p secoes apresente o resultado da computacdo ao final em sequéncia, através de um
seletor que seleciona qual serd a saida da camada para as suas p segoes, por % ciclos. Tal
acao se faz necessaria, pois se todas as secoes iniciassem seu processamento ao mesmo
tempo, o que seria possivel, todas apresentariam o resultado ao mesmo tempo, o que iria
impactar na interconexao com a proxima camada.

A possibilidade de distribuir uma camada em p sec¢oes, resulta em uma otimizacao de
%’”t ciclos de clock de processamento de uma camada, menos o tempo de alinhamento
das secoes. O projetista precisa considerar o compromisso entre desempenho em tempo
de execucao e o uso de recursos do FPGA, pois ao dividir a camada em p se¢des estamos
multiplicando por p a quantidade de recursos consumidos naquela camada. Essa distribui-
¢ao da camada em p secoes é configuravel na arquitetura para todas as camadas se assim
for preciso, o que facilita ao projetista realizar testes em busca do melhor compromisso

tempo de execucao e area do FPGA.

Figura 27 — Exemplo do médulo camada dividido em p se¢des com n/p neur6nios
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5 IMPLEMENTACAO

Para a construgdo da arquitetura proposta neste trabalho e apresentada no Capitulo[d], foi
usado um fluxo de desenvolvimento e implementacao afim de garantir a prototipagao do
médulo em FPGA e sua validagao com conjunto de dados publicos usados pela comuni-
dade cientifica. A Figura [28]ilustra o diagrama de blocos do fluxo de desenvolvimento. O
fluxo foi planejado considerando trés conjuntos de etapas importantes: a etapa do desen-
volvimento de software (blocos em azul), etapa do desenvolvimento do hardware (blocos
em vermelho) e a etapa de integracdo de hardware e software (blocos em laranja). Estas

trés etapas, foram seguidas ao longo deste trabalho de mestrado.

Figura 28 — Fluxo de desenvolvimento e validagao do trabalho proposto
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5.1 Desenvolvimento em Software

Inicialmente, pode-se observar no fluxo adotado neste trabalho, foram realizados estudos
e pesquisas a respeito das Redes Neurais Artificiais. Tal estudo, fundamentou a escrita da
secao [2.1 no Capitulo [2|

Ainda na etapa de estudo, com o conhecimento tedrico em mente, foi implementada
uma rede neural artificial, utilizando-se uma biblioteca bem consolidada nos dias atuais,
a biblioteca Keras.

O ambiente de desenvolvimento Keras é uma biblioteca de rede neural de cédigo
aberto, escrita na linguagem de programacao Python. O Keras foi projetado para permitir
a rapida experimentacao de redes neurais artificiais profundas, facilitando a modelagem
e execugao das mesmas em plataformas baseadas em processadores de propdsito geral e
GPUs. O Keras oferece um conjunto de abstra¢des em um nivel mais intuitivo que facilita
o desenvolvimento de modelos de aprendizagem, independentemente do mecanismo de
baixo nivel computacional usado (KERAS| 2019)).

O objetivo na implementacao em alto nivel foi entender na pratica o funcionamento
de uma rede neural artificial, suas equagoes e algoritmos, criando assim um conhecimento
solido para o projeto da arquitetura. Além disso, o trabalho proposto nesta dissertacao
foi desenvolver uma arquitetura configuravel para execucao de redes neurais em dispo-
sitivos FPGAs, para as mais diversas aplicagoes, o que nao envolve fazer o treinamento
(aprendizagem da rede, aquisi¢ao de pesos e bias) e definicdo de qual a melhor topologia
de rede para a aplicacao. Essas tarefas devem ser realizadas pelo projetista de Inteligencia
artificial, utilizando bibliotecas e ambientes como o Keras.

Assim sendo, para se projetar uma arquitetura configuravel em hardware, foi preciso
definir qual seria uma rede neural artificial perceptron de multicamadas de referéncia para
validar-se o funcionamento da arquitetura proposta. Foi realizado, entao, um levantamento
dos conjuntos de dados publicos e comumente usados para se validar uma rede neural
artificial profunda. Os conjuntos de dados publicos escolhidos para este trabalho foram o
MNIST (digitos manuscritos) e o Fashion-MNIST (itens de vestudrio). Estes conjuntos de
dados serao explicados no capitulo [6]

Uma vez escolhidos os conjuntos de dados, entao foram projetas redes neurais artificiais
perceptron multicamadas em Python usando o Keras para cada conjunto de dados. Para
isto foram realizados os treinamentos para a aquisicao dos pesos e bias das redes. Estes
modelos e seus parametros foram utilizados como referéncia para realizar as etapas de
projeto da arquitetura proposta e seu fluxo de dado, seguido da implementagao do modelo
de referéncia da arquitetura em software.

A arquitetura e seu fluxo de dados, organizacao dos dados internos, foram projetados
primeiramente como diagrama de blocos, diagramas esses apresentados nos exemplo do
capitulo 4] Um dos requisitos basicos para a defini¢do da arquitetura foi ter uma largura

de banda pequena e interface de comunicac¢ao simples, possibilitando seu uso em diversas
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plataformas de FPGAs. Outro ponto importante levado em consideracao, também ex-
plicado varias vezes no capitulo [, foi tentar otimizar o uso de recursos no FPGA, para
suportar a implementacao nas diversas plataformas de FPGAs no mercado.

A arquitetura projetada foi implementada em C/C++, seguindo a organizagao e fluxo
de dados proposto neste trabalho. Tal implementacao foi validada em comparacao com
os resultados esperados da mesma rede neural desenvolvida em Python com o Keras.
Caso algum problema/erro fosse detectado na validagdo, retornava-se para o projeto e
implementagdo do modelo de referéncia para corrigir o erro.

Ao final do desenvolvimento em software obtivemos o projeto de arquitetura reconfi-
guravel para execucao de uma rede neural artificial perceptron multicamadas, bem como
uma implementacao de referéncia em C/C++ da arquitetura. Além disso, tivemos o pro-
jeto e implementacao de redes neurais artificiais para dois conjuntos de dados distintos
em CPU e GPU que nortearam os resultados deste trabalho, que serda apresentado no

proximo capitulo.

5.2 Desenvolvimento em Hardware

Apéds a conclusao do desenvolvimento em software com a validacdo do projeto da ar-
quitetura usando o modelo de referéncia desenvolvido, foi iniciada a implementacao em
hardware. As etapas do desenvolvimento em hardware podem ser vistas no fluxo da Figura
28

O desenvolvimento da arquitetura foi dividido em duas etapas: implementagao dos
modulos que compde a arquitetura usando a linguagem de descricdo de hardware System-
Verilog (SPEAR, 2008), e a implementagao do ambiente de verificagao destes respectivos
moédulos, também em SystemVerilog. A escolha de qual médulo seria implementado pri-
meiro seguiu uma abordagem bottom-up, comecando pelos modulos mais internos até a
conclusao do modulo principal, chamado de Rede, que instancia as camadas e intercone-
x0es da rede neural artificial. A implementacao de todos os médulos individualmente sera
explicada ao final desta secao, na subsecao |5.2.1}

Para validar a implementacao dos moédulos da arquitetura foi preciso implementar um
ambiente de validacao para realizar os testes de cada médulo individualmente. Este am-
biente de testes recebe um conjunto de entradas em ponto flutuante, pré-processados em
forma de arquivo, e os envia para a entrada do médulo sequencialmente. Esta abordagem
permitiu encontrar erros cruciais na sincronizacao do pipeline da arquitetura. A fim de
cobrir os diversos tipos de cenérios, além de utilizar entradas reais geradas nas etapas da
secao anterior, foram introduzidos dados em um certo grau de aleatoriedade nas entradas
a serem verificadas.

O resultados do médulo implementado foram armazenados durante os testes em ar-
quivos. Os dados de cada arquivo de saida foram comparados por meio de um comparador

de arquivos, com os arquivos gerados pelo modelo de referéncia em C++ do respectivo
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modulo. Se todos os arquivos de saida estivessem iguais aos arquivos do modelo entao
a implementacao estaria validada. O moédulo validado pode ser integrado e sintetizado a
arquitetura. Testes de integracao foram feitos e as etapas se repetiram até a conclusao do
desenvolvimento da arquitetura.

A ferramenta utilizada para avaliar, debugar e validar a implementacao do ambiente de
verificagao foi o ModelSim (GRAPHICS, 2007). O ModelSim oferece uma maneira de gerar
sinais de entrada a partir de linguagens de alto nivel tal como SystemVerilog e permite
visualizar todos os sinais internos e externos de todos os moédulos implementados através
de formas de onda. Através desta ferramenta a implementacgao foi avaliada primeiramente
por meio de simulagao funcional, na qual o médulo é executado e avaliado apenas através
da funcionalidade descrita em SystemVerilog. Dessa forma, diversos erros puramente de
funcionalidade puderam ser rapidamente detectados e corrigidos neste tipo de simulagao.

A simulac¢ao funcional nao leva em consideracao atrasos na propagacao dos sinais
elétricos no FPGA. Para isso, existe a simulagdo temporal, que leva em consideracao o
comportamento, o tempo, além da propagacao de todos os atrasos permitindo uma simu-
lagdo mais proxima do que acontece quando o médulo é executado no FPGA, revelando
varios problemas de implementacao que nao foram capturados em simulacao funcional.
Uma especificacao pode ser validada em simulacao funcional, mas devido a atrasos de
propagacao dos sinais no FPGA, pode nao funcionar corretamente em simulagao tempo-
ral.

Para realizar a simulagdo temporal é necessario que o codigo seja primeiramente veri-
ficado e sintetizado, utilizando uma ferramenta de sintese para geragao de de uma imple-
mentacao a nivel de portas légicas e arquivos de reprogramacao do FPGA. Ao longo do
desenvolvimento deste trabalho, foi utilizada a ferramenta Intel Quartus Prime, versao
18.1 Standard Edition. Ao final da verificacdo e sintese dois arquivos foram gerados: o
primeiro com extensao .svo é a implementacao do médulo a nivel de portas logicas; o se-
gundo arquivo tem extensao .sdo e define o atraso de propagacao de cada porta ldgica de
acordo com o FPGA escolhido. Estes arquivos sdo importados na ferramenta ModelSim
e integrados em um ambiente de verificagdo para realizagao dos testes.

Ao longo deste trabalho o FPGA adotado como referéncia foi o Stratix IV Intel
FPGA[T (EP4SGX530KH40C2). Este FPGA ¢ integrado na plataforma académica Terasic
DE4(TERASIC, 2019)), no formato de uma placa com conexao PCI-Express 2.0, podendo
ser conectada a qualquer computador pessoal com suporte a PCI-Express 2.0 em sua placa
mae.

Esta plataforma académica possibilita a criacdo de uma arquitetura heterogénea que
inclui processador e FPGA. Desta forma é possivel ter um ambiente onde aplicagoes com

redes neurais artificiais sejam implementadas no processador usando linguagens de alto

L especificagdo pode ser encontrada em https://www.intel.com/content /dam /www /programmable/us/en /pdfs/literas

iv-product-table.pdf
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nivel como C++, Python e sejam interligadas, através de um protocolo de comunicacao
com o barramento PCI-Express, com o médulo de hardware que compde a arquitetura
proposta neste trabalho. Este tipo de plataforma pode reduzir o tempo de desenvolvimento
do projeto, além de possibilitar o projeto de sistemas com melhor desempenho para apli-
cagoes com redes neurais de tempo real, por exemplo, aplicagoes de processamento de

video que exigem taxa de processamento acima de 30 FPS.

5.2.1 Médulos de hardware implementados

Nesta secao, os detalhes a respeito da implementacao da arquitetura proposta no capitulo
serao apresentados. Todos os modulos serao explicados seguindo a mesma abordagem de
implementacgao bottom-up, comecando pelos médulos mais internos até a conclusao do mo-
dulo principal, chamado de Rede, que instancia as camadas e interconexdes da RNA-MLP.

Toda a implementacao foi feita na linguagem de descricdo de hardware SystemVerilog.

5.2.1.1 Multiplicador e Somador de Ponto Flutuante 32bits

Devido a presenca dos numeros reais na computacdo de uma RNA, principalmente na
computacao da funcao de ativagdo dos neurdnios, foi necessario decidir se seria usada a
representacao de ntimeros reais em ponto fixo ou ponto flutuante. A definicdo da repre-
sentacao numérica em hardware adotada pela arquitetura é de extrema importancia para
um boa precisao na computacao dos impulsos nervosos que compoe a RNA. Desta forma
buscou-se encontrar uma representacao que tivesse uma maior fidelidade com o modelo
das RNAs definido em software. Na implementac¢ao da arquitetura proposta optou-se pelo
uso do ponto flutuante de 32bits de precisao simples.

Brevemente, o ponto flutuante é um padrao de representagdo numérica definido pelo
Instituto dos Engenheiros Elétricos e Eletronicos sob o padrao IEEE 754. A re-
presentacao em ponto flutuante é similar a notacao cientifica em que existe um ntmero
multiplicado por sua base elevada a um expoente. O maior beneficio desta representacao é
que ela prové varios graus de precisao baseados na escala dos niimeros que se esta usando.
O padrao IEEE 754 define representacoes tanto para ponto flutuante de precisao simples
(32 bits) como de dupla precisao (64 bits), bem como para suas versoes estendidas. Con-
forme mostrado na Figura [29] um ntimero representado em precisao simples tem o bit de

sinal, um campo de expoente, e a mantissa.
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Figura 29 — Representacao em ponto flutuante de precisao simples 32 bits

Sinal Expoente (8 bits) Mantissa (23 bits)
LT I |
00111110001000000000000000000000 =0.15625

31 23 0

O expoente é representado como um ntimero de 8 bits resultando em um intervalo de
-126 até 127. Na verdade, o expoente nao estd na representacao tipica de complemento
a 2, ao invés disso, ele é enviesado, adicionando o valor 127 ao expoente desejado. Isto
permite representar niimeros com expoente negativos. Neste padrdao, a mantissa esta na
representacao binaria normalizada do nimero a ser multiplicado pela base 2 elevado a
poténcia definida no expoente.

Além da escolha da representacdo numérica foi preciso definir como seriam feitas as
duas operagoes aritméticas de ponto flutuante necessarias na arquitetura apresentada no
capitulo [} Multiplicagdo ¢ Soma de dois niimeros em ponto flutuante.

A Intel FPGA dispoe de componentes de aritmética de ponto flutuante em sua bibli-
oteca de Médulos de Propriedade Intelectual (IP). Atualmente estdo disponiveis compo-
nentes para precisao simples, precisao dupla e para precisao simples estendida. O uso do
componente disponibilizado pela fabricante do FPGA utilizado agregou maior confiabili-
dade ao fluxo de desenvolvimento da arquitetura visto que esses componentes ja estao va-
lidados. Desta forma usamos os médulos somador/subtrator (Intel ALTFP__ADD_SUB),
multiplicador (Intel ALTFP_MULT) ambos de precisao simples e do padrao IEEE 754
da Intel FPGA. A Figura 30| apresenta uma ilustracao dos médulos e suas interfaces de
conexao, além do cédigo exemplo de instanciagao dos médulos.

A profundidade do pipeline dos componentes pode ser selecionada. O pipeline do
somador possui 14 ciclos, enquanto que a do multiplicador em 11 ciclos, ambas no maximo
disponivel. A escolha do tamanho maximo do pipeline para os componentes se reflete no
aumento da frequéncia méaxima de operagao desses modulos. Este fato se deve a quebra
das operacgoes em mais estagios de pipeline internos do médulo reduzindo o caminho

critico em cada estdgio. Assim, nessa configuragao a frequéncia de operacdo pode atingir
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o seu maximo adequado para cada dispositivo FPGA.

Figura 30 — Mo6dulos de Multiplicador e Somador de ponto flutuante de precisao simples
e exemplo de instanciacao em SystemVerilog

entrada_a entrada_b entrada_a entrada_b
32’bl 32’b{ 32b 32'b
clock . clock
— Multiplicador — Somador
32b {32’b
resultado resultado
=a-b =a-+b
multicador_pf  #() somador_pf #()
multicador_pf i ( .clock(clock), somador_pf i ( .clock(clock),
.a(entrada_a), .a(entrada_a),
.b(entrada_b), .b(entrada_b),
.r(resultado)); .r(resultado));

5.2.1.2 Registrador de Deslocamento e Controle

O modulo registrador de deslocamento pode ser considerado como uma sequéncia de
registradores interligados um ao outro em forma de fila. Esta estrutura reflete a estrutura
de uma rede neural, onde um dado de entrada precisa percorrer todos os n neurdonios da
camada. Neste caso, os dados percorrem os registradores da fila até a saida do mdédulo,
enquanto o sinal de ativar o modulo estiver positivo, validando, assim, este deslocamento
dos dados.

O registrador foi implementado de forma genérica e parametrizavel na largura do dado
a ser registrado e na profundidade n da sequéncia ou fila de registradores. A Figura
ilustra as conexoes e instanciacao do médulo, que pode ter n dados de largura fixa de 32
bits, tamanho dos dados em ponto flutuante.

O registrador de deslocamento foi implementado sem nenhum controle, apenas uma
fila de registradores interligado, onde um dado de entrada é registrado no inicio da fila
e esse dado ¢ deslocado para o proximo registrador e assim sucessivamente entre todos
os registradores, enquanto o sinal de ativo estiver positivo (geralmente quando tem uma
nova entrada vélida). Este tipo de implementagao foi feita para permitir que o médulo
pudesse ser ou nao controlado por um maédulo de controle externo. Se o sinal de ativar

estiver com o valor 1, o médulo ira fazer o deslocamento dos registradores continuamente
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a cada ciclo de clock, o que é importante para a arquitetura proposta em alguns estagios

da organizacao dos dados em pipeline, como discutido no capitulo anterior.

Figura 31 — Moédulo de Registrador de Deslocamento e médulo de Controle e exemplo da
instanciagdo em SystemVerilog

entrada

32b \
Registrador
Deslocamento
{32’b

clock

ativar

saida

reg_deslocamento #(  .profundidade(n),
largura(32))
.clock(clock),
.ativa(ativar),
.i_d(entrada),

.0_d(saida));

reg_deslocamento_i (

valido

clock {
reset Controle

|

ativar

.profundidade_reg(n),
.deslocamento(d),
.repeticoes(r)
.clock(clock),
.i_reset(reset),
.i_valido(valido),

controle_reg #(

controle_reg_i (

.0_ativar(ativar));

O modulo registrador de deslocamento precisa ser ativado quando dados intermediarios
dos somadores da arquitetura sao validos, como vimos no capitulo 4 Quando esses dados
estao desalinhados no pipeline, o registrador precisa ser desativado para evitar a perda
dos dados validos alocados no registrador até o momento em que a sincronizagdo para a
realizacao da soma é valida. Para isso existe um moédulo de controle que ao recebe um
sinal de valido, comeca a contagem de d ciclos de deslocamento entre um conjunto com n

dados validos e um outro conjunto. Essa contagem ¢ realizada r vezes.

5.2.1.3 Buffer de Pesos ou Bias e Mux

Na Figura[32] podemos visualizar o médulo mux, que é basicamente um seletor entre dois
caminhos de dados. Este mux foi implementado para manter a saida fixa na entrada a,
caso um sinal de valido seja positivo ele seleciona a saida como sendo a entrada b, por n
(neurdnios da camada) dados em sequencia. No capitulo [4f foi explicado que esse médulo é
importante para inserir dados a serem somados no meio do caminho de dados do pipeline.
Por exemplo, quando um estagio precisa somar uma quantidade impar de dados, é inserido

o bias através da selecao do mux pelo bit de valido.
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Figura 32 — Médulo Buffer de Pesos ou Bias e Médulo de Mux e exemplo instanciagao
em SystemVerilog

entrada_a entrada_b

clock clock 32'b { 32'b {

reset . reset
~— Buffer_Pesos/Bias S Mux
valido valido
32'b 32b
peso ou bias :S:gj:b
buffer_pesos #(  .entradas(k), mux #(  .profundidade(n))
.neuronios(n), mux_i ( .clock(clock),
.pesos(pesos)) .i_reset(reset),
buffer_pesos_i ( .clock(clock), .i_a(entrada_a),
.i_reset(reset), .i_b(entrada_b),
.i_valido(valido), .i_valido(valido),
.0_r(peso ou bias)); .0_r(saida));

O modulo de buffer de pesos ou bias é implementado em uma meméria RAM, iniciali-
zada com o0s pesos ou bias parametrizaveis da instanciagdo do moédulo, como podemos ver
na Figura[32] Essa meméria RAM é integrada a um controle que libera na saida um peso
ou bias de acordo com um endere¢o interno da meméria, enderegavel por um registrador
manipulado pelo controle a partir do sinal positivo de valido. Um tnico buffer de pesos e
um buffer de bias é necessario por camada da RNA-MLP da arquitetura proposta, como
vimos no capitulo [} O tamanho do buffer é definido pelos parametros quantidade de
entradas k e quantidade n de neurdnios. No caso de um buffer de bias, a quantidade de

entradas € igual a 1, pois é necessario apenas um bias por neurdnio.

5.2.1.4 Funcao de ativacao

Na secao do capitulo [4 o modulo fungao de ativacio teve sua arquitetura apresentada
e implementacao descrita através de seus médulos e pardmetros internos, devido a sua
complexidade. A implementacao da funcao de ativagdo é caracterizada pela presenca de
uma memoéria RAM que armazena os valores de aproximacao da func¢ao de ativacao defi-
nida pelo projetista de A como parametro do médulo, de forma semelhante aos pesos do
modulo buffer. Neste trabalho foram implementadas aproximacgoes das funcgoes sigmoide
e tangente hiperbdlica, com uma tabela de consulta com 1280 posi¢oes. O caminho de da-
dos proposto para implementacao da fungao de ativagao utilizando a tabela de consultas

resultou em um pipeline com 23 ciclos de clock.
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Figura 33 — Modulo Fungao Ativagao e exemplo instanciagao em SystemVerilog

entrada

32'b

clock .
— Funcéo Ativagéo

{32%

saida

funcao_ativacao #(  .tabela(valores))

funcao_ativacao_i ( .clock(clock),
.i_d(entrada),
.0_d(saida);

5.2.1.,5 Camadas, Interconexdes e Rede

O médulo camada é o médulo principal que compode a arquitetura proposta. Como vimos
no capitulo {4} este médulo incorpora todos os parametros de configuracao da rede, pois
cada camada precisa ser configurada individualmente dentro do médulo Rede onde a
MLP-RNA Profunda serd instanciada por completo de acordo com a topologia da rede
definida pelo projetista de TA. A Figura[34] apresenta o médulo camada e seus parametros
de instanciacao. O leitor pode observar que uma camada é configuravel em k entradas, n
neuronios, conjunto de pesos e bias, valores da tabela de consulta da fun¢ao de ativagao,
quantos somadores na organizacao do pipeline sdo necessarios (depende de k) e em quantas
segOes p o projetista quer distribuir a camada(como vimos no capitulo [4)), e se a camada

tem bias.
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Figura 34 — Mo6dulo Camada e exemplo instanciacdo em SystemVerilog

entrada  valido

32'b b {

clock
reset Camada

- [

saida valido

camada #( .entradas(k),
.neuronios(n),
.pesos(pesos),
.bias(bias),
.tabela(valores),
.secoes(secoes)
.tem_bias(tem_bias),
.quantidade_somadores(somadores),

camada_i ( .clock(clock),
.i_reset(reset),
.i_valido(valido),
.i_data(entrada),
.0_valid(valido),
.0_data(saida));

O modulo interconexao é responsavel por fazer as conexoes entre as camadas no mo-
dulo de rede. O médulo conexao recebe k saidas sequencialmente de uma camada como
entrada, armazena quando necessario e prepara esses dados para serem enviados para
a proxima camada. Considerando a interface de comunicac¢ao e organizacao dos dados
propostos, serao enviadas as k entradas para os n neurbnios da proxima camada. Um bit
valido de entrada sinaliza que as entradas provenientes de uma camada anterior estao
sendo recebidas, e o médulo precisa enviar o bit de valido para sinalizar para a proxima
camada que os dados que estdao sendo transmitidos sao validos. A Figura |35 apresenta o

moédulo interconexao e um exemplo de sua instanciacdo em SystemVerilog.
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Figura 35 — Modulo Interconexao e exemplo instanciacao em SystemVerilog

entrada  valido

32'b

b {
clock
reset Interconexao

{321) { b

saida valido

interconexao #(  .entradas(k),
.neuronios(n))

interconexao_i ( .clock(clock)
.i_reset(i_reset),
.i_valido(valido),
.i_d(entrada),
.0_valido(valido),
.0_d(saida));

5.3 Integracao Hardware e Software

Uma vez que a implementacao em hardware da arquitetura proposta foi concluida, as pro-
ximas etapas do fluxo de desenvolvimento proposto consistem na integracdo dos médulos
de hardware implementados na plataforma descritos na se¢ao anterior, com uma aplicagao
de rede neural artificial em software. Isso significa que foi preciso desenvolver um software,
no caso, em C/C++ que realize a comunicagao através do barramento PCI-Express com
a plataforma DE4(TERASIC, [2019)).

Um desafio importante, neste contexto, foi identificar uma maneira eficiente em utilizar
o barramento PCI-Express, pois, o uso incorreto impactaria diretamente no desempenho.
Neste sentido foi usada a biblioteca de comunicagao , proposta em (JACOBSEN et
al., |2015)), que consegue atingir a méxima eficiéncia do barramento disponivel. O RIFFA
foi disponibilizado em sua totalidade, o que diminuiu o esforco de ter que replicar sua
implementagao.

O RIFFA dispoe de um driver que foi instalado no computador e possibilitou a co-
municacao software e hardware via barramento PCI-Express. Com o driver instalado,
foi possivel fazer o desenvolvimento do software da aplicacdo de redes neurais artificiais
utilizando uma biblioteca de fungoes de alto nivel em C/C++, com fungbes de recebi-
mento e envio de dados via barramento, também fornecida junto com o driver. Usando a
biblioteca de estruturas de comunicacao RIFFA, a largura de banda estabelecida foi de
64 bits. Quando este vetor é enviado para a FPGA os dados passam a ser representados
como 64 bits, o que representa duas entradas de ponto flutuante de 32 bits concatenados.

Portando, o software da aplicacao, envia os dados de entrada em ponto flutuante da rede
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neural artificial que foi configurada utilizando a arquitetura proposta.

No FPGA, o RIFFA disponibiliza todas as estruturas de funcionamento que implemen-
tam um protocolo de comunicagao que deve ser respeitado para o recebimento e envio dos
dados do FPGA para a CPU. Para possibilitar que a arquitetura proposta nesse trabalho
fosse executada utilizando o RIFFA| foi preciso implementar um médulo de controle que
recebe os dados no protocolo RIFFA e os converte para a interface de dados de entrada da
arquitetura proposta. Este controle envia o bit de valido e todos os dados para o médulo
principal da arquitetura.

Quando o moédulo principal da arquitetura libera a resposta da rede neural artificial,
o moédulo de controle empacota os dados dois a dois, formando os 64 bits de largura de
banda e o envia para a CPU, respeitando o protocolo RIFFA. E importante lembrar que
os dados de saida sdo compostos pelos valores em ponto flutuante dos impulsos nervosos
da ltima camada da rede neural (camada de saida). No software, quando o processador
solicitar a funcao de recebimento, os dados enviados do FPGA sao recebidos. A aplicacao

de redes neurais artificiais ird receber estes dados e utilizar como definido.

5.3.1 Arquitetura Reconfiguravel

A arquitetura proposta neste trabalho de dissertacao foi projetada para ser de facil re-
configuragao através dos parametros dos modulos, para que dada a configuragao de uma
RNA-MLP, toda a arquitetura se configure automaticamente durante a sintese pelos me-
canismos que foram implementados, como explicado na subsecao [5.2.1} Desta forma o uso
da arquitetura ¢ facilitado, possibilitando o uso de diversas configuracoes topoldgicas de
uma RNA-MLP. A facilidade de se reconfigurar a arquitetura possibilita que a arquite-
tura proposta contribua para que projetistas de inteligencia artificial em parceria com um
engenheiro de hardware possam utilizar uma rede neural em um dispositivo FPGA, sem a
necessidade de implementar a rede neural do inicio. Dependendo da plataforma utilizada
serd necessario apenas realizar a integracao de hardware e software.

A Figura apresenta o fluxo de projeto de uma aplicagdo baseada em rede neural

artificial utilizando a arquitetura proposta neste trabalho.
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Figura 36 — Fluxo de projeto para o uso da arquitetura reconfiguravel proposta
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Inicialmente o projetista de inteligéncia artificial, utilizando um ambiente de projeto e
desenvolvimento de redes neurais artificiais, em Keras por exemplo, ira fazer o projeto da
arquitetura da rede e seu treinamento, definindo assim como a rede ira ser configurada e
executada.

Em seguida é preciso executar um software de extracao de todas as caracteristicas da
rede neural artificial. Este software foi implementado também como parte deste projeto.
Que ird extrair as informacoes de configuracao topoldgica da rede e os pesos e bias das
camadas (Parametros da RNA). Considerando o formato de dados estabelecido para a
arquitetura proposta.

A geracdo automadtica da rede é feita em uma linguagem de descricao de hardware,
utilizando os médulos em SystemVerilog. Além disso, é preciso que o engenheiro de hard-
ware, munido das informacgoes extraidas pelo software e com a biblioteca dos moédulos
da arquitetura proposta, realize a instanciacao do moédulo principal da arquitetura e das
camadas da rede neural com suas interconexoes, informando seus respectivos parametros.

Dessa forma, a arquitetura de hardware é formada a partir de todos os componentes

e configuragoes necessarias para a rede neural projetada, podendo entao ser utilizada na
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plataforma estabelecida. Tal fluxo, apresentado em conjunto com a arquitetura proposta
e software de extragao, reduz significativamente a dificuldade e tempo de projeto para se
implementar uma aplicagao baseada em rede neural artificial perceptron de multicamada
em FPGA.
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6 RESULTADOS

Como discutimos no capitulo o], a arquitetura de hardware proposta para execug¢ao de uma
RNA-MLP profunda em FPGA foi validada por simulacao funcional, simulacao temporal
e pela prototipacao e integragao entre o hardware e o software. Todas as etapas de valida-
cao foram realizadas considerando a plataforma educacional Terasic DE4 (TERASIC| 2019))
com uma Intel FPGA Stratix IVE] (EP4SGX530KH40C2), interligado a um computador
pessoal através de barramento PCI-Express 2.0. A biblioteca de estruturas de comunica-
cao PCI-Express, RIFFA 2.2.2 (JACOBSEN et al., [2015), possibilitou a prototipagao deste
trabalho.

Experimentos foram conduzidos para avaliar a arquitetura proposta e comparar o de-
sempenho das RNAs geradas para o FPGA com as mesmas RNAs executas em CPU e
GPU. Além disso os experimentos possibilitaram a comparacao direta com alguns traba-
lhos relevantes para esta proposta. Dois conjuntos de dados amplamente utilizados em

aprendizagem profunda foram utilizados, o conjuntos de dados MNIST e Fashion-MNIST.

6.1 Conjunto de Dados para Validacao

O conjunto de dados de digitos manuscritos (Modified National Institute of Stan-
dards and Technology (NIST]))(YANN; CORINNA; CHRISTOPHER), [1998) tem um conjunto
de treinamento de 60.000 exemplos e um conjunto de teste de 10.000 exemplos, sendo in-
troduzido por (LECUN et al}; [1998)) na area de aprendizagem profunda. Atualmente, é usado
como o primeiro conjunto de dados a ser testado em validagoes e criagao de novos métodos
e técnicas de aprendizado profundo pela sua simplicidade e ampla utilizacdo. Devido a
sua simplicidade de treinamento e execucao em bibliotecas de desenvolvimento de redes
neurais com o Keras(KERAS, [2019), este conjunto foi usada na valida¢do da arquitetura
proposta. O MNIST foi criado pelo embaralhamento das amostras dos conjuntos de dados
originais do NIST. Metade do conjunto de treinamento e metade do conjunto de testes
foram retirados do conjunto de dados de treinamento do NIST, enquanto a outra metade
do conjunto de treinamento e a outra metade do conjunto de testes foram retirados do
conjunto de dados de testes do NIST. Como o conjunto de dados de treinamento do NIST
foi retirado da escrita manuscrita dos funcionarios do Departamento de Censo dos Esta-
dos Unidos, enquanto que conjunto de dados de teste foi retirado de estudantes do ensino
médio americano, os criadores sentiram que tal distribuicao poderia ser tendenciosa e nao
seria adequada para experimentos de AM. Além disso, as imagens em preto e branco do
NIST foram normalizadas a partir do calculo do centro de massa dos pizels de forma a

caber em um tamanho de 28x28pizels com a realizagao de um anti-aliasing, possibilitando

1 especificagio pode ser encontrada em https://www.intel.com/content /dam /www/programmable/us/en/pdfs/litera

iv-product-table.pdf
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a introdugao de niveis de escala de cinza (YANN; CORINNA; CHRISTOPHER), [1998). A Fi-
gura |37] apresenta uma amostra das imagens contidas no MNIST. Por fim, o conjunto de
treinamento com 60.000 exemplos, é dividido em um subconjunto de treinamento com

48.000 exemplos e um subconjunto de testes com 12.000 exemplos.

Figura 37 — Imagens de amostra do conjunto de dados MNIST
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O conjunto de dados Fashion-MNIST é baseado em produtos de moda do site da Za-
lando. Este conjunto possui imagens de diferentes produtos, por exemplo, calgas, casacos
e bolsas. Os autores do trabalho (XIAO; RASUL; VOLLGRAF) 2017) foram os responsaveis
por selecionar as imagens e pré-processa-las para se tornar semelhante ao conjunto de
dados do MNIST. O Fashion-MNIST tem imagens de 28x28 pixels em tons de cinza
de produtos de moda totalizando 70.000 imagens em 10 categorias de produtos diferen-
tes, com 7.000 imagens por categoria. Podemos observar que a quantidade de imagens
do banco sao semelhantes as do MNIST. Portanto, a distribui¢cao é também semelhante,
onde o conjunto de treinamento tem 60.000 imagens e o conjunto de testes tem 10.000
imagens. O conjunto de treinamento também foi dividido entre treinamento e validacao
com a proporcao de 48.000 amostras de treinamento, e 12.000 amostras de validacao, a
mesma estratégia que foi realizada no MNIST. A Figura [3§] apresenta uma amostra das

imagens contidas na Fashion-MNIST.
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Figura 38 — Imagens de amostra do conjunto de dados Fashion-MNIST
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6.2 Resultados da Arquitetura

No capitulo [3| foram discutidos alguns trabalhos relacionados com este trabalho de dis-
sertacao. Fizemos um levantamento comparativo das caracteristicas desejaveis para uma
arquitetura de RNAs-MLP profunda. Nesta secao, vamos discutir se o projeto e desen-
volvimento da arquitetura proposta neste trabalho nos capitulos [4] e 5] conseguiu atender
as caracteristicas importantes. A Tabela |4 apresenta o mesmo comparativo dos traba-
lhos relacionados apresentado no capitulo |3] mas agora considerando também o trabalho
proposto.

Como vimos, a utilizagdo da representacao numérica em ponto flutuante de preci-
sao simples de 32 bits melhora a precisao na capacidade de resolucao dos problemas de
AM. Portanto, a arquitetura foi projetada considerando todos os dados da RNA nesta
representacao numérica. Alguns trabalhos nao fazem uso de tal representacao, devido a
quantidade massiva de dados que se faz necessario nas RNAs. A organizacao dos dados em
pipeline proposta neste trabalho, onde o processamento de uma camada com n neurdnios
¢é realizada utilizando o mesmo caminho de dados e moédulos, resulta no uso de menos
dados alocados internamente no FPGA. Atrelado a isso, a implementacao otimizada dos
modulos possibilitou a utilizagdo da representagao ponto-flutuante sem impossibilitar o
uso da arquitetura em aplicagbes de aprendizagem profunda. Na Tabela [l podemos ob-
servar que os trabalhos que realizaram a validagao utilizando um conjunto de dados de
aprendizagem profunda, nao adotaram a representacao numérica em 32bits, enquanto que
os trabalho que a utilizaram, nao fizeram uso de conjunto de dados de aprendizagem

profunda para validacao.
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Tabela 4 — Comparativo dos trabalhos relacionados sob alguns critérios

Caracteristica Referéncia Trabalho
Proposto
(Si; Harris| (Fuynh| 2017) (KOYUNCU et (AKLAR;
2018) al.| 2017) ANDREWS]
2015)
Representagao | Representacdo | 18 bits(onde, | 32 bits(ponto | 32 bits(ponto | 32 bits(ponto
Numérica linear em 8 2 bits de flutuante flutuante ou flutuante
bits representagao precisao ponto fixo) precisao
e 16 bits simples) simples)
ponto
flutuante meia
precisio)
Implementacao SystemVerilog Verilog Nao C/C++ SystemVerilog
Informado
Arquitetura Nao Sim (Scrit em Sim Sim Sim (Em
Configura- MATLAB) Hardaware)
vel
Quantidade Fixo Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizavel
de Entradas
Quantidade Fixo Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizavel
de
Neuro6nios
Quantidade Fixo Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizavel | Parametrizéavel
de Camadas (até 8)
Fungéo de Fixa Nao Sim (até 10 Sim (até 3 Sim (2
Ativacao informado Fungoes) Fungoes) Fungoes Im-
Configura- plementadas)
vel
Validagéo Sim(MNIST) | Sim(MNIST) | Néo (caso de | Néao (caso de | Sim (MNIST
utilizando uso) uso) e Fashion-
Conjunto MNIST)
de Dados
Quantidade 7.850 132.184(maior 51 1.096 (maior 184.214
de rede citada) rede citada)
Parametros
da Rede
Integragao Nao Nao Nao Nao Sim
Hardware e Informado Informado Informado Informado

Software
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A implementagao em linguagem de descri¢io de hardware SystemVerilog (SPEAR,
2008)) permitiu explorar totalmente o paralelismo intrinseco das RNA-MLP, realizando
uma implementagao otimizada com recursos de geragao parametrizavel, de instanciacao
dos médulo em tempo de projeto e sintese da arquitetura. Estas caracteristicas possibili-
taram a construcao do projeto da arquitetura configuravel e flexivel utilizando parametros
de hardware, como discutido no capitulo [5] Assim sendo, foram criados pardmetros de
hardware da topologia de uma RNA-MLP, como quantidade de entradas, quantidade de
neurdnios e de camadas da rede. Um dos trabalhos relacionados, (Huynh, 2017)), realiza
tal configuracao da rede via software, através de um script de geragao dos cédigos sin-
tetizdveis de hardware em MATLAB. Os trabalhos (KOYUNCU et al, 2017) e (AKLAH;
ANDREWS, [2015)) citam que sao parametrizaveis a nivel de hardware, mas infelizmente
sao foram validados no ambito de aplicagbes de aprendizagem de maquina. As maiores
redes citadas pelos autores sao muito pequenas em quantidade de parametros como pode-
mos observar na Tabela [d Podemos concluir que suas arquiteturas nao foram construidas
orientadas a aplicagoes de aprendizagem profunda (centenas de milhares de pardmetros),
portanto suas arquiteturas configurdaveis tem uma escalabilidade reduzida.

Por fim, podemos observar na Tabela [4] que todos os trabalhos nao mencionam nada
sobre a prototipacao de seus médulos de hardware com um software de aplicaciao da arqui-
tetura. Esta é uma caracteristica importante na avaliacao de desempenho da arquitetura,
onde dados de performance de comunicagdo entre o FPGA e uma CPU (por exemplo)
sao considerados no resultado final. Neste trabalho de dissertagao a prototipagdo do hard-
ware e sua integragao com o software foram realizadas e os resultados serao discutidos na

préxima segao.

6.3 Desempenho Obtido

Mencionamos anteriormente que para realizar a validacao deste trabalho de dissertacao,
seria preciso fazer a prototipacao do hardware e sua integracao com o software de apli-
cacdo de RNA-MLPs profundas. Tais requisitos foram cumpridos e ja discutidos neste
trabalho. Portanto esta secao ira apresentar os resultados de desempenho obtidos com a
arquitetura proposta, além de fazer uma comparacao concisa com os trabalhos relacio-
nados que utilizaram o mesmo conjunto de dados de aprendizagem profunda que foram
usados neste trabalho.

Como descrito na secao [5.1] foram projetadas as RNAs-MLP profundas, que serao
usadas na aplicacdo com os conjuntos de dados MNIST e Fashin-MNIST. A Tabela
apresenta as informagoes de topologia da rede, quantidade de pardmetros e acuracia da
rede aplicada ao conjunto de teste de cada conjunto de dados. Devido a similaridade
entre os dois conjuntos de dados, para facilitar a etapa de projeto de IA nas etapas
de desenvolvimento de software, que nao foram o foco deste trabalho de dissertacao,

ambos os conjuntos de dados foram aplicados a mesma topologia de RNA-MLP. Portando,
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ambas topologias apresentam o mesmo nimero de pardmetros (pesos e bias) da rede, vale
lembrar que é uma quantidade consideravel de parametros. Ja a acuracia de teste obtida
é diferente, pois sdo problemas similares em questao de padrao do conjunto de dados, mas
sao aplicacoes distintas. Para obter uma acuracia de teste melhor, seria preciso aumentar

o esfor¢o do projetista de IA na definicaio da RNA-MLP e treinamento da mesma.

Tabela 5 — Informagoes das RNAs-MLP Profundas utilizadas nos conjuntos de dados de
validacao da arquitetura proposta

Conjunto de Topologia da Rede | Quantidade de Acurécia de
Dados Parametros Teste
MNIST 784-200-100-64-10 184.214 97.8%
Fashion-MNIST | 784-200-100-64-10 184.214 88.1%

Com as configuragoes de rede e seus pardmetros (pesos e bias) na representacao nu-
mérica correta, a arquitetura proposta pode ser configurada e sintetizada na ferramenta
Intel Quartus Prime 18.1 (QUARTUS, 2019). O resultado de ocupagao do Intel FPGA
Stratix IV (EP4SGX530KH40C2) e frequéncia de operagao obtida podem ser observados
na Tabela [6] Como as topologias das RNAs-MLP utilizadas nos dois conjuntos de dados
sao iguais a sintese da arquitetura apresenta o mesmo resultado, como também mesmo

desempenho, tanto em recursos utilizados quanto em tempo de execucao.

Tabela 6 — Utilizacdo de recursos e frequéncia de operacao obtidos na plataforma Intel
FPGA Stratix IV (EP4SGX530KH40C2)

LUTs Registradores Memoria Blocos de | Frequéncia de
em Bits DSP Operagao
MNIST e 61.8k 104.6k (15%) 6748.7k 28(3%) 250Mhz
Fashion- (15%) (32%)
MNIST

Podemos observar na Tabela|7|o tempo de execucao de 10.000 imagens do conjunto de
teste, em segundos, de ambas topologias de RNA-MLP Profunda para os dois conjuntos
de dados. Os tempos de software para CPU e GPU foram medidos usando uma CPU
Intel Core i7-7700HQ (8 nticleos a 2.80GHz) com 32GB de meméria DDR4 (Ubuntu
64bits 16.04.3LTS) e uma GPU GeForce GTX 1050-Ti com 4GB de GDDR5. Ambas
implementagoes foram feitas em Python v3.6.4 com a biblioteca Keras (versao 2.1.3) com
suporte do Tensorflow (versdo 1.4.0) durante as etapas de desenvolvimento de software
deste trabalho. Podemos observar que a arquitetura proposta executa a mesma RNA-MLP
profunda em hardware no FPGA 59.2 vezes mais rapido que na GPU e 366 vezes mais
rapido que uma CPU, ambos com frequéncia de operacao superior ao trabalho proposto
em FPGA. Devemos destacar que a maior parte deste tempo de execucdo do FPGA é

tempo de comunicagao entre o software com o hardware via barramento PCI-Express 2.0.
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Se fosse considerado apenas o tempo em execugao no FPGA sem comunicagao, esse tempo

seria muito menor.

Tabela 7 — Performance obtida do trabalho proposto em FPGA em relacdo ao mesmo
conjunto de dados de teste (10.000 imagens) executados em CPU e GPU

Conjunto | Tempo em | Tempo em Tempo Performance Performancg
de 10.000 CPU GPU em FPGA- FPGA-
imagens de FPGA GPU CPU
Teste
MNIST e 582s 94s 1.59s 59.2x 366x
Fashion- @2.8Ghz @1.3Ghz @250Mhz
MNIST

A Tabela [§, apresenta uma comparagiao do tempo de execugao obtido, com o tempo
citado pelos trabalhos relacionados no capitulo [2, que nao consideram o tempo de comu-

nicacdo entre hardware e software.

Tabela 8 — Comparativo entre o tempo de execucao citado pelos trabalhos relacionados e
trabalho proposto em FPGA para o conjunto de teste (10.000 imagens)

Conjunto de | (S HARRIS, | (Huynl,2017) | Trabalho
10.000 2018)) Proposto
imagens de
Teste
MNIST 3.8s 0.63 1.59s

Esses trabalhos fizeram sua validacao com o conjunto de dados MNIST, o que pos-
sibilita essa comparagao de tempo de execug¢ao, mas o uso dos recursos do FPGA nao
podem ser comparados, pois foram utilizadas plataformas diferentes em todos os traba-
lhos. Podemos observar que o tempo de execucao da arquitetura proposta neste trabalho
de dissertagdo é muito préxima aos trabalhos citados, alguns para mais (Huynh, 2017) e
outros pra menos (SI; HARRIS, 2018)).
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O primeiro capitulo desta dissertagdo apresentou de maneira sucinta, os conceitos cor-
relacionados de aprendizagem de méaquina e sistemas ciber-fisicos, motivando o uso de
técnicas de aprendizagem profunda afim de contextualizar o uso das redes neurais artifici-
ais na solucao de problemas de aprendizagem profunda, e a necessidade de se melhorar o
desempenho destas solugoes através das plataformas FPGAs. No segundo capitulo foram
discutidos os conceitos essenciais das RNAs necessarios para o desenvolvimento da arqui-
tetura proposta, seguido dos conceitos basicos a respeito dos FPGAs. No terceiro capitulo
foram discutidos quatro trabalhos que estao relacionados de alguma forma com o projeto
de uma arquitetura configuravel para as RNAs. Ao final do capitulo foram levantadas e
comparadas caracteristicas importantes para a construcao da arquitetura proposta neste
trabalho.

O capitulo [4] apresenta a arquitetura configurdvel para redes neurais artificiais per-
ceptron multicamadas. Onde a visao geral da arquitetura é formada pela quantidade
configuravel de camadas, conectadas entre si pelo modulo de interconexao que realiza a
comunicagao entre as camadas. O modulo de camada por sua vez, realiza a computacgao do
impulso nervoso de todos os neurénios da camada em ponto flutuante 32bits de precisao
simples. Através de um caminho de dados em pipeline seguindo uma estrategia organi-
zacional para a computagao do estado de ativacao utilizando apenas, 1 multiplicador de
ponto flutuante e [loga(k)] + 1 somados de ponto flutuante, onde & é igual a quantidade
de entradas da camada. O resultado do estado de ativagao é entao utilizado para calcular
a posicao do valor de computacao da funcao de ativagdo em um tnica tabela de consul-
tas(com os valores possiveis da funcao de ativagdo em um determinado intervalo) para
todos os neurdnios da camada.

No quinto capitulo discutimos o fluxo de desenvolvimento adotado para realizar a im-
plementagao deste trabalho de dissertagao. Foi apresentado uma sequéncia de desenvolvi-
mento em etapas, divididas em desenvolvimento de software, hardware e por fim hardware
e software. Nesse capitulo foram apresentados os detalhes da implementacao de referen-
cia da arquitetura em software, seguido dos detalhes da implementagao dos moédulos de
hardware que compoe a arquitetura proposta. Por mim foram explicados os detalhes da
prototipacao hardware e software para a validacao do trabalho proposto utilizando a pla-
taforma educacional Terasic DE4 com um Intel FPGA Stratix IV (EP4SGX530KH40C2),
interligado a um computador pessoal através de barramento PCI-Express 2.0 utilizando
a biblioteca de estruturas de comunicagao PCI-Express, RIFFA 2.2.2.

Por fim o sexto capitulo apresenta a conclusao deste trabalho de dissertagdo através
dos resultados obtidos a partir da prototipacao da arquitetura configuravel proposta na

execucao de duas RNAs-MLP profundas para a aplicacao envolvendo dois conjuntos de
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dados (MNIST e Fashion-MNIST). O desempenho obtido pela execugao da arquitetura
prototipada no FPGA a 250Mhz foi 59.2 vezes mais rapido que uma GPU GeForce GTX
1050-Ti com 4GB de GDDR5 e 366 vezes mais rapido que uma CPU Intel Core i7-7700HQ
(8 nicleos a 2.80GHz) com 32GB de meméria DDRA.

Em comparacao com os trabalhos relacionados o desempenho é similar, contudo os
trabalhos relacionados nao consideram o tempo de comunicacao entre a plataforma de
FPGA com o computador pessoal. Além disso, a arquitetura proposta nessa dissertacao
de mestrado atendeu a todas as caracteristicas levantadas como sendo essenciais na cons-
trucao de uma arquitetura configuravel pra RNAs-MLP para aplica¢oes de aprendizagem
profunda.

A principal contribuicdo deste trabalho é o projeto de uma arquitetura configuravel
de alto desempenho para computacao de redes neurais artificias perceptron multicamadas
profundas. A arquitetura proposta possibilita assim uma flexibilidade da utilizacdo das
RNA-MLP Profundas em FPGA, com topologias complexas permitindo a parametrizacao
livre da quantidade de camadas, neurénios por camada e quantidade de entradas por ca-
mada, totalizando centenas de milhares de parametros de uma RNA-MLP para aplicagoes
de aprendizagem profunda. Além disso, a arquitetura permite uma flexibilizacao no uso
de qualquer func¢ao de ativagao que possa ser representada na forma de uma tabela de con-
sulta. Tal feito é possivel gracas a arquitetura proposta que buscou a utilizagdo otimizada
da organizacao dos dados em pipeline, reduzindo a quantidade de operacoes aritméticas de
ponto flutuante por camada e armazenamento de tabelas de consultas em memoria RAM.
Esta estratégia permitiu uma reducao significativa no consumo de recursos disponiveis do

FPGA permitindo a configuragdo de RNA-MLP mais profundas.

7.1 Trabalho Futuros

Como trabalho futuro podemos sugerir primeiramente uma alteragao na arquitetura para
que o bit de véalido da arquitetura seja correspondente a um dado de entrada e nao a
um conjunto de dados de entrada. Tal necessidade s6 foi notada, durante a prototipacao
da arquitetura, devido a possibilidade de ter "bolhas"na comunicacdo PCI-Express, o que
interromperia o recebimento dos dados de entrada para conjuntos muito grandes.

Para melhorar a flexibilidade e uso da arquitetura seria interessante implementar-
se em software uma ferramenta mais completa que a implementada neste trabalho, que
faga a extracao das carateristicas de uma RNA-MLP definida em Keras. Esta ferramenta
permite a extragao das configuragoes de topologia da rede, configurando automaticamente
o moédulo principal da arquitetura, instanciando as camadas e suas interconexoes. Além
disso, a ferramenta poderia extrair parametros como os pesos e bias, convertendo-os para o
formato de ponto flutuante. A construcao dessa ferramenta mais robusta complementaria

esse trabalho de dissertacao permitindo uma maior facilidade na construgao de aplicagoes
RNA-MLP profundas em FPGA.
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Uma outra melhoria atrelada a construcao dessa ferramenta mais completa, seria a
implementagao de mais func¢oes de ativacao, como as citadas no capitulo [2] utilizando a
abordagem com tabela de consulta proposta, enriquecendo assim a biblioteca de médulos

pré-definidos da arquitetura.
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