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RESUMO

Dentro do campo de Inteligéncias Artificiais, as Redes Neurais Atrtificiais
(RNA) recebem destaque pela capacidade de aprender através de processos de
treinamento e sua pluralidade de aplicagbes, que vao desde a classificacdo de
padrées até o calculo de fungdes. A implementagdo de algoritmos em hardware
permite a paralelizagdo de etapas e, entdo, a aceleragao de processamento. Este
trabalho propde uma arquitetura de hardware de propdsito geral para a execugéo de
RNA em dispositivos FPGA. Implementada através da linguagem VHDL, a
arquitetura proposta processa uma camada em meédia a cada 3 ciclos de clock.
Simulada no dispositivo EP3C25F324C6, foi atingida a frequéncia de clock de
106.53 MHz e necessarios 65.5 Kb de memoria.

1 INTRODUGAO

Uma Rede Neural Atrtificial (RNA) é um sistema projetado para emular o
comportamento que o cérebro humano exerce para executar determinadas tarefas.
Com ela, é possivel realizar o processamento distribuido e paralelo através de
unidades de processamento simples, denominadas neurdnios artificiais, com
proposito de armazenar conhecimento experiencial e disponibiliza-lo para utilizacao
[Haykin, 2009]. Para isso, RNA sao sistemas capazes de aprender através de
conjuntos de exemplos [Nielsen, 2015]. As RNA sao adequadas para problemas nos
quais os dados de treinamento podem corresponder a dados de sensores complexos
e ruidosos, como entradas de cameras e microfones, além de serem aplicaveis a
problemas para os quais sao usadas representacdes simbolicas, assim como tarefas
de aprendizagem com arvores de decisao o [Mitchell 1997].

Existem algumas alternativas para implementacdo de RNA, sendo as duas
principais: (i) execugao em software, com computadores convencionais, e (ii)

solugdo em hardware especifico, capaz de decrementar o tempo de execucgao
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[Rojas, 1996]. Na pratica, implementagdes em software tém sua velocidade limitada
em processadores sequenciais. Este problema é resolvido pelo alto paralelismo que
pode ser alcancado em circuitos VLSI, enquanto a implementacdo em dispositivos
FPGA dispde do paralelismo e das adaptacdes possiveis em software [Omondi et
al. 2006].

Este trabalho propde uma arquitetura que permita a execugcéo em dispositivos
FPGA de RNA ja treinadas, com pesos e fung¢des de ativagéo previamente definidas.
Para isso, € proposto um método de codificacdo das camadas e os respectivos
pesos de seus neurdnios para alocacdo em memoria com a implementagdo de
fungcdes de ativacdo, seu calculo e alimentagdo nas camadas seguintes. A
arquitetura paraleliza as operagcdes dos neurbnios e acessos a memadria em uma
mesma camada, formando um pipeline a partir da reutilizacdo da mesma estrutura
em todas as camadas. Assim, o0 atraso de propagacgao das entradas até as saidas se
torna linearmente dependente do numero de camadas até o preenchimento do

pipeline, apds, o hardware passara a produzir novas saidas a cada ciclo.

2 METODOLOGIA

Algumas informagdes importantes sdo necessarias para a parametrizagao de
uma rede neural. Sua execugao necessita do conhecimento de: (i) as entradas, (ii)
os pesos utilizados em cada neurénio, (iii) as fungdes de ativagao, (iv) o numero de
neurénios em cada camada, (v) o numero de camadas e (vi) 0 numero de saidas.
Nas redes perceptron todos os neurdnios de uma camada alimentam as entradas da
camada seguinte com suas saidas, assim, todos os neurénios recebem os dados
gerados pela camada anterior. Esta caracteristica permite que a implementagdo em
hardware reutilize a mesma estrutura para gerar os dados de cada camada,
intercalando entre as transigcbes das camadas, acessos as memorias buscando os
parametros para o préximo ciclo de execucao.

Embora ao adicionar mais neurbnios e camadas as RNA possam executar
fungdes mais poderosas [Goodfellow, 2016], o nuUmero de camadas e neurdnios se
torna um fator crucial para a area ocupada e a laténcia total na producédo de
respostas da arquitetura proposta. Além disso, o niumero maximo de camadas,
neurbnios e a precisao dos dados calculados podem ser ajustados incrementando

ou decrementando a largura de palavra utilizada na arquitetura [Rojas 1996], de
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modo que a solugcdo se torne escalavel e capaz de suportar redes densas,

respeitando as limitacdes do hardware utilizado.

Unidades de meméria

Implementacdes de redes neurais em dispositivos FPGA para processamento
de imagens em tempo real utilizam memoarias individuais para cada neurdnio afim de
possibilitar a paralelizacdo das operacdes entre eles, uma vez que o uso de uma
unica uma unidade de memodria compartilhada entre todos os neurdnios de uma
camada inviabilizaria a leitura em paralelo de todas os pesos de neurdnio [Yang,
2003]. A estratégia de utilizagdo de memodrias individuais dedicadas a configuragéo
de cada neurbnio se torna custosa em area, porém permite a configuragdo em
paralelo dos pesos para os neurénios, viabilizando um processamento mais efetivo
do pipeline entre as camadas.

O valor recebido na entrada do neurdnio é especificado por um multiplexador
com sinal seletor recebido da unidade de controle, descrita na subsecao Unidade de
controle. Cada neurbnio, entdo, recebe uma memoria dedicada a memorizar sua
funcdo de ativagdo naquela camada, descrita como Memodria de fungdes, logo, sao

necessarias também n memaorias com este objetivo tendo ao menos ¢ enderegos.

Unidade de processamento dos neurénios

A unidade denominada Neurénio é responsavel pelo calculo do somatorio das
entradas ja multiplicadas por seus pesos e por passar esse resultado a unidade
responsavel pelo céalculo da fungdo de ativacédo através da Unidade de Ativagdo. A
quantidade de unidades deste tipo € igual ao maior numero de neurdnios em uma
camada na rede implementada, anteriormente referenciado como n. Fora da
unidade, sua saida é registrada para utilizagdo nas camadas posteriores.

Uma das grandes dificuldades encontradas nas implementagbes de redes
neurais em hardware sao as fungdes de ativagédo por exigirem légicas complexas e
alto tempo de processamento. Para reduzir a laténcia da execucado da funcao de
ativagado, uma estratégia € utilizar LUT(/ook up table) para aproximagao dos valores.

A utilizagdo de LUT permite que os calculos das fungdes de ativagdo sejam
efetuados com consultas a uma memodria com constantes, resultados da funcao

calculadas previamente. Contudo, a utilizagdo de constantes requer a aproximagéao
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de alguns dos valores, ja que o dominio das fun¢des pode ter grandes variagdes nas
casas decimais. Mesmo assim, [Canas, 2006] afirma que a utilizacdo de LUT para
aproximacao de funcdes de ativacdo se mantém eficiente. Destarte, as fungdes de

ativagao lineares Degrau e RelLU s&do implementadas diretamente em hardware.

Unidade de controle

A unidade de controle da arquitetura proposta, opera com seis estados. No
estado reset, todos os contadores dentro da arquitetura sdo zerados para possibilitar
que o controle dos enderecos de memodrias seja adequadamente preparado para a
execugao. O fluxo de execugdo da arquitetura, baseia-se nas operagdes com
unidades de memoria e registradores. No estado /oad\inputs s&o carregadas
paralelamente as entradas para execu¢do da camada de entrada através da
alteragcdo do sinal seletor do multiplexador que antecede os neurbnios. Na
sequéncia, o sinal seletor é alterado novamente para receber as saidas dos proprios
neurdnios (na execugdo das camadas ocultas e de saida).

ApoOs isso, inicia-se a sequéncia de execugao e realimentagdo das camadas
ocultas e camada de saida nos estados. Nesta sequéncia, sdo atualizados os
contadores de todas as unidades de memoria, registrados os somatorios das
multiplicagdes entre entradas e pesos e calculadas as fungdes de ativagdo segundo
a leitura da Memodria de Fungbes de cada Neurénio. O ciclo de execugao se encerra
quando os contadores ativam um sinal indicando que todos os enderecos da
Memoria de Fungdes foram percorridos, assim a ultima camada executada foi a
camada de saida. Portanto, os dados gerados pela camada sao direcionados aos

pinos de saida e se encerra a execucao da arquitetura.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para simular a arquitetura foi implementada uma RNA de 4 neurbnios por
camada na linguagem VHDL e sintetizada com o dispositivo Altera Cyclone Il
EPC3C25F324C6. Para tal, foi gerada a frequéncia de clock 106.53 MHz, utilizados
294 elementos légicos e 65.5 Kb de memodria, apenas 11% do disponibilizado pelo
dispositivo. E esperada a geragdo de saidas da primeira camada a cada 3 ciclos e
entdo, nos ciclos seguintes os dados gerados sédo sobrescritos para geracao das

camadas ocultas, finalizando com a camada de saida.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentadas decisbes para implementacdo de uma
arquitetura capaz de executar RNA em dispositivos FPGA. Os dados obtidos
mostram que a arquitetura proposta pode ser utilizada para RNA mais poderosas
mesmo em dispositivos mais simples.

Para trabalhos futuros € interessante a implementagao de um médulo capaz
de realizar a inicializacdo de pesos e a adaptagdo deles através de algoritmos de
treinamento como Back-Propagation. Desta forma, ndo s6 a execugao da rede é
acelerada, mas também seu aprendizado, exigindo a leitura de amostras e calculos
para o incremento das taxas de acerto das RNA. Outra linha de trabalho futuro a ser
desenvolvida é a realizacdo das adequacdes necessarias para criar suporte para
uma RNC (Rede Neural Convolucional), buscando realizar customizagdes para uso

em aplicagdes de visdo computacional.
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