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Resumo

As redes neurais se dedicam a implementar modelos matematicos que se aproximem a neuré-
nios biolégicos, essas implementagbes se dao através do agrupamento de unidades simples
de processamento através de um algoritmo de aprendizagem. Porém, redes que possuem
muitos neurdnios podem tornar processamento matematico via software demorado, contudo,
uma rede neural pode ser treinada em hardware fazendo o uso de paralelismo em diversas
operagdes. Neste ambito, os dispositivos FPGAs podem ser (teis, pois permitem a sintetiza-
cao através de ferramentas de software Linguagem de Descricdo de Hardware. Neste traba-
Iho, é implementado o modelo perceptron multicamadas em hardware utilizando a linguagem
VHDL, o mesmo foi sintetizado e gravado no dispositivo FPGA Cyclone Il 2C35 utilizando o
kit de desenvolvimento Altera DE2 juntamente com alguns periféricos. A rede neural realizou
o treinamento da base de dados com sucesso utilizando o hardware proposto e através da
integracdo criada com o computador € possivel enviar diversas bases de dados ao dispositivo
e treina-las. O erro de aproximagao utilizando uma base de teste se mostrou harmonioso com
os resultados em Java e o tempo de treinamento da rede neural foi menor de acordo com a
quantidade de elementos légicos utilizados na rede. O hardware projetado mostrou-se eficaz
naquilo em que se propde a solucionar. O comportamento da rede neural em VHDL foi se-
melhante ao da rede implementada em Java. Devido a limitagdo de blocos I6gicos, algumas
estratégias tiveram de ser implementadas para contornar a restricao fisica do Cyclone Il 2C35,
porém, utilizando dispositivos mais novos e de maior capacidade, é possivel trazer melhor
performance.

Palavras-chave: Multilayer Perceptron, VHDL, FPGA.



Abstract

Neural networks are dedicated to implementing mathematical models that approach biological
neurons, these implementations occur through the grouping of simple processing units through
a learning algorithm. However, networks that have many neurons can make mathematical pro-
cessing by way of software prolonged, however, a neural network can be trained in hardware
using parallelism in several operations. In this context, FPGA devices can be useful as they
allow synthesis through software tools and Hardware Description Language. In this work, the
multilayer perceptron model is implemented in hardware using the VHDL language, so it was
synthesized and recorded in the FPGA Cyclone Il 2C35 device using the Altera DE2 devel-
opment kit with some peripherals. The neural network has successfully trained the database
using the proposed hardware and through the integration created with the computer it is pos-
sible to send several databases to the device and train them. The approximation error using a
test base was found to be in harmony with the results in Java and the training time of the neural
network was shorter according to the amount of logic elements used in the network. The de-
signed hardware proved to be effective in what it proposes to solve. The behavior of the neural
network in VHDL was similar to that of the network implemented in Java. Due to the limitation
of logic blocks, some strategies had to be implemented to overcome the physical restriction of
Cyclone Il 2C35, however, using newer devices with greater capacity, it is possible to bring a
better performance.

Keywords: Multilayer Perceptron, VHDL, FPGA.
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1 Introducao

“O conselho da sabedoria é: procure obter sabedoria;
use tudo que vocé possui para adquirir entendimento.”
Provérbio de Salomao

Com a grande busca de se desenvolver sistemas que imitem a capacidade humana de
aprender, raciocinar, evoluir e adaptar, a inteligéncia artifical € uma area da ciéncia da com-
putacdo que se empenha em compreender o funcionamento do cérebro a fim de criar progra-
mas que possam produzir um comportamento inteligente para diversas aplicacoes (TEIXEIRA,
2019). O progresso da Inteligéncia Artificial gera produtos que se aplicam desde a industria
até o usuario de smartphone, seu uso cria impactos que levam a transformacées econémicas
e sociais (LANNA, 2018).

Ligada a inteligéncia artificial, o estudo de redes neurais se dedica a implementar mo-
delos matematicos que se aproximem a neurdnios bioldgicos. Essas redes podem processar
informagdes a partir do agrupamento de unidades simples de processamento através de um
algoritmo de aprendizagem, dessa forma, o algoritmo responde um objetivo de projeto dese-
jado (HAYKIN, 2007).

Num ambiente onde existem muitos neurénios, o processamento matematico via soft-
ware pode se tornar demorado, contudo, uma rede neural pode ser treinada em hardware
fazendo o uso de paralelismo em diversas opera¢des (Hariprasath; Prabakar, 2012). Neste
ambito, os PLDs (Programmable Logic Devices, em Portugués, Dispositivos Légicos Progra-
maveis) podem ser Uteis, pois permitem a sintetizagcao através de ferramentas de software e
Linguagem de Descri¢cao de Hardware (HDL). Dentre os PLDs, encontra-se o dispositivo FPGA
(Field Programmable Gate Array, em Portugués, Arranjo de Portas Programaveis em Campo),
que € equivalente a um circuito integrado configurado a partir de uma HDL (KAPTANOGLU et
al., 1999).

Alguns autores implementaram modelos de redes neurais embarcados em FPGA em
diferentes pesquisas, como Restrepo et al. (2000) no trabalho "A Networked FPGA-Based
Hardware Implementation of a Neural Network Application” e Hariprasath e Prabakar (2012),
no trabalho, "FPGA implementation of multilayer feed forward neural network architecture using
VHDL", trabalhos estes que serdo devidamente explorados na sec¢éo 2.3. No presente trabalho,
€ implementada uma rede neural Perceptron Multicamadas em um dispositivo FPGA utilizando
a placa Altera DE2 de forma a responder igualmente ao software em sua forma basica.

1.1 Justificativa

As redes neurais, através de sua estrutura paralelamente distribuida e de sua capa-
cidade de produzir saidas adequadas para entradas que nao estavam presentes durante o
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treinamento, podem solucionar diversos problemas computacionais altamente intrataveis (HAY-
KIN, 2007).

Nesses modelos, sao recorrentes as operagdes de soma e multiplicagéo, porém como
a maioria dos softwares de redes neurais executam em arquiteturas sequenciais, nao € pos-
sivel executar simultaneamente essas operagdes. Portanto, implementacdes de software ten-
dem a ser lentas, entretanto, através da implementacao utilizando hardware é possivel execu-
tar essas operagdes em paralelo deixando o treinamento mais rapido (Hariprasath; Prabakar,
2012).

Diminuir o tempo de treinamento de redes neurais, pode significar a reducéo de custos
para determinado projeto. Dentre as variadas possibilidades, a linguagem VHDL (Very High
Speed Integrated Circuits) mostra-se como uma boa alternativa para a implementagéo de re-
des neurais. Devido ser padronizada pela IEEE (/nstitute of Eletrical and Eletronics Engineers),
esta linguagem permite a flexibilizacdo em diversos dispositivos podendo atender a variados
fabricantes e projetos de sistemas embarcados (D’AMORE, 2000).

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € implementar o modelo de rede neural artificial per-
ceptron multicamadas em hardware utilizando a linguagem VHDL e sintetiza-lo em um dispo-
sitivo FPGA. No treinamento sera utilizada uma base de dados de diagnostico de cancer de
mama disponibilizado publicamente pela UCI Machine Learning Repository (1998). Para rea-
lizar os testes, o hardware descrito sera sintetizado e gravado em um chip utilizando o kit de
desenvolvimento Altera DE2 juntamente com alguns periféricos. Também, objetivam-se mais
especificamente:

1. Desenvolver o software em Java para base de comparagdo com o hardware via VHDL.

2. Projetar a representacao binaria de nimeros reais com ponto fixo e também projetar as
operagoes multiplicagédo e divisdo de numeros reais com ponto fixo em VHDL.

3. Realizar testes de simulacao do hardware descrito utilizando o software ModelSim con-
forme cada etapa do trabalho.

4. Desenvolver o modelo de rede neural artificial perceptron de multicamadas em VHDL.

5. Desenvolver uma interface para insercdo da base de dados de cancer de mama a ser
treinadas na rede neural.

6. Realizar testes no treinamento de bases de dados e avaliar o desempenho comparando-
0s a softwares que executam em arquiteturas sequenciais.
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2 Revisao Bibliografica

“A civilizagdo avanga ampliando o numero de operagdes
importantes que podemos realizar sem pensar nelas”.
Alfred North Whitehead

O principal objetivo deste capitulo é apresentar um embasamento da literatura ja pu-
blicada sobre 0 mesmo tema e expor as tecnologias, conceitos e modelos utilizados ao longo
do trabalho.

2.1 Sistemas Digitais

Segundo Tocci, Widmer e Moss (2010), um sistema digital € a combinacao de disposi-
tivos projetados para tratar informagdes logicas ou grandezas fisicas de forma discreta. Esses
dispositivos sdo geralmente eletrénicos e implementados através de circuitos digitais que tra-
balham com sinais de tenséo binarios gerando sinais de saida a partir de sinais de entrada.
Podendo assim, realizar fungées que podem ser descritas pela algebra booleana. Dentre os
sistemas digitais mais comuns, estao os computadores, smartfphones, relégios digitais, televi-
sOes, dentre outros.

2.1.1 Circuitos Integrados Digitais

O primeiro circuito integrado (Cl) foi desenvolvido em 1958 simultaneamente por Kilby
na Texas Instruments e Noyce e Moore na Fairchild Semiconductor, marcando o inicio de
uma nova fase na revolugdo microeletrénica. Um ClI, consiste em um circuito eletrénico que
introduz diversos componentes eletrénicos, principalmente transistores, diodos, resistores e
capacitores em um chip de silicio.

Desde entao, iniciou-se um grande esforco para o desenvolvimento de circuitos integra-
dos de maior densidade com menor gasto de energia. Gordon E. Moore, fez uma observagao
em que ele afirma que o numero de transistores dentro de um circuito integrado seria dupli-
cado a cada 24 meses na medida em que também minimizaria o custo de um transistor. A
Figura 1 mostra o crescimento do niumero de transistores com o passar dos anos (RASHID,
2017).
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Figura 1 — Lei de Moore
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Fonte: Rashid (2017), traduzida pelo autor

A tecnologia de semicondutores desenvolveu-se continuamente ao longo dos anos
para reduzir o tamanho, o custo e o consumo de energia de dispositivos eletrbnicos.

2.1.2 FPGA

O FPGA(Field Programmable Gate Array) pertence a uma familia de dispositivos co-
nhecidos como dispositivos légicos programaveis. Esses dispositivos permitem que se crie
um circuito digital, e o dispositivo se tornara esse circuito. Isso funciona configurando pe-
quenos blocos para que forme fungdes logicas € conecte-as para implementar seu projeto
(RAJEWSKI, 2017).

Os blocos l6gicos contém elementos de processamento para executar légica combina-
cional simples, bem como flip-flops para implementar l6gica sequencial. A estrutura geral de
roteamento permite fiagdo arbitraria, para que os elementos légicos possam ser conectados
da maneira desejada. A figura 2 ilustra a estrutura interna de um dispositivo FPGA. Devido
a essa generalidade e flexibilidade, um FPGA pode implementar circuitos muito complexos
(HAUCK; DEHON, 2010).
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Figura 2 — Uma visao abstrata de um FPGA; as células légicas sdo embutidas em uma estru-
tura de roteamento.
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Com o avanco dos dispositivos FPGA de grande capacidade, circuitos digitais de grande
complexidade podem ser implementados em um chip com facilidade e rapidez. Além disso,
como os chips FPGA sao regravaveis, vocé pode usar 0 mesmo chip FPGA repetidamente
para implementar circuitos diferentes (HWANG, 2018).

2.1.3 VHDL

VHDL (VHSIC Hardware Description Language) é uma linguagem de descricao de
hardware padronizada pela IEEE. Esta linguagem se desenvolveu a partir da necessidade
de uma ferramenta de projeto e documentacao padrao para o projeto de circuitos integrados
de alta velocidade do Departamento de Defesa dos Estados Unidos da América (DARPA)
(D’AMORE, 2000).

Apesar de ser uma linguagem de descricao de hardware, a linguagem permite abstra-
¢coes que facilitam a forma de se descrever um circuito. Existem trés estilos de codificacao em
VHDL, a de mais baixo nivel é a estrutural, que consiste em instanciar ou chamar explicita-
mente instancias especificas de primitivos ou médulos definidos anteriormente e conecta-los.
Embora todo um sistema possa ser desenvolvido dessa maneira, esse método consome muito
tempo.

Com um pouco mais de abstracao, RTL (Register Transfer Level, em portugués, Nivel
de Transferéncia de Registradores) refere-se a um estilo de codificacdo que define como as
operagdes entre registradores ocorrerdo, de forma a ndo precisar ser instanciado um compo-
nente que faz certa operacao, mas podendo ser descrito a partir de equacoes.

No préximo nivel de abstragédo esta a codificagdo comportamental. Este estilo se apro-
xima mais das instru¢des de software, como "loops", "if e else"e "case when". Embora sejam
diferentes estilos, é possivel mescla-los em um unico projeto, fazendo combinacdes para oti-
mizar o projeto (KAFIG, 2011).
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2.2 Redes Neurais Artificiais

A inteligéncia artificial € uma area da ciéncia da computacéo que se dedica a desenvol-
ver algoritmos que tentam reproduzir o comportamento do cérebro humano em computadores.
Tarefas que sao dificeis para um ser humano, como calculos pesados e memorizagao de gran-
des volumes de dados sdo facilmente executados por computadores, enquanto tarefas que
0s humanos sao naturalmente capazes de realizarem rapidamente, como reconhecer objetos,
criatividade, invencdo, compreensao do discurso, sao dificeis para computadores (LIVSHIN,
2019).

Neste contexto, uma rede neural artificial € uma arquitetura de inteligéncia artificial que
imita esquematicamente uma rede cerebral humana, que consiste em camadas de neurdnios
conectadas entre si (LIVSHIN, 2019). Haykin (2007) define redes neurais como:

Uma rede neural é um processador macicamente paralelo distribuido consti-
tuido de unidades de processamento simples, que tém a propenséo natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso.
Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de
um processo de aprendizagem.

2. Forgas de conexao entre neurbnios, conhecidos como pesos sinapticos, sdo
utiizadas para armazenar o conhecimento adquirido. (HAYKIN, 2007, p. 28)

O neurbnio é uma unidade essencial deste processador. A partir dele sao feitas as
operagdes basicas que permitem o funcionamento de uma rede neural. A figura 3 mostra o
modelo de um neurdnio.

Figura 3 — Modelo n&o-linear de um neurénio

fo0 2

~

Fungio de ativacio

Juncgio aditiva

Pesos sinapticos
Entradas

Fonte: Haykin (2007); adaptado pelo autor.

A partir do modelo ilustrado, é possivel identificar alguns elementos basicos de um
neurdnio artificial. Este possui um conjunto de entradas conectados a um conjunto de sinap-
ses, cada uma delas caracterizada por um peso. Cada entrada é multiplicada pelo seu res-
pectivo peso sinaptico associado e entao na juncao aditiva sdo somados os resultados destas
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operacoes. Por ultimo, uma funcao de ativacao restringe a amplitude da saida de um neur6nio
(HAYKIN, 2007).

2.2.1 Perceptron

O perceptron é a construgao mais simples de uma rede neural utilizada para classificar
padrées linearmente separaveis. O mesmo foi proposto por Rosenblatt em 1959 e consiste em
um ou mais neurdnios de saida, dos quais cada saida esta conectada a um fator de ponde-
racdo(peso) em cada entrada. A saida y do neurdnio se da pela soma de todas as entradas
ponderadas pelos pesos aplicados a uma fungéao de ativagao, conforme é possivel observar
através da equacao a seguir:

n
y=1r (Z(wzxz) + @> (2.1)
=1
onde,

» y equivale a saida do neurbnio.

» f(s) representa a funcé@o de ativacao utilizada.
* x sao as entradas do neurdnio.

* w SA0 0S pesos sinapticos.

* n a quantidade de entradas do neurénio.

* O representa o bias.

O perceptron construido utilizando-se apenas um unico neurénio é limitado a classificar
padroes com apenas dois tipos de saidas. Porém, se forem incluidos mais neurdnios conec-
tados as mesmas entradas, é possivel realizar a classificagdo com mais padrdes. No entanto,
as classes devem ser linearmente separaveis para que o perceptron funcione corretamente
(HAYKIN, 2007).

2.2.2 Multilayer Perceptron

Uma evolugao do modelo do perceptron é o Multilayer Perceptron que trata-se da ge-
neralizagdo do perceptron simples adicionando camadas ocultas de neurdnios. Conforme é
possivel identificar na figura 4, os nés da primeira camada fornecem a entrada para a pri-
meira camada oculta, e o0s sinais da saida da primeira camada oculta servem como entrada
da segunda camada oculta e assim por diante (HAYKIN, 2007).
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Figura 4 — Rede Neural Multilayer Perceptron totalmente conectada
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bt B’
-ﬁ' X Q‘o’

()
A SR
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Camada de Camada de Camada de
entrada de neurbnios neurbnios
nés de fonte ocultos de saida

Fonte: Haykin (2007)

A partir deste modelo € possivel realizar a categorizagdo de bases que possuem clas-
ses nao linearmente separaveis, aumentando assim a abrangéncia de variedade de bases
possiveis de serem treinadas (KROSE et al., 1993).

2.2.3 Funcbes de Ativacao

As funcbes de ativacéo (representadas por ¢ ) possuem um papel fundamental no
perceptron, elas definem a saida produzida a partir da jun¢do aditiva de um neurénio. Seu
objetivo é produzir em sua saida valores monétonos entre 0 e 1 (ou entre -1 e 1) para todo o
dominio da fungdo (HAYKIN, 2007).

2.2.3.1 Sigméide

A forma mais comum de fungdo de ativacdo é a sigmoéide. Um exemplo de funcao
sigmoide, é a funcao logistica:
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Esta fungdo gera um gréafico em forma de s, e conforme varia-se o parametro a, muda-
se a inclinacao da curva (conforme é possivel visualizar no grafico da figura 5). No limite,
quando o parametro a aproxima-se do infinito, a funcao assume o valor de 0 ou 1.

Figura 5 — Grafico da fungé@o sigméide variando o parametro a.

12

08

06

Fonte: O Autor

2.2.3.2 Elliot

Buscando diminuir o custo computacional da sigmdide, Elliott (1993), propds uma nova
funcao de ativacao que fazia uso de um niumero muito menor de operagdes do que as fungoes
exponenciais. A fungdo proposta, satisfaz uma equagéo diferencial simples generalizando a
equacao logistica. A funcao proposta foi:

v

= (2.3)

¢(v)
Conforme é possivel observar pelo grafico da figura 6, a fungédo de Elliot tem uma

aproximacao da sigmoide e gera valores entre -1 e 1. Além disso, ela é diferenciavel em todo
seu dominio (ELLIOTT, 1993).
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Figura 6 — Grafico da Fungao de Elliot.

-1

-3

Fonte: O Autor

2.2.4 Algoritmo Error Back-Propagation

O Multilayer Perceptron é capaz de resolver diversos problemas através de seu treina-
mento de forma supervisionada utilizando o algoritmo error back-propagation (Em portugués,
Algoritmo de Retropropagacao de Erro) fazendo uso da regra de aprendizagem por correcao
de erro. Esta aprendizagem consiste em dois passos: um passo para frente, a propagacao e
um passo para tras, a retropropagacao (HAYKIN, 2007).

Na propagacéo, a entrada € aplicada aos n6s da rede e seu efeito se propaga em cada
uma de suas camadas. Por fim, sera produzido um sinal de saida que é a resposta da rede
aquela determinada entrada. Durante a propagacao, os pesos sindpticos se mantem fixos e
entdo na retropropagacéao, estes pesos sao ajustados de acordo com a regra de corregao de
erro (HAYKIN, 2007).

2.3 Trabalhos Relacionados

Durante a década de 1980 e inicio de 1990, houve um esforgo significativo no de-
sign e implementagdo de neurocomputadores em hardware. No entanto, as gate-arrays (em
portugués, arranjo de portas, € um chip pré-fabricado com transistores sem uma fungéao pre-
determinada que apos adicionada outra camada de circuitos, recebem uma fungéo especifica)
desse periodo ndo eram grandes nem rapidas o suficiente para aplicagcdes sérias de redes
neurais artificiais. Porém, atualmente a capacidade e o desempenho dos FPGAs sao tais que
se mostram como uma alternativa realista. Consequentemente, redes neurais baseadas em
FPGAs agora sdao uma proposicao muito mais pratica do que no passado (OMONDI; RAJA-
PAKSE, 2006). Esta se¢édo apresenta trés trabalhos em que séo desenvolvidas redes neurais
descritas em hardware.
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2.3.1 Uma implementacdo em rede de hardware baseado em FPGA de uma aplica-
cao de rede neural

No trabalho "A Networked FPGA-Based Hardware Implementation of a Neural Network
Application”, Restrepo et al. (2000) implementaram uma rede neural artificial utilizando a arqui-
tetura FAST (Flexible Adaptable-Size Topology, em portugués, Topologia de Tamanho Adapta-
vel e Flexivel) em um dispositivo FPGA.

A rede neural FAST é uma rede de aprendizado ndo supervisionado com topologia de
tamanho adaptavel e flexivel. Esta rede é totalmente conectada e consiste em duas camadas:
uma de entrada e outra de saida. O tamanho da rede aumenta com a adicdo de um novo
neurdnio para a camada de saida quando um vetor de entrada suficientemente distinto é en-
contrado e diminui ao excluir um neurénio operacional através da aplicacao de desativacao
probabilistica (RESTREPO et al., 2000).

A implementacao final resumiu-se em uma rede de até oito placas Labomat 3 (Placa
que utiliza tecnologia FPGA fabricada no laboratério dos autores). Cada placa contém dois
neurdnios FAST que suportam o processamento de 8 bits e vetores bidimensionais utilizando
uma frequéncia maxima de aproximadamente 10 MHz.

Os autores concluiram que os experimentos feitos utilizando a rede neural implemen-
tada em VHDL indicaram que foi possivel atingir alta performance em atividades de agrupa-
mento (também conhecido como clustering). Como exemplo, aplicaram esta rede neural em
um problema de segmentagao e reconhecimento de imagens. Os resultados obtidos assemelham-
se muito aos obtidos com outros algoritmos neurais que ndo sdo adequados para implemen-
tacdo de hardware.

2.3.2 Implementagédo de uma Arquitetura de Rede Multilayer Feed Foward em FPGA
utilizando VHDL

Hariprasath e Prabakar (2012), no trabalho, "FPGA implementation of multilayer feed
forward neural network architecture using VHDL"implementaram em hardware uma rede neural
multilayer feed foward utilizando FPGA. Nesta implementacgéo, utilizaram representacao de
dados tendo numeros bindrios sinalizados com ponto fixo no formato 1-6-9, em que o primeiro
bit € reservado para o sinal do nimero, 0s proximos 6 representam a parte inteira e os ultimos
9, a parte fracionaria do numero.

Para o treinamento, os autores utilizaram MATLAB e apds obterem os pesos sinap-
ticos, os gravaram em uma meméria RAM. Tendo os pesos determinados, um somador foi
usado para acumular os produtos entre o sinal de entrada dos neurénios de camada anterior e
0S pesos sinapticos correspondentes. Para efetuar a multiplicacéo digital dos numeros, o autor
fez uso do algoritmo de Booth, que se mostrou como um meio eficiente de se multiplicar nume-
ros sinalizados expressos na notacao de complemento de dois (HARIPRASATH; PRABAKAR,
2012).

Com o objetivo de minimizar o hardware utilizado nas operagoes, € utilizada uma apro-
ximacao linear por partes da funcao sigmoide como fungcédo de ativacdo. A equacao a seguir,
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descreve a fungéo utilizada:

se

se

se

se

se

r < —8
—8<xr<1.6
lz| < 1.6
1.6 <2 <8
x>8

Conforme é possivel observar no gréafico da figura 9, esta funcao limita a saida na faixa

entre0e 1.

Figura 7 — Grafico da aproximacao linear da funcao sigmaide.
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Fonte: Hariprasath e Prabakar (2012)

Os autores concluiram que a rede apresentada reduz 0s recursos necessarios para a
implementacao e também o tempo de execucgéao principalmente pelo fato de o processamento
de dados em todos os neurdnios da camada serem realizados em paralelo. A fungéo de ativa-
¢ao usada utiliza um namero menor de recursos em comparagao ao projeto légico sequencial
(HARIPRASATH; PRABAKAR, 2012).

2.3.3 Treinamento de Redes Neurais com Arquitetura Multilayer Perceptron em FPGA.

No trabalho "Treinamento de Redes Neurais com Arquitetura Multilayer Perceptron em
FPGA."(SOUZA et al., 2019), apresentaram uma implementacao de um treinamento de redes
neurais em um dispositivo FPGA utilizando a linguagem Verilog e comparou os resultados com
o algoritmo executando em Python e MatLab.

Em Matlab, utilizou a mesma precisao e algoritmos que no dispositivo FPGA, a figura
mostra o grafico da funcao custo produzidas no MatLab e na simulagao utilizando ModelSim.
Seus resultados mostram que levando em consideracdo os erros de quantizacao devido a
quantidade de bits utilizados para o treinamento, os resultados obtidos em Python e em Verilog
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foram bem préximos. A figura mostra a comparacao das fungdes custo em Python e Matlab
com diferentes precisoées.

Figura 8 — Grafico das fun¢des custo produzidas no MatLab e no ModelSim.
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Fonte: Souza et al. (2019)

Figura 9 — Comparacgao das funcdes custo de Python e MatLab com diferentes precisdes.
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Fonte: Souza et al. (2019)

Os autores concluiram que o treinamento utilizando MatLab e Verilog foi equivalente
aos resultados obtidos em Python, porém né&o identicos devido ao erro de quantizagdo do
ponto fixo utilizado no treinamento (SOUZA et al., 2019).
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3 Materiais e Métodos

“Em uma questao importante,
nenhum detalhe é pequeno”.
Provérbio Francés

Segundo Gerhardt e Silveira (2009), no que se refere a natureza, esta pesquisa é clas-
sificada como aplicada visto que se trata de um problema particular com aplicagdes praticas.
Quanto a abordagem, pode ser classificada como quantitativa uma vez que a analise de seus
resultados se baseiam em quantidades. Pode ser classificada como descritiva, dado que busca
dados objetivos do objeto de estudo. Quanto aos procedimentos, pode ser classificada como
um estudo de caso, uma vez que se trata de uma pesquisa com um cenario bem definido e
especifico.

3.1 Materiais

A fim de alcancar o objetivo proposto deste trabalho, foram utilizados os seguintes
equipamentos:

» Computador

Modelo: Lenovo IdeaPad 320
Processador: Intel Core i5-7200 CPU @ 2.50GHz 2.71GHz
Memoria RAM: 8GB DDR4 2133 MHz

Sistema Operacional: Microsoft Windows 10 Pro de 64 bits

+ Placa de Desenvolvimento Arduino Mega

Modelo:ARDUINO MEGA 2560 REV3 (Figura 10)
Chip: ATmega2560:

= Entradas/Saidas Digitais: 54, 15 destes suportam PWM
= Entradas/Saidas Digitais: 16

« TensOes Suportadas (Volts): 7 ;

« Clock Maximo: 16 MHz

Memoria Flash: 256 KB
SRAM: 8 KB
EEPROM: 4 KB
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Figura 10 — Placa de desenvolvimento Arduino Mega, utilizada durante o desenvolvimento do
projeto.

Fonte: Arduino (2018)

» Placa de Desenvolvimento FPGA

— Modelo: Altera DE2 (Figura 11)
— Chip: Intel Altera Cyclone II:
« Modelo: EP2C35F672C6
Blocos Légicos: 33,216 LEs
Quantidade de Entradas e Saidas para usuario: 475
PLL (Phased-locked Loop) de uso geral: 4;
Tensobes Suportadas (Volts): 1.2, 1.5, 1.8, 2.5, 3.3;
Clock Maximo: @ 260 MHz
Blocos de memdria: 484 Kb
— Memoria SRAM: ISSI IS61LV25616

= Tempo de Acesso: 10, 12 e 15ns

*

*

*

*

*

*

= Tens&o de Alimentagéo: 3,3V
= Operagao completamente estatica: ndo necessario clock ou atualizagao
= Interface compativel com nivel TTL
— Periféricos:
= 1x Botao de alimentacéo
= 1x Botdo de reset
= 4x Botdes de uso geral
= 18x Switches de uso geral
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*

18x LEDs (Light Emitting Diode) de cor vermelha
9x LEDs (Light Emitting Diode) de cor verde
Modulo Display LCD

8x Displays de 7 Segmentos

*

*

*

Entre outros recursos

*

Figura 11 — Placa de desenvolvimento Altera DE2, utilizada durante o desenvolvimento do
projeto.

Fonte: Altera (2006)

* Ambientes de Desenvolvimento

— Altera Quartus 12 Service Pack 2 Web Edition
— Altera ModelSim SE 10.5
— NetBeans 8.1

* Linguagens de Desenvolvimento

— Oracle Java
— VHDL 2008
-C

3.2 Procedimentos metodologicos

Para a realizagao deste trabalho, o projeto foi dividido em cinco partes: a implementa-
¢do do Perceptron Multicamadas em Java, a implementacao do mesmo algoritmo em VHDL,
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a criacao de uma interface para inser¢ao de dados na meméria SRAM, o desenvolvimento de
um software para conversdo dos dados do dataset e a integragdo das etapas anteriores em
um unico circuito.

O desenvolvimento do algoritmo Multilayer Perceptron em Java assim como em VHDL,
necessitaram de uma revisdo na literatura sobre o assunto, e progrediram paralelamente.
Iniciou-se primeiramente o desenvolvimento do Perceptron simples, e apds testado e simu-
lado, foi desenvolvido o Multilayer Perceptron que novamente passou por testes e simulacoes
para ser validado.

Com o propdsito de armazenar os dados da base a ser treinada, utilizou-se a memdéria
SRAM DIP54-TSOP também disponivel no kit de desenvolvimento Altera DE2. Fez-se neces-
sario também estudar o datasheet e implementar um controlador para a memaoria SRAM. Além
disso, para a comunicacao do computador com a meméria com o objetivo de transferir os da-
dos da base a ser treinada, utilizou-se um Arduino Mega para criar a interface de comunicagéo.

Além disso, para tratar os dados que serdo inseridos na meméria SRAm, converté-
los para binario e fazer o correto enderegamento, observou-se a necessidade de se criar um
software para realizar este controle.

Apos finalizadas as etapas descritas acimas e todos controladores prontos, entao fez-
se necessario a integragao de todos os médulos criados separadamente em um Unico circuito
para o treinamento da base de dados. A figura 12, resume as etapas necessarias para o
desenvolvimento deste trabalho.
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Figura 12 — Fluxograma das etapas deste trabalho.
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4 Implementacao do Multilayer Percep-
tron em Hardware

“NGs s6 podemos ver um pouco do futuro,
mas o suficiente para perceber que ha muito a fazer.”
Alan Turing

Ao se projetar um hardware, é preciso levar em consideragao o projeto como um todo:
0os componentes a serem utilizados, as comunicagées necessarias, os protocolos a serem
adotados, dentre outros. Neste capitulo sera apresentado o desenvolvimento do presente tra-
balho. O progresso comegou com o desenvolvimento do perceptron simples, entdo apés isso o
desenvolvimento do multilayer perceptron e por conseguinte as implementagdes necessarias
para importagéo e treinamento de uma base de dados externa.

4.1 Multilayer Perceptron em Java

A primeira etapa deste trabalho trata-se da criacao da rede neural artificial em Java,
pois a partir dela sera baseado todo o restante do projeto. Primeiramente foi criado a rede
neural perceptron simples, e logo em seguida foi criada a rede multilayer perceptron. Ambas
foram testadas e validadas com diferentes bases de dados para que pudessem servir de base
para a criacao do algoritmo em VHDL.

4.2 Perceptron Simples em VHDL

Por se tratar de um algoritmo n&o muito trivial, a implementagdo em VHDL se deu
por partes. Primeiramente, foi implementado apenas a execugao da rede neural e feitos os
primeiros testes, tdo somente depois foi implementado o treinamento.

421 Divisao de NUmeros Reais

Para que se execute o algoritmo do perceptron, uma série de operagdes matematicas
se fazem necessarias, dentre elas a divisdo. Geralmente, a implementagao da divisdo requer
um circuito légico muito complexo e, por essa razao, evita-se o uso deste operador, porém, ha
casos em que se faz necessario.

Para casos como esse, a biblioteca ieee.numeric_std fornece fungdes aritméticas para
vetores. Neste caso em especifico é possivel fazer divisdes inteiras de nimeros binéarios utili-
zando o operador "/". Porém, neste projeto se fara necessario a utilizagdo de numeros reais e
nao apenas de numeros inteiros, para isto, foi projetada uma representagcéo de ponto fixo para
estes numeros. Sendo assim, o primeiro bit ficou reservado para o sinal, os proximos 5 bits
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mais significativos para parte inteira, € os demais 26 para a parte fracionaria, utilizando assim
32 bits no total. A figura 13 ilustra como foram organizadas as words.

Figura 13 — Organizacao da word utilizada para representar os dados.

Sinal Parte Inteira Parte Fracionaria

1 bit 5 bits 26 bits

Fonte: O Autor

Visto que foi utilizada representacao binaria por ponto fixo, para trazer mais precisao
as operacoes de divisdo, estas foram feitas utilizando nimeros de 64 bits. O pseudo codigo a
seguir, ilustra a forma como foram feitas estas operacdes: Considere f a quantidade de bits
reservada para a parte fracionaria do numero, a o dividendo, b o divisor, e ¢ 0 quociente.

1: function DIVISAO(a, b, f)
2 a4+ a<<32

3: q<+afb

4 g+ qg>>(32—f)

5: end function

Com estas operacoes, € possivel garantir que as representacdes de ponto fixo se
mantenham adequadas apds as operagdes de divisao.

4.2.2 Funcéo de Ativagao

A funcao de ativacao é uma parte essencial de uma rede neural, é ela que padroniza os
resultados entre dois extremos, no trabalho em questao, entre zero e um. A fungéo de ativagéao
mais utilizada é a sigméide, porém, por ter operacdes de potenciacdo seriam muito custosas
para implementacdo em hardware, entao optou-se por buscar algumas alternativas.

A primeira alternativa a se analisar, tratava-se da fungéo de ativagédo proposta por Elliott
(1993), e possui um custo para implementacdo bem menor que a funcdo logistica conforme
descrito na segéo 2.2.3 deste trabalho. Porém, ao revisar trabalhos mais recentes, foi possivel
encontrar solucbes com um custo mais baixo, como demonstrado no trabalho de Hariprasath
e Prabakar (2012) explanado na sec¢éo 2.3.2 deste trabalho. Hariprasath e Prabakar (2012)

4.2.3 Treinamento

Apés implementada a funcao de ativacao e o perceptron simples, 0 mesmo foi sinteti-
zado no dispositivo FPGA Cyclone 1l 2C35 e testado com entradas no préprio cédigo e pesos
de uma rede ja treinada anteriormente.

ApGs os devidos testes e validacao dos resultados, foi implementado o treinamento da
rede neural que apds a sua conclusao, foi simulado no software ModelSim e também sinteti-
zado no dispositivo FPGA citado. A figura 14 mostra a captura de tela dos testes realizados
utilizando o software ModelSim.
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Figura 14 — Captura de tela do software ModelSim durante os testes.
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4.3 Multilayer Perceptron em VHDL

Apos ser implementado o perceptron simples, iniciou-se o desenvolvimento do multi-
layer perceptron. Além de adicionar mais camadas de neurdnios, € necessario também imple-
mentar o algoritmo de retropropagacao. Este algoritmo cria uma interdependéncia dos resul-
tados da camada oculta com a camada de saida, o que torna necessario algumas etapas a
mais no algoritmo para o treinamento da base.

Apdés implementado, o algoritmo foi testado no software ModelSim e sintetizado no
dispositivo FPGA disponivel na placa da Altera DE2. Os testes se deram utilizando como base
de dados as entradas e saidas de uma porta logica E.

4.4 Implementacao na Placa Altera DE2

Este projeto foi dividido em varias etapas a fim de que cada uma separadamente cum-
pra uma fungdo diferente, porém com o objetivo de treinar uma base de dados e obter seus
pesos finais. A figura 15 ilustra como diferentes partes do projeto irdo comunicar entre si para
desempenhar um papel maior.
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Figura 15 — Esquema de comunicagdes entre diferentes partes do projeto.
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Fonte: O Autor

Em um computador estard armazenado a base de dados a ser treinada, que através de
uma conexdao USB, um microcontrolador distribuira os dados em uma memoédria SRAM. Esta
por sua vez, também estara conectada ao dispositivo FPGA que terd acesso aos mesmos
dados podendo assim realizar o treinamento. Terminado o treinamento, o dispositivo FPGA
salvard os pesos obtidos na meméria, que sera acessada pelo microcontrolador que enviara
estes dados de volta ao computador.

4.5 Memoéria SRAM

O kit de desenvolvimento Altera DE2, dispdes de alguns dispositivos de meméria, den-
tre eles, uma memoéria SRAM de 512KB. Trata-se do chip IS61LV25616, uma RAM estatica de
alta velocidade organizada em 262.144 words de 16 bits. Como as words projetadas possuem
32 bits, elas foram divididas na memodria em pares. A representacao escolhida foi a Little-
Endian, ou seja, foram posicionados primeiramente os bytes menos significativos e apés, os
bytes mais significativos. A figura 16 mostra o esquema utilizado.

Figura 16 — Esquema da representagéao Little-Endian.
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Fonte: O Autor

Para o dataset, foi reservado do enderego 0 ao endereco 261.887 e os demais endere-
cos foram reservados para guardarem os pesos obtidos apds o treinamento. Como o dataset
utilizado possui 699 linhas com 10 colunas, isso requerera cerca de 13.980 words de 16 bits,
tendo assim espaco suficiente para realizar o treinamento proposto.
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4.6 Tratamento dos Dados

Para ser utilizada uma base de dados, ela deve ser tratada e adequada para o uso
no dispositivo FPGA. Foi utilizada para o treinamento o dataset Wisconsin breast cancer reti-
rado do UCI Repository (WOLBERG, 1992). Os dados a principio, estdo em forma de texto e
precisam ser enviados para espagos da memoria SRAM reservados para tal.

4.6.1 Software para converter dataset

Para se treinar uma rede neural, é necessario um dataset para ser o gabarito da rede,
para que dessa forma ocorra um aprendizado supervisionado. Grande parte das bases encon-
tradas online, sobretudo no repositério da UCI estdo no formato de texto. Para ser possivel
utilizad-las em nossa rede, precisamos converté-las no formato em que a rede consiga ser
treinada no dispositivo FPGA.

Visto que os dados do dataset utilizado estavam no formato de texto com represen-
tacdo numérica de base decimal, fez-se necessario a criagdo de um software para fazer a
conversao destes dados. O soffware elaborado, fez a leitura do arquivo e 0os convertia para
binario com representagéao de ponto fixo conforme especificado para este projeto.

Além de converter os dados, o software também faz a organizagdo dos dados nos
enderegos corretos para se colocar na memoria SRAM, pois dessa forma, comunicando com
o Arduino conectado a porta USB, através de um protocolo pré-estabelecido, o software pode
enviar o enderegco de memoria e o dado a ser armazenado. A figura 17 ilustra o funcionamento
do software.

Figura 17 — Fluxo do software desenvolvido.
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Semelhantemente ao modo como o software converteu os dados decimais para bi-
nario, este também é capaz de fazer o caminho inverso, convertendo de binario com a re-
presentacao de ponto fixo, para decimal. Isto se faz necessario pois ao final do treinamento,
objetiva-se obter os pesos que estardo gravados na meméria SRAM e estardo, portanto, em
binario. Ao receber estes dados, o programa os exibe na base decimal no console do Java.

4.6.2 Comunicacdo com Memdéria SRAM

A meméria SRAM utilizada 1S61LV25616, a partir de um endere¢o e um dado, conse-
gue gravar ou ler os dados instantaneamente, isto €, sem a necessidade ciclos de clock (com
um delay de até 15 ns). Para comunicar diretamente com ela, foi utilizado um Arduino MEGA
conectado a memoria e conectado também a entrada USB do computador de forma a comuni-
car com o software em Java através da porta serial. Por meio de um protocolo pré-estabelecido
de comunicagdo com o computador, 0 arduino recebe o endereco pronto e os dados apenas
os grava na memoria SRAM. O Apéndice A descreve como foi implementada a comunicagao
com o Arduino e o software em Java.

4.7 Adequacgdes em VHDL para sintetizagao

Para realizar o treinamento, o codigo em VHDL foi dividido em quatro etapas conforme
pode-se observar na figura 18: A primeira etapa, consiste em buscar os dados para executar
o treinamento de uma época, apds alguns ciclos de clock, os dados foram colocados em
vetores para entao serem utilizados nas etapas dois e trés. Durante essas etapas é feito de
fato o treinamento da base de dados, onde sao feitos todos os calculos e ajustados os pesos.
Terminados os célculos, os pesos atualizados sao colocados na meméria SRAM.

Figura 18 — Etapas executadas no dispositivo FPGA para o treinamento.
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4.7.1 Problema dos lagos de repeticao

O algoritmo do Multilayer Perceptron possui diversos lagos de repeticdo que precisam
iterar de acordo com a quantidade entradas, neurbnios da camada intermediaria e saidas.
Além disso, é preciso iterar sob cada amostra do dataset escolhido.

A principio, utilizou-se processos da linguagem VHDL para fazer essas iteragoes, po-
rém cada iteracdo de um lago de repeticdo em VHDL gera a necessidade de criagdo de mais
blocos logicos, pois as operacdes de todos os processos sao feitas em paralelo. Entao, utili-
zar o comando FOR nos processos para todos os loops existentes no MLP tornava inviavel a
sintetizacdo no dispositivo FPGA disponivel na placa da Altera DE2.

Para contornar o problema, as instrugdes for foram substituidas por loops utilizando
ciclos de clock. Dessa forma, em um processo que executaria todas a iteracbes de uma vez,
as iteragcbes sdo executadas a cada ciclo de clock. O cédigo abaixo, exemplifica a forma como
foi feita esta substituicao.

SIGNAL clock : STD_LOGIC;
TYPE vetor_dados IS ARRAY (0 TO 10) OF SIGNED (7 DOWNTO 0);
SIGNAL dado : vetor_dados;

--PROCESSO COM LOOP EM UM CICLO DE CLOCK
PROCESS (clock)
BEGIN

IF(rising_edge (clock)) THEN

FOR i IN O TO 10 LOOP

dado (i) <= ;
END LOOP;
END IF;

END PROCESS;

--PROCESSO COM LOOP EM 10 CICLOS DE CLOCK
SIGNAL j : INTEGER := O0;
PROCESS (clock)
BEGIN
IF(rising_edge (clock)) THEN
dado (j) <= ;
IF(j < 10) THEN
RS IR
ELSE
j <= 0;
END IF;
END IF;
END PROCESS;

No primeiro processo exemplificado no cédigo acima é possivel observar a instrucao
FOR setando dados no vetor dado. O vetor serd inteiramente alterado a cada ciclo de clock.
no segundo processo, podemos ver que o sinal j, responsavel por definir a posicao do vetor
a ser alterada, € incrementado a cada ciclo de clock fazendo com que o vetor seja alterado
completamente em 10 ciclos de clock. Dessa forma, € possivel reduzir grandemente a quan-
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tidade de blocos légicos utilizado, porém nos dando uma perda de desempenho. Este tipo de
escolha faz parte da decisao de projeto, se serd utilizado um hardware mais avangado ou se
ird diminuir o desempenho para reduzir custos.

4.7.2 Hierarquia de Memoria

Para realizar o treinamento de uma rede com aprendizado supervisionado, é necessa-
rio um dataset com uma grande quantidade de amostras. O dataset utilizado neste trabalho
por exemplo, possui 699 amostras.

Durante a implementagéo da rede em VHDL, a principio utilizou-se uma matriz com
todas as amostras do dataset com seus dados de entrada e saida, porém a utilizacao desta
matriz gerava um grande consumo de blocos légicos que apesar de permitir a simulacao, torna
inviavel a sintetizagao no dispositivo FPGA Cyclone Il 2C35.

Para solucionar este problema, ao invés de criar uma matriz com todas as amostras
do dataset, criou-se uma matriz com espaco para apenas duas amostras, entdo a cada duas
amostras treinadas, € pausado o treinamento, busca-se na memoria os dados das proximas
duas amostras a serem treinadas e entao é continuado o treinamento do dataset.

Desta forma, foi gerado um modelo de hierarquia de memaria para este projeto. Con-
forme é possivel observar na figura 19, no topo da memoria, com um custo mais elevado,
porém com velocidades de acesso mais altas, estao os blocos légicos que estdo cumprindo a
funcao de cache, ao meio a meméria SRAM e em baixo o computador em que esta armaze-
nado os dados de onde se obtém o dataset através do Arduino utilizado.

Figura 19 — Hierarquia de memaria implementada no projeto.
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5 Resultados e Discussao

“E importante extrair sabedoria de diferentes lugares.
Se vocé leva-la de apenas um lugar, se tornara rigido e velho.”
Iroh

Ap6s implementadas todas as ferramentas descritas neste trabalho, foi possivel exe-
cutar o algoritmo de treinamento de uma base de dados utilizando uma rede neural perceptron
de multiplas camadas em um dispositivo FPGA.

5.1 Treinamento da Porta Légica E

Primeiramente foi implementado o MLP utilizando como dataset a porta légica E.
Dessa forma foram feitos testes utilizando ModelSim e conforme é possivel ver na tabela 1,
apéds cerca de 200 épocas de treinamento, os pesos extraidos foram bem préximos. Na tabela,
WO representam os pesos dos neur6nios da camada de saida e WH da camada intermediaria.

Tabela 1 — Tabela dos pesos extraidos da rede treinada.

Java VHDL
wo 0 1 wo 0 1
0 -1,28802305110430 | -1,28802305110430 0 -1,28803159296512 | -1,28803159296512
1 -1,28802305110430 | -1,28802305110430 1 -1,28803159296512 | -1,28803159296512
2 0,05747077091914 | 0,05747077091914 2 0,05747547745705 | 0,05747547745705
WH 0 1 WH 0 1
0 0,50275776154913 | 0,50275776154913 0 0,50275717675686 | 0,50275717675686
1 -0,99833792660068 | -0,99833792660068 1 -0,99833923578262 | -0,99833923578262
2 -0,98113553381517 | -0,98113553381517 2 -0,98113676905632 | -0,98113676905632

Apés feitos os testes no ModelSim, o hardware descrito foi sintetizado no dispositivo
FPGA disponivel na placa da Altera DE2. Entdo foram atribuidas chaves e LEDs para repre-
sentar as entradas da porta logica E e um LED para representar a saida, e dessa forma foi
possivel verificar que a rede estava classificando as entradas de maneira correta conforme é
possivel observar na figura 20. Os LEDs ligados representam estado alto, e desligados repre-
sentam estado baixo.
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Figura 20 — Placa Altera DE2 utilizada com a tabela dos resultados obtidos do treinamento da
porta légica E.

Fonte: O Autor

5.2 Treinamento da Base de Cancer de Mama

5.2.1 Erro de Aproximagao no treinamento utilizando o Ciclone |l

Posteriormente a implementacido do MLP e da sintetizagdo do hardware, para valida-
¢ao dos testes, foi calculado o erro de aproximacao no treinamento da rede neural por época
e comparado com os resultados em Java. Observando o grafico da figura 21, é possivel notar
que houve uma disparidade no treinamento no Java e no dispositivo FPGA. Essa discrepancia
pode ter ocorrido devido a diferente resolugao utilizada, no dispositivo FPGA foram utilizados
32 bits com representacédo de ponto fixo, enquanto no Java sdo 64 bits com ponto flutuante.
Apesar da diferencga, o erro da rede ap6s algumas épocas chegou a valores bem proximos de
zero, e a diferenga com Java tornou-se minima conforme incrementam-se as épocas.

Figura 21 — Gréfico comparando o erro de treinamento por época entre Java e o dispositivo
FPGA.
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5.2.2 Erro utilizando base de teste

Além do erro durante o treinamento, para validar o algoritmo, o dataset utilizado foi
dividido em base de treinamento, com cerca de 75% dos dados, e base de teste, com cerca de
25% dos dados. Desta forma, foi possivel observar o comportamento da rede neural conforme
variam as épocas. O grafico da figura 22 mostra a comparagao entre o erro de aproximacao
obtido para cada época na simulagao utilizando o software ModelSim e a rede executado na
linguagem Java.

Figura 22 — Erro de Aproximagao utilizando Base de Teste.
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Outra forma de avaliar o treinamento da rede, é utilizando o erro de classificagao.
Enquanto o erro de aproximagéo € calculado a partir do médulo da diferenca entre da saida
obtida pela rede e a saida desejada (utilizando o gabarito), o erro de classificagao é calculado
de forma similar, porém é aplicado um threshold na saida obtida antes de se fazer a subtracéao.

O threshold é aplicado aproximando a saida obtida para o valor mais proximo da saida
desejada. No exemplo do dataset utilizado, todos os valores de saida encontram-se entre 0 e
1, logo, se o valor da saida obtida for maior que 0,5, a saida é aproximada a 1, caso contrario,
€ aproximada a 0. A técnica de aproximag¢ao numérica é valida pois ajuda a reduzir o niumero
de erros acumulados por aproximacao.

No grafico da figura 23, € possivel observar o erro de classificagéo tanto da rede des-
crita em VHDL e simulada com o ModelSim quanto o erro da rede no software desenvolvido
em Java.
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Figura 23 — Erro de Classificacao utilizando Base de Teste.
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5.3 Velocidade de Treinamento

Outro aspecto analisado neste capitulo, é o tempo que a rede neural levou para treinar
a base de dados em VHDL e em Java. Entretanto, é fundamental ressaltar que as comparagoes
feitas nesta secado sdo feitas com tecnologias com grandes diferencas de arquitetura e de
geragdes diferentes, portanto, para se fazer uma analise mais profunda destes resultados,
deve ser levado em consideracao outras varidveis ndo abordadas neste trabalho. Contudo, é
possivel fazer uma avaliagao critica dos dados coletados.

No treinamento da rede neural em Java, conforme mostrado na secdo 3.1 deste tra-
balho, utilizou-se um computador com processador Intel Core i5-7200 com velocidade de até
2.71GHz e com memoria RAM de 8GB DDR4 com velocidade de até 2133 MHz. Para medir o
tempo de execugdo, utilizou-se o método currentTimeMillis da classe System do Java, treinou-
se a rede por cerca de 100000 épocas e dividiu-se o tempo para quantidade de épocas a fim
de comparar. Esta medicao foi repetida por 10 vezes e o resultado apresentado é uma média
simples dos dados coletados.

Para calcular o tempo de treinamento do dispositivo FPGA, foi utilizado a simulagao
utilizando o software ModelSim para se obter a quantidade de ciclos de clock necessarios
para treinar uma época. Visto que a meméria SRAM utilizada possui um delay de 15 ns para
leitura, podemos trabalhar com um clock de até cerca de 66 MHz, todavia os testes foram
feitos utilizando 65 MHz.

Nos dados de tempo utilizando VHDL foram levadas trés codigos em consideragéo. O
primeiro, utilizando o sistema de cache implementado além das retiradas dos comandos FOR
substituidos por mais ciclos de clock para que a quantidade de blocos l6gicos sejam compati-
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veis com o dispositivo FPGA Cyclone 1l 2C35 com cerca de 33 mil blocos I6gicos. O segundo,
trazendo o treinamento utilizando os comandos FOR, que por consequéncia levaram a utiliza-
cao de mais blocos l6gicos, aproximadamente 128 mil. Por ultimo, o hardware utilizando uma
matriz de blocos légicos que suporta todo o dataset sem a necessidade de constantemente
buscar dados na memaria, porém faz-se necessario a utilizagao de cerca 444 mil blocos 16gi-
Cos.

E relevante destacar também que no software em Java foi desconsiderado o tempo de
leitura do arquivo de texto contendo o dataset e no VHDL o tempo para se gravar os dados na
meméria SRAM.

Linguagem Tipo de Familia do Blocos | Tempo de Treinamento
guag Implementacao dispositivo FPGA | Légicos por Epoca (ns)
Java - - - 359,33
Compilado no Quartus |,

VHDL Sintetizado no FPGA Cyclone I 28K 440,24
Compilado no Quartus I,

VHDL Simulado no ModelSim Cyclone I 128K 243,70
Compilador no Quartus I, ,

VHDL Simulado no ModelSim Arria V GX 444K 55,03

Tabela 2 — Comparagao entre o tempo necessario para treinar uma época em diferentes ce-
narios.

Conforme é possivel observar, o maior gargalo no dispositivo FPGA, é a busca de da-
dos na meméria. A solucao com adicao de mais blocos légicos na sintetizacdo oferece bem
mais performance durante o treinamento. Apesar de ser utilizado neste trabalho o dispositivo
FPGA Cyclone Il EP2C35F672C6N que possui 33216 elementos l6gicos, dispositivos FPGA
da linha Cyclone Il LS tem versdes que possuem 198464 elementos légicos, como € o caso do
modelo EP3CLS200F78017. Além destes, dispositivos da serie Arria V GX da Intel, como por
exemplo o modelo 5SAGXFB3H4F35C4N, possui 450000 elementos logicos, entretanto pos-
suem um custo bem mais alto.

Uma outra solucao possivel para diminuir o tempo de treinamento € trocar o chip de
memoria SRAM utilizado por um que permite operar em frequéncias mais altas, como por
exemplo o chip CY7C1314KV18-300BZXC da Cypress que pode operar em até 300 MHz. No
caso do primeiro cenario, com o Cyclone |l, é possivel aumentar a frequéncia do clock para
até 260 MHz, que é a faixa maxima de operagdo do dispositivo, isto nos daria um tempo de
treinamento de 110,06 ns para uma época. No segundo cenario, utilizando Cyclone Il LS , é
possivel opera-lo com uma frequéncia maxima de 274 MHz possibilitando treinar uma época
com 57,81 ns. No caso do terceiro cenario, a velocidade do clock € limitada apenas pela
faixa de operacao do dispositivo FPGA utilizado, que no caso de dispositivos da Arria V GX,
trabalham numa frequéncia maxima de 710 MHz, o que nos permite treinar uma época em
5,03 ns.

Todos os cenarios sdo possiveis implementacdes validas, e as diferentes possibilida-
des de uso de memodria, dispositivos FPGA, dentre outros, sdo decisdes de projeto, quanto
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maior a performance desejada, maior sera o custo do projeto final.
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6 Conclusao

“Guarde consigo a sensatez e o equilibrio,
nunca os perca de vista.”
Provérbio de Saloméao

O hardware projetado mostrou-se eficaz naquilo em que se propée a solucionar. Este
trabalho compementa os trbalhos relacionados trazendo detalhes de implementagéo e sinteti-
zagao da rede neural em um dispositivo FPGA. A rede neural realizou o treinamento da base
de dados com sucesso e através da integracao criada é possivel enviar diversas bases de da-
dos a memoria e da mesma forma obter os pesos do treinamento. Apesar da dissemelhanca
no erro de treinamento da rede neural entre Java e VHDL, ambas se aproximam de zero con-
forme sdo treinadas as bases, 0 que € esperado de uma rede neural. Foi possivel observar
também que o o erro de aproximacao e classificacdo da base de teste foram coerentes ao
comparar VHDL e Java.

Devido a limitagdao de blocos légicos, algumas estratégias tiveram de ser implemen-
tadas para contornar a restrigao fisica do Cyclone Il 2C35, o que compromete em partes o
desempenho do algoritmo ao ser executado. Porém, utilizando dispositivos mais novos e de
geragOes mais recentes, € possivel implementar esta rede neural utilizando mais blocos 16gi-
cos, trazendo assim por consequéncia uma maior performance.

Embora tenha-se utilizado um dataset especifico neste trabalho, com poucas altera-
cOes é possivel treinar outros datasets e obter os resultados. O software criado em Java per-
mite converter qualquer dataset numérico e coloca-lo na memoria SRAM da placa da Altera
DE2 desde que haja espago para tal. Além disso, o software também obtém os pesos ao final
do treinamento.

6.1 Trabalhos Futuros

Os resultados obtivos mostram que outras experiéncias com trabalhos futuros podem
ser desenvolvidos de maneira a buscar objetivos diferentes no trabalho. Podemos destarcar
que:

» Pode-se implementar algoritmos para fazer o célculo de divisdo de numeros reais utili-
zando outros métodos numéricos e avaliar a efetividade.

« E possivel realizar testes sintetizando o cédigo descrito em outros dispositivos FPGA a
fim de comparar seus resultados.

» Desenvolver um controlador para comunicar diretamente com o computador sem a ne-
cessidade de um microcontrolador intermediando a comunicagéo.
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» Pesquisar e utilizar Microcontroladores associados com dispositivos FPGAs em uma
Unica plataforma eletrénica de maneira a suprir os gargalos entre comunicacdes
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APENDICE A — Fluxo de comunicacio
entre Arduino e o Software em Java

Neste apéndice sera descrito o fluxo de comunicagao entre o Arduino e o software
em Java para que sejam gravados dados na meméria SRAM utilizada ou para obter dados da
mesma. A figura 24 mostra como foi feito o fluxo de comunicacao para recuperar ou gravar
dados na memoria utilizando Arduino.

Figura 24 — Esquema de comunicacao entre Arduino e o Software em Java.
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Fonte: O Autor
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