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RESUMO

IMPLEMENTACAO DE REDE NEURAL EM HARDWARE DE PONTO FIXO.

Autores: Carlos Felipe Avila Klein e Joel Fernando Jardim Martins

Orientador: Alexandre Ricardo Soares Romariz

Palavras-chave: Redes Neurais MLP, algoritmo “backpropagation”, hardware de
ponto fixo TMS320VC5510, Code Composer Studio.

Brasilia, 12 de dezembro de 2006.

O presente trabalho apresenta um estudo sobre a utilizacdo de Redes Neurais
Multi-Layer Perceptron (MLP) com o seu treinamento efetuado baseado no algoritmo
“Backpropagation”, também conhecido como regra delta generalizada. Demonstra-se o
funcionamento dessas Redes em computadores domésticos ¢ em hardware de ponto fixo
TMS320VC5510® da Texas Instruments, com intuito de fazer uma comparagdo entre

elas e checar a viabilidade de uma rede em hardware de precisdo limitada.

Tendo em vista o tipo de rede e o algoritmo de aprendizagem, foram
desenvolvidos algoritmos em linguagem de programacdo C portaveis para as

plataformas PC e TMS320VC5510.

Foram feitas analises relativas a quantidade de iteragdes necessarias para que as
redes fornecessem saidas com uma precisdo pré-determinada para alguns problemas
bastante simples. Analisou-se também a porcentagem de acerto para o problema de
classificagao de espécies de fris, classico na literatura de redes neurais. Além disso,

foram feitas analises de convergéncia de erro para todos os programas desenvolvidos.
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ABSTRACT

NEURAL NETWORK IMPLEMENTATION IN FIXED-POINT HARDWARE.

Authors: Carlos Felipe Avila Klein e Joel Fernando Jardim Martins

Adyvisor: Alexandre Ricardo Soares Romariz

Keywords: MLP Neural Networks, Backpropagation Algorithm, TMS320VC5510
Fixed-Point Hardware, Code Composer Studio.

Brasilia, december/2006.

This work presents a study of the use of Multi-Layer Perceptron (MLP) Neural
Networks, its training based on the Backpropagation algorithm, also known as
generalized delta rule. The implementation of these Networks in home computers and in
the TMS320VC5510 fixed-point processor, from Texas Instruments, is demonstrated
with the intention of making a comparison between them and to check the viability of a

network in a hardware of limited precision.

Knowing the type of network and the learning algorithm, some programs were
developed using the C programming language. The algorithms implemented kept

portability for both IBM and TMS320VC5510 platforms.

Simulations were made to determine the amount of iterations necessary for the
networks to provide outputs with a predetermined precision in simple problems. The
ratio of success for the classical Iris problem was also investigated. Also, some

examples of the convergence of error for all developed programs are shown.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONSIDERAGOES INICIAIS

O estudo das redes neurais artificiais ¢ multidisciplinar. E uma area do
conhecimento de interesse de neurocientistas, matematicos, fisicos, estatisticos,
cientistas da computacao e engenheiros. Suas aplicagdes se estendem por varios campos
distintos, como aproximagoes de fun¢des, modelagem, previsdo de séries temporais e

classificacdo de padroes [1].

O avancgo da microeletronica tem propiciado desde os anos 80 um renovado
interesse pelo assunto, ja que era dificil realizar a simulacdo de redes neurais nos

computadores das décadas anteriores.

Nos dias de hoje ha uma profusdo de equipamentos que fazem uso de
microcontroladores. Tais equipamentos vao de brinquedos a robds autdbnomos, passando
por telefones publicos, celulares e eletrodomésticos. Varios destes aparelhos contam
com unidades de processamento muito simples que possuem limitagdes de precisdo, por
motivos como a necessidade de baixo custo de producdo e baixo consumo de energia.
Poucos microprocessadores suportam tipos de dados em ponto-flutuante e operagdes em

nivel de instrugao.

Devido a capacidade finita de representacdo de nimeros em qualquer tipo de
hardware digital, em qualquer tipo de processamento sempre ha alguma perda de
precisdo. Essa perda ¢ um fator importante que deve ser levada em consideracdo ao se

trabalhar com um hardware de ponto fixo.

1.2 OBJETIVOS DO PRESENTE TRABALHO

O presente trabalho tem como objetivo o estudo do funcionamento de redes
neurais com aprendizado assistido aplicadas a resolucdo de determinados problemas.
Possui também como meta estabelecer uma comparagdo entre a precisdo obtida nos
treinamentos ¢ testes de algoritmos simuladores de redes neurais utilizando calculos em

ponto flutuante em computadores pessoais ou em ponto fixo em hardware autonomo.

O projeto faz uma abordagem discursiva sobre o modelo classico Multi-Layer

Perceptron de redes neurais artificiais e apresenta os dois paradigmas principais de
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aprendizado, detendo-se na descricdo detalhada da regra de aprendizado assistido

“backpropagation”.

As primeiras redes neurais desenvolvidas simulam problemas bastante simples,
intencionalmente voltados a analise do funcionamento dos algoritmos desenvolvidos em
linguagem C. O ultimo caso desenvolvido possuiu um nivel de complexidade maior,
exigindo a estruturagdo de um algoritmo responsavel por uma organizagao matricial de

uma rede neural.

O projeto conta com o auxilio do compilador DEV C/C++, do software de
interfaceamento entre o computador e o hardware TMS320VC5510® denominado Code
Composer Studio® versao 3.1 e de manipulagdes vetoriais e elaboragdo de graficos de

convergéncia de erro efetuados na ferramenta Matlab® 7.
O trabalho est4 organizado da seguinte maneira:

e O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre os conceitos de
redes neurais artificiais, algoritmo ‘“backpropagation”, descricdo da
arquitetura e funcionamento do hardware de ponto fixo
TMS320VC5510® da Texas Instruments e utilizagdo do Code Composer
Studio®;

e O capitulo 3 descreve a metodologia utilizada neste trabalho;

e No capitulo 4 hd uma exposi¢do dos problemas que foram resolvidos

com o uso de redes neurais neste trabalho, seus resultados e analises;

e O capitulo 5 traz as consideragdes finais do presente trabalho.

12



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural artificial ¢ um sistema de processamento adaptativo e muitas
vezes ndo-linear. E um sistema paralelo e distribuido caracterizado pela presenga de
unidades basicas de processamento, as quais calculam algum tipo de funcdo
matematica. Sua caracteristica intrinseca ¢ a possibilidade da alteracdo de parametros
internos de maneira que a rede aprenda a desenvolver respostas otimizadas a problemas
apresentados a ela. Essa area do conhecimento, também chamada de conexionismo, se
iniciou com as pesquisas de McCulloch e Pitts em 1943, ressurgindo no campo das
pesquisas na década de 80. A origem desse ramo de pesquisa se deu através da busca
incessante em entender e conseguir reproduzir o funcionamento do cérebro humano, isto

¢, sua logica de processamento e estrutura interna [2].

211 O NEURONIO BIOLOGICO.

Rede Neural Artificial (RNA) € uma logica de processamento de dados que se
baseia intrinsecamente no funcionamento fisiolégico do cérebro humano. Considerado o
mais interessante processador do universo, o cérebro é uma maquina composta por
aproximadamente dez bilhdes de neurénios, sendo o responsavel por controlar todas as

fungdes e todos os movimentos do organismo.

Os neurdnios sdo interconectados através das sinapses, as quais permitem a
intercomunicagdo entre eles através de um processo de liberagdo e reconhecimento de
substancias quimicas em diferentes concentragdes, tais como fons de Sodio (Na') e
Potassio (K"). Esta comunicagdo ¢ feita através de impulsos. Ao receber um impulso, o
neurénio o processa e, dependendo do tipo e da quantidade da substancia contida no
impulso recebido, dispara outro impulso com um neurotransmissor que flui do corpo
celular para o axoOnio. A freqiiéncia destes pulsos ¢ controlada aumentando ou

diminuindo a polaridade na membrana p6s sinaptica.
Os neur6nios podem ser subdivididos entre os seguintes componentes:

e Dendritos — recebem os estimulos transmitidos por outros neurénios;

13



e Corpo ou Somma — coleta e combina informagdes vindas de outros neuroénios
que passam pelos dendritos. Pode ser considerado a unidade de processamento

de dados do neuronio.

e AxOnio — ¢ constituido por uma fibra tubular e possui a fungdo de transmitir

impulsos a outros neurdnios.

N Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma
nicleo celular

e T e
-~ [Diferemes partes da célula:
axdnio
soma (corpo da célula)
dendrito
.

e

~-

o

:t"‘-‘-h“, .

a 10, gem

FIGURA 2.1 — ESQUEMATICO DE UM NEURONIO BIOLOGICO [12].

2.1.2 HISTORICO DAS REDES NEURAIS

Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram um trabalho
apresentando o primeiro modelo artificial de um neuronio bioldgico. Este artigo
intitulado “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity” (Um
Célculo Logico das Idéias Inerentes a Atividade Nervosa) apresenta novas idéias sobre
maquinas de estados finitos, elementos de decisdo de limiar lineares e representagdes
logicas de varias formas de comportamento € memoria, além de apresentar uma
discussao de redes logicas de nodos, ou seja, unidades basicas de processamento de

sinais distribuidos em uma rede paralelizada (modelo MCP) [1].

O trabalho de McCulloch e Pitts ndo focava técnicas de aprendizado para o
modelo. Este aprendizado veio a ser objeto de estudo somente em 1949 por Donald
Hebb em sua obra chamada “The Organization of Behaviour” (A Organizagdo do

Comportamento). Sua teoria propunha que a explicacdo do aprendizado em neurdnios
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biolégicos ¢ baseada no reforco das ligacdes sinapticas entre nodos excitados.
Posteriormente Widrow e Hoff sugeriram uma regra de aprendizado baseada no método

do gradiente para minimizar o erro na saida de um neurénio, chamada de regra delta [1].

Marvin Minsky em 1951 construiu o primeiro neurocomputador, denominado
Snark. Este operava a partir de um ponto de partida técnico, fazendo o ajuste automatico

de seus pesos.

Em uma conferéncia de verdo realizada em 1956 no Dartmouth College,
localizado em Hanover, no estado de New Hampshire nos Estados Unidos foram
estabelecidos os dois paradigmas da inteligéncia artificial: a abordagem simbolica e a
conexionista. A abordagem simbolica envolve métodos agora classificados como
aprendizado de maquina, caracterizados por formalismo e andlise estatistica. A
abordagem conexionista envolve desenvolvimento iterativo ou aprendizado baseado em
dados empiricos. E nessa abordagem que se encaixa o conhecimento sobre Redes

Neurais.

Rosenblatt foi o criador do modelo perceptron. Em 1958 demonstrou com sua
pesquisa que seus nodos MCP, ao serem acrescidos de sinapses ajustaveis, poderiam ser
treinados para classificar certos tipos de padrdes. Ele descreveu uma topologia de Rede
Neural Artificial, estruturas de ligacdo entre os nodos ¢ um algoritmo de treinamento
para essa rede. Sua rede se comportava basicamente como um classificador de padrdes,
mas possuia a limitagdo de funcionar apenas para padrdes linearmente separaveis. Sua
motivacdo era conseguir projetar RNAs capazes de resolver problemas complexos sem

a necessidade de regras para descrevé-los [1].

Minsky e Papert publicaram um artigo em 1969 chamando a atengdo para o fato
de que o perceptron ndo era capaz de resolver problemas nao-linearmente separaveis.
Somente conseguia resolver problemas cuja solugao pode ser obtida dividindo-se o
espago de entrada em duas regides através de uma reta [1]. Eles afirmaram que o
problema do crescimento explosivo, tanto de espago ocupado quando do tempo
necessario para a resolucao de problemas complexos, afetaria de forma significativa as
RNAs. Argumentaram também que seria impossivel criar um algoritmo de aprendizado

para uma rede com mais de uma camada de neurdnios.
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Este artigo teve uma repercussdo extremamente negativa para o campo de estudo
conexionista, causando um alto declinio no nimero de pesquisadores atuantes neste

ramo.

Em 1982, John Hopfield, renomado fisico de reputacdo mundial, publicou um
artigo mostrando a relacdo entre as redes recorrentes auto-associativas e sistemas
fisicos, o que abriu espaco para a utilizacdo de teorias correntes da Fisica para estudar
tais modelos. Outra descoberta importante desta década ocorreu em 1986, com a
publicagdo de um artigo intitulado “Learning representations by back-propagating
errors” (Representagdes de aprendizado através de retropropagacdo de erros) por
Rumelhart, Hinton ¢ Williams. Neste artigo foi afirmado que era possivel estabelecer
um algoritmo de aprendizado para redes com mais de uma camada de neurdnios. Assim

foi estabelecida a origem do algoritmo “backpropagation”.

Atualmente, a comunidade internacional apresenta grande interesse nos campos
de pesquisa utilizando redes neurais artificiais. Esse interesse ¢ possivel gracas ao
grande avango na tecnologia, principalmente da microeletronica, que permite a
construcdo de modelos fisicos de redes neurais bastante complexos, € possui uma
motivagdo grande: o fato de a escola simbolista ainda ndo ter conseguido resolver

problemas considerados simples para o ser humano [1].

2.1.3 FUNCIONAMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O funcionamento de uma rede neural geralmente envolve trés etapas:
treinamento, validacdo e utilizagdo. Seus parametros variam durante sua operacdo na
fase de treinamento. Passada essa fase, seus parametros sao fixados e o sistema € posto
a prova para verificar se ele ¢ capaz de resolver determinado problema, esta ¢ a
chamada fase de validacdo. Atingido um percentual aceitavel de acerto a rede pode ser
empregada na resolucdo do problema para o qual foi treinada. O banco de dados de
entradas e saidas da rede tem uma importancia fundamental, pois possui a informagao
necessaria para atingir o ponto 6timo de funcionamento da rede. A caracteristica da ndo-
linearidade do sistema se apresenta como uma flexibilidade para executar qualquer
mapeamento de relagdes de entradas/saidas, fazendo com que essas redes sejam também

consideradas como mapeadores universais [4].

Um dos estilos mais usuais de computag@o neural pode ser descrito da seguinte

maneira: ¢ apresentada uma entrada para a rede, a saida obtida da rede ¢ entdo
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comparada com um valor de saida desejado. A diferenca entre a saida desejada e a saida
obtida do sistema ¢é considerada como um erro. A informacdo deste erro ¢
retropropagada no sistema, ajustando seus parametros seguindo uma regra pré-
determinada (regra de aprendizado). Este processo se repete até que a rede obtenha uma
performance aceitavel. Isso nos mostra o principal beneficio de uma rede neural: se
existe a disponibilidade de um banco de dados rico em quantidade e o problema a se
resolver ¢ de dificil modelagem matematica, entdo o uso de redes neurais € uma boa
solucdo. Em contrapartida, ¢ necessdrio o uso de heuristica na definicdo das
caracteristicas da rede, como niimero de neurénios em cada camada da rede, nimero de

interconexoes e nimero de camadas, o que traz dificuldade no refinamento da solucgdo.

Atualmente, redes neurais estdo cada vez mais se tornando a tecnologia
empregada na resolugdo de problemas em diversas aplica¢des, como reconhecimento de

padrdes, identificacdo e controle de sistemas e predicdo de séries temporais.

214 O MODELO MCCULLOCH E PITTS

O modelo desenvolvido por McCulloch e Pitts funciona baseado em uma
simplificacdo do funcionamento do neurdnio bioldgico. Esse modelo possui n terminais
de entrada (X1, Xz, ..., Xp), pesos acoplados a cada terminal (w;, w, ..., W), uma unidade
de processamento central e um terminal de saida. Funciona da seguinte maneira: cada
sinal apresentado em cada terminal ¢ multiplicado pelo valor de seu peso
correspondente. Em seguida, ¢ feito um somatorio de todos os sinais multiplicados por
seus respectivos pesos. O valor dessa soma ¢ injetado em uma fung¢ao de ativacdo, sendo
essa uma fun¢do de limiar, isto ¢, se o valor da soma atinge um valor limite 0
(threshold), a unidade de processamento dispara um sinal de pulso no terminal de saida

de acordo com a equagdo abaixo:

Dx w26 (2.1
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FIGURA 2.2 — MODELO DE NEURONIO DESENVOLVIDO POR MCCULLOCH E PITTS [12].
Cabe lembrar que de acordo com o modelo descrito por McCulloch e Pitts, os

neurdnios de cada camada da rede disparam seus sinais sincronamente.

Utilizando este modelo, varios cientistas derivaram outras fun¢des de ativagao

para as unidades de processamento da rede, entre elas podem-se destacar:

e Funcdo linear — definida pela equagdo y =« -x, onde alpha ¢ um numero real

que define a saida linear para os valores de entrada, x € a entrada e y ¢ a saida.

Fungéo Linear

‘T T T T T T T T 1

BN N A O O 7
3 S T O W o
= T B
NN N T S ¥ N
SIS S S S W G N -
T S ——
S S T -
J S T T -
TN S O N T S —
1 S T T T SN SN A S R

o o058 1 15 2 25 3 35 4 45 5

FIGURA 2.3 — FUNCAO LINEAR.

e Fungdo “Step” (Degrau) — produz uma saida y para valores de entrada maiores

do que 0 e uma saida —y para valores de entrada menores ou iguais a 0.
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Fungdo Sigmoéide — também chamada de funcgdo logistica, ¢ uma fun¢édo

monotodnica, real, limitada e diferenciavel. Possui apenas um maximo ¢ um

minimo. Seu valor tende para zero quando a entrada tende para -0 e tende para

um quando sua entrada tende para +o0. Pode ser descrita pela equagdo abaixo:

(2.2)

—a-x

l-e

Y(x)

onde,

X = entrada da funcao;

parametro que determina a suavidade da curva.

alpha
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FIGURA 2.5 — GRAFICO BIDIMENSIONAL DE UMA FUNCAO SIGMOIDE.

Fungdo tangente hiperbodlica — ¢ uma funcdo com o mesmo comportamento da

sigmoide. Seu valor tende para -1 quando a entrada tende para -0 e tende para 1
quando sua entrada tende para +0. Pode ser descrita pela equacdo abaixo:
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FIGURA 2.6 — GRAFICO BIDIMENSIONAL DE UMA FUNCAO TANGENTE HIPERBOLICA.

21.5 REDES MULTI-LAYER PERCEPTRON

Este tipo de rede consiste num arranjo de neuronios artificiais segundo o modelo
de McCulloch e Pitts. E constituida por uma camada de entrada, onde sdo recebidos os
sinais de entrada, por uma camada de saida, que tem por funcao retornar a saida da rede
e por camadas que ndo possuem acesso direto externo, as quais sdo denominadas
camadas escondidas (ndo necessariamente presentes, como ¢ o caso do perceptron, que
¢ uma rede constituida apenas pela camada de entrada ¢ pela camada de saida). Cada
conexao entre neurdnios possui um peso, o qual é adaptado durante o processo de

aprendizado.

Em cada unidade ocorre o processamento do somatorio, o qual € utilizado como
entrada para uma fun¢@o. Esta geralmente ¢ a fun¢do sigmoide ou a funcdo tangente

hiperbodlica.

O importante a ressaltar sobre redes MLP ¢ que, quando possuem duas camadas
escondidas e quantidade de neurdnios suficiente, podem mapear praticamente qualquer
vetor de entradas/saidas. Até mesmo redes com apenas uma camada escondida

conseguem aproximar com bastante precisdo o mapeamento de vetores de entrada/saida.
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Cabe ao projetista somente escolher quantas camadas e quantos neurénios em cada

camada utilizar [4].

1 i

Camada de saida

Camada escondida

Camada de entrada

Tt 4 i

FIGURA 2.7 — ESQUEMA REPRESENTANDO UMA REDE MULTI-LAYER PERCEPTRON [12].

21.6 TREINAMENTO EM REDES MULTI-LAYER PERCEPTRON
Treinamento de uma rede neural ¢ o conjunto de procedimentos para adaptar
seus parametros, de forma que a mesma possa aprender a solucionar um determinado

problema. Existem dois tipos de treinamento: o supervisionado e o ndo-supervisionado.

O treinamento supervisionado consiste na utilizacdo de pares de entrada/saida
desejada. A cada padrdo de entrada apresentado a rede faz-se uma comparagdo entre a
saida desejada ¢ a saida calculada, comparagdo que define o erro da resposta atual. Os
pesos e “bias” sdo entdo recalculados de forma a minimizar esse fator de erro. O termo
“bias” ¢ um termo presente no somatério de entrada de cada neurdnio. Este serve para
aumentar os graus de liberdade da rede, permitindo uma melhor adaptacdo ao
conhecimento a ela fornecido. Esta minimizacao ¢ feita incrementalmente. A cada etapa
de treinamento faz-se pequenos ajustes nos pesos para que estes caminhem para a
solucdo desejada. Como exemplos podem ser citados os treinamentos com a regra delta
e sua generalizagdo para redes com mais de uma camada, o algoritmo

“backpropagation”.
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No aprendizado nao-supervisionado, apenas os padroes de entrada sdo
disponibilizados para a rede. Assim que a rede estabelece uma relacdo de harmonia com
as regularidades estatisticas dos dados de entrada, desenvolve-se uma habilidade de
formar representacdes internas para codificar caracteristicas da entrada e criar novas
classes ou grupos automaticamente [1]. Este processo ¢ possivel somente com a
presenga de redundincia nos dados de entrada. Como exemplos deste tipo de

treinamento podem ser citados o aprendizado hebbiano e o aprendizado por competicao.

Atualmente, varios tipos de algoritmos s@o empregados no treinamento de redes
MLP, a maioria do tipo supervisionado. Estes podem ser estaticos, isto €, sO alteram os
valores dos pesos ou podem ser dindmicos, podendo além de alterar os pesos reduzir ou

aumentar a rede no que diz respeito a nimero de camadas, neuroénios e conexdes.

O algoritmo “backpropagation” ¢ um processo de aprendizado supervisionado,
que pode ser subdividido em duas etapas. A primeira denominada “forward” consiste no
estabelecimento do valor da saida da rede ao se apresentar uma entrada. A segunda
denominada “backward” utiliza a comparacdo entre a saida desejada e a saida obtida
para atualizar os pesos das conexdes da rede. Esta fase possui sentido inverso a fase
“forward”, pois atualiza primeiramente os pesos das conexoes dos neurdnios da camada
de saida, em seguida os pesos da tltima camada escondida e assim sucessivamente até

chegar a primeira camada escondida [4].

Para possibilitar a atualizagdo dos pesos, € necessario estabelecer uma fungao de
erro a ser minimizada. Neste caso, a fungdo utilizada ¢ a soma dos erros quadraticos

representada pela equagdo abaixo:

J=3d, -»,) 2.4)
P
onde,
J = fungéo de erro;
d, = saida desejada do padrdo p;
yp = saida calculada do padrao p.
E cada peso wj na iteragdo k ¢ ajustado de acordo com a equacao a seguir:
0
w,(k+1)=w,(k)-n-——J(k) (2.5)
ow,
onde,
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aiJ (k) = gradiente da superficie de erro;
W.

1

n = taxa de aprendizado, chamada também de “step size”.

Para uma fungdo de ativagdo ndo-linear e diferenciavel, uma estimativa razoavel
para computar o gradiente do erro em cada iteragcdo para cada padrdo p pode ser descrita

na equacio a seguir:

oJ oJ oy O
=— net =—\d — "(net )x, = —¢f'(net )x, 2.6
o, = oy Tmer oy " = M nethsy == (et (26)
onde,
0 . ..
5‘] (k) = gradiente da superficie de erro;
> = derivada parcial da fun¢ao erro com relagdao ao estado do neurénio (sinal
4
de saida);

¢ = diferenga entre a saida desejada e a saida calculada;

f’(net) = derivada da fun¢@o de ativacdo do neurdnio w;.

FIGURA 2.8 — REPRESENTAGAO DA ESTIMATIVA UTILIZADA PARA COMPUTAR O GRADIENTE DE ERRO [4].
A estimativa acima funciona perfeitamente para a camada de saida da rede
neural. Para utiliza-la nas camadas escondidas, ¢ necessario fazer uma adaptagdo. O
unico problema € conseguir fazer a computagao da derivada parcial da fung@o erro com
relagdo ao estado do neurdnio. Para um neurdnio da camada de saida, essa expressao
corresponde ao valor do erro €. Para um neur6nio na camada escondida, ¢ necessario
somar todas as componentes de erro dos neuronios da camada posterior que sdo

conectados a ele. Assim, para um neuronio na i-ésima camada escondida, tem-se:

a_Jzé_J_ay,» —6 net, 2.7)
ow, 0y, Onet; Ow;
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% = —x‘/.f'(neti ){Zk:g,{f’(netk )wk,} (2.8)

onde,
-x,f (net,) = estimativa da derivada parcial com relagdo a ativagdo local dos

pesos;

{;gk e, )wk,}

ao estado do neuronio.

= estimativa da derivada parcial da fun¢do erro com relagdo

k"PE

O it PE)',," O L

. Ry

@ " T
:CJ i

FIGURA 2.9 — ESQUEMATICO REPRESENTANDO A ATUALIZACAO DOS PESOS DA I-ESIMA CAMADA
ESCONDIDA [4].

A atualizag@o do termo “bias” de cada neur6nio € um pouco mais simples que a
atualizacdo dos pesos. A regra ¢ a mesma, somente desconsidera-se a participacdo dos

sinais de entrada do neur6nio na formula do algoritmo “backpropagation”.
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2.2 HARDWARE TMS320VC5510®

O hardware utilizado neste projeto ¢ a placa de desenvolvimento DSP Starter Kit
que possui como processador o modelo TMS320VC5510® da Texas Instruments. Este
hardware ¢ acompanhado pelos documentos Quick Starter Guide, Technical Reference,
Customer Support Guide, softwares C5510 DSK Code Composer Studio™ v3.1 IDE e
Matlab® 7 Trial, fonte e cabo de alimentagdo +5V e cabo USB.

2.21 CARACTERISTICAS DO PROCESSADOR

O processador da série C5510 ¢é projetado para consumo baixo de poténcia,
performance otimizada e alta densidade de codigo. Sua arquitetura multiplicagdo-
acumulacdo dual (MAC) possibilita duas vezes a eficiéncia de ciclo para computar

produtos de vetores, operacdo fundamental em processamento digital de sinais [9].
Algumas de suas caracteristicas essenciais estdo listadas abaixo:

e Fila de armazenamento de dados temporaria (“buffer queue”) de 64 bytes que

funciona como uma memoria cache de programa;

e Duas unidades MAC de 17 por 17 bits executando operagdes multiplicagao-

acumula¢do duplas em um Unico ciclo;

e Uma unidade l6gica aritmética (ALU) de 40 bits que efetua aritmética de alta
precisdo e operagdes logicas com uma unidade l6gica aritmética adicional de 16

bits efetuando operacdes paralelas a unidade central;

e Quatro acumuladores de 40 bits para armazenamento de resultados

computacionais com o objetivo de diminuir o acesso a memoria;

e Oito registradores auxiliares estendidos para enderegcamento de dados mais
quatro registradores temporarios de dados para diminuir as exigéncias de

processamento de dados;
e Modo de enderecamento circular que suporta até cinco buffers circulares;

e Operagdes de repeticdo de instrucdo unica e de repeticdo de bloco para dar

suporte a lagos sem “overhead”.
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2.2.2 ARQUITETURA TMS320VC5510

A unidade central de processamento C5510 consiste de quatro unidades de
processamento: uma unidade de instru¢do de buffer (IU), uma unidade de fluxo de
programa (PU), uma unidade de fluxo de enderecamento de dados (AU) e uma unidade
de computacdo de dados (DU). Essas unidades estdo conectadas a 12 barramentos de

enderecamento e dados de acordo com a figura abaixo:

24-bit program-read address bus (PAB)

f

32-bit program-read data bus (PB)

Three 24-bit data-read address buses (BAB, CAR, DARB)
| | f1t

Three 16-bit data-read data buses (BB, CB, DB) -

32 bits ™~ CB DB BRB|CEDE
Instruction Program [* Address data * Data
buffer unit o flow unit e flow unit |l computation
. Linit
(ILI (PLIy (ALY N (DL
C55x CPU
¥ | v ¥
Two 16-bit data-write data buses (EB, FR) J
Two 24-bit data-write address buses (EAR, FAR) | l

FIGURA 2.10 — DIAGRAMA DE BLOCO DA UNIDADE CENTRAL DE PROCESSAMENTO C5510 [9].
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A unidade de instrucao de buffer (IU) recebe instrugdes da memoria e envia para
a CPU. O conjunto de instru¢des do C5510 pode variar em tamanho. Instrugdes simples
utilizam apenas oito bits, enquanto instru¢des mais complicadas podem conter até 48
bits. Para cada ciclo de relogio, a IU pode buscar até quatro bytes de codigo de
programa através de seu barramento de leitura de programa de 32 bits. Ao mesmo
tempo a U pode decodificar até seis bytes de programa. Apos buscar quatro bytes de
programas, os coloca em um buffer de instrugdo de 64 bytes. Ao mesmo tempo a logica
de decodificacdo traduz uma instru¢do de um até seis bytes que foi armazenada
anteriormente no decodificador de instrugdo. A instrucdo decodificada é em seguida

mandada para a PU, AU ou DU [9].

| Program-read data bus (PB)
H 32 {4-byte opcode fetch)

- AT
I Instruction PU
buffer 48 Instruction
o —— decoder p— AT
queue (1-6 bytes ecoder DU
(64 bytes) ode
opooda )

FIGURA 2.11 — DIAGRAMA DE BLOCO DA UNIDADE DE BUFFER DE INSTRUCAO DO C5510 [9].

Esta unidade aumenta a eficiéncia de execucdo do programa, pois mantém o
fluxo de instrugdes entre as quatro unidades internas da CPU. Uma opgao interessante ¢
utilizar essa unidade para manter um segmento do cédigo dentro de um lago, para
realizar a execug¢dao do programa varias vezes. Isso diminui o acesso de memoria em
busca de codigo adicional, o que reduz o consumo de energia. Outra vantagem ¢ que a
IU pode armazenar instrugdes multiplas que podem ser utilizadas em conjunto com
controle de fluxo de programa condicional. Isso minimiza o “overhead” causado por

descontinuidades no fluxo do programa como chamadas condicionais.

A unidade de fluxo de programa (PU) controla o fluxo de execucdo de
programa. A unidade PU consiste em um contador de programa, quatro registradores de
status, um gerador de enderecamento de programa e uma unidade de prote¢do de
“pipeline”. O contador de programa rastreia a execucgdo de programa C5510 a cada ciclo
de execugao. O gerador de enderecamento do programa produz um endereco de 24 bits
que cobre 16 Mbytes de espago de programa. Como a maioria das instrugdes ¢

executada em seqiliéncia, o C5510 utiliza estrutura “pipeline” para melhorar sua
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eficiéncia. Porém, instrugcdes como saltos, chamadas, retornos, execu¢do condicional e
interrupgdo causam uma troca de enderecamento de programa ndo-sequencial. A PU usa
uma unidade de prote¢do de “pipeline” para prevenir o fluxo de programa de qualquer

vulnerabilidade causada por uma execugdo nao-sequencial.

Program-read address bus (PAB)

H 24-hit

PU | Program counter (PC)

Status registers
(STO, ST1, ST2. ST3)

Address generator

Pipeline protection unit

FIGURA 2.12 — DIAGRAMA DE BLOCO SIMPLIFICADO DA UNIDADE DE FLUXO DE PROGRAMA DO C5510 [9].

A unidade de fluxo de enderegamento de dados (AU) gera os espagos de
enderecamento para leitura e escrita de dados. Consiste em oito registradores auxiliares
de 23 bits (XARO a XAR?7), quatro registradores temporarios de 16 bits (TO a T3), um
ponteiro de coeficientes de dados estendidos de 23 bits (XCDP) e um ponteiro de pilha
estendido de 23 bits (XSP). Possui também uma unidade 16gica aritmética adicional de
16 bits para operagdes aritméticas simples. Os registradores temporarios podem ser

utilizados para minimizar a necessidade de acessos a memoria [9].

E, finalmente, a unidade de computagdo de dados (DU). Essa unidade faz o
processamento de dados para a maioria das aplicagdes em hardware C5510. E
constituida por um par de unidades MAC, uma unidade logica aritmética de 40 bits,
quatro acumuladores de 40 bits (ACO, AC1, AC2 e AC3), um “barrel shifter”, isto €, um
deslocador bit-a-bit e por uma légica de controle de arredondamento e saturagdo. Em
cada ciclo, cada unidade MAC consegue executar uma multiplicagdo de 17 bits € uma
operacdo de adi¢do ou subtracdo com uma opg¢do de saturagdo em 40 bits. A unidade
logica aritmética consegue executar operagdes de aritmética, logica, arredondamento e
saturacdo em 40 bits usando os quatro acumuladores. Pode ser utilizada para executar
duas operagdes de aritmética em 16 bits em ambas as partes mais alta e mais baixa do
acumulador ao mesmo tempo. A unidade de instru¢do de buffer (IU) pode mandar
valores imediatos para a ALU como dados. Existe também uma comunicagdo entre a

ALU e os registradores das unidade AU e PU. O “barrel shifter” consegue fazer um
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FIGURA 2.13 — DIAGRAMA DE BLOCO SIMPLIFICADO DA UNIDADE DE FLUXO ENDERECAMENTO DE DADOS
DO C5510 [9].
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FIGURA 2.14 — DIAGRAMA DE BLOCO SIMPLIFICADFg })A UNIDADE DE COMPUTAGAO DE DADOS DO C5510
O hardware TMS320VC5510 possui um barramento de dados de programa de
32 bits, cinco barramentos de dados de 16 bits e seis de enderegamento de 24 bits. Os
barramentos de programa incluem um barramento de 32 bits de dados de leitura do
programa (PB) e um barramento de endereco de leitura do programa de 24 bits (PAB).
O PAB carrega o endereco de memoria do programa para ler o codigo do espago do

programa. O espaco de programa enderegavel esta contido no intervalo entre 0x000000
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até OxFFFFFF (o formato de enderegamento ¢ em base hexadecimal). O PB transfere

quatro bytes de codigo de programa para a IU em cada ciclo do reldgio.

Os barramentos de dados consistem em trés barramentos de leitura de dados de
16 bits (BB, CB ¢ DB) ¢ trés barramentos de enderegamento de leitura de dados de 24
bits (BAB, CAB e DAB). Essa arquitetura suporta trés leituras simultaneas de dados da
memoria ou do espago entrada/saida. Os barramentos CB e DB podem mandar dados
para as unidades PU, AU e DU, enquanto o barramento BB somente acessa a unidade
DU. As operacdes de escrita de dados sdo efetuadas utilizando dois barramentos de
escrita de dados (EB ¢ FB) e dois barramentos de enderecamento de escrita de dados
(EAB e FAB). Para uma escrita de dados de 16 bits, somente o EB ¢ utilizado. Uma
escrita de dados de 32 bits usa ambos os EB e FB em um ciclo. Os barramentos de
enderegamento de escrita de dados possuem o mesmo alcance de enderecamento de 24
bits. Como o acesso de dados utiliza uma unidade de uma palavra (2 bytes), o espaco
para a memoria de dados se torna 23 bits, endere¢avel do endereco 0x000000 até

0x7FFFFF [9].

A arquitetura do hardware ¢ construida em torno destes 12 barramentos. Os
barramentos de programa carregam os codigos de instruc@o e os operandos imediatos a
partir da memoria do programa, enquanto os barramentos de dados conectam vérias
unidades. Esta arquitetura maximiza o poder de processamento, pois mantém as
estruturas de barramento de memoria separadas, possibilitando uma execucao a maxima

velocidade possivel.

2.2.3 UTILIZAGAO DO KIT DSK

Para efetuar a transicdo dos programas escritos em linguagem C para a memoria
do hardware, foi utilizado o programa chamado Code Composer Studio® v.3.1 (CCS).
Este programa possui uma interface simples, intuitiva e de facil utilizagdo. Ele
possibilita a criacao, edi¢do, depuragdo e andlise de programas de processamento digital
de sinais. Seu ambiente de trabalho suporta a utilizagdo de varios processadores da linha
TMS320 da Texas Instruments. Para projetar aplicagdes, o CCS disponibiliza um
gerenciador que manuseia as tarefas de programacdo. Para fins de depuracdo, ele
disponibiliza “breakpoints”, acompanhamento de variaveis escolhidas pelo usuario,
visualizacdo da memoria, registradores e pilha, analise grafica e a capacidade de mostrar

instrugdes em codigo em C misturadas com instrugdes em “disassembled”.
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Uma caracteristica importante do CCS ¢ sua habilidade em criar e manusear

projetos extensos a partir de um ambiente grafico de interface com o usudrio.

Um projeto do CCS serve para armazenar toda a informac¢do necessaria para,
através de um processo chamado “build”, escrever um arquivo .out que ¢é transferido
para a memoria do hardware. Informagdo esta constituida por arquivos de
documentacgdo do projeto, outros projetos dependentes deste, configuragdes DSP/BIOS,
arquivos gerados, bibliotecas de fun¢des inclusas e codigos-fonte em linguagem C ou

Assembly.
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3 METODOLOGIA E DESENVOLVIMENTO DO
PROJETO

Primeiramente, este capitulo traz uma apresentagdo da metodologia utilizada
durante a execugdo do projeto. Em seguida, ¢ mostrado o desenvolvimento deste de
acordo com as seguintes etapas: descricdo da implementacao e testes, resultados obtidos

e suas respectivas analises.

3.1 METODOLOGIA DO PROJETO

De acordo com os principios teoricos estabelecidos anteriormente sobre os
conceitos de redes neurais artificiais, buscou-se implementar o modelo classico do
algoritmo de aprendizado “backpropagation” baseado na regra delta de Widrow-Hoff
em programas simulando redes neurais MLP em linguagem C. Em seguida, testou-se a
viabilidade de algumas implementacdes com a utilizacdo do software Code Composer
Studio® versao 3.1 em conjunto com o hardware TMS320VC5510® disponibilizado no
DSP Starter Kit.

As redes escolhidas para realizar tal teste sdo redes simples, cujos resultados
esperados sdo conhecidos, de modo a facilitar a comparagao entre a implementagdo em

hardware de ponto fixo com a implementagdo em um computador doméstico (PC).

Primeiramente foi implementado um unico neurdnio artificial para realizar a
representacao de uma porta logica “AND” (E). Esse problema ¢ linearmente separavel e
passivel de ser resolvido por apenas um neurénio. Logo essa implementagao, apesar de

ser a mais simples possivel, ¢ capaz de realizar a tarefa.

Com os objetivos de testar o algoritmo “backpropagation” para camadas
escondidas e resolver problemas nao-linearmente separaveis, foram implementadas
redes um pouco mais complexas. Os problemas escolhidos foram o da porta logica
“XOR” (OU-EXCLUSIVO) e do codificador binario. Em seguida implementou-se estes

exemplos no hardware de ponto fixo e observou-se o seu comportamento.

As etapas anteriores mostraram que o algoritmo funciona e que a implementagao
no hardware ¢ viavel. Mostraram também que os programas escritos até entdo nao eram

reutilizaveis, pelo fato de que eram escritos para uma implementagdo especifica (um
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programa para cada problema a ser resolvido). Assim percebeu-se a necessidade de se
escrever um algoritmo generalizado que pudesse ser utilizado para a resolugdo de

diversos problemas.

Surgiu entdo a idéia de utilizar este novo programa para implementar uma rede
capaz de solucionar um problema em que nem todas as entradas possiveis sdo
conhecidas. Para tal escreveu-se uma rede matricial para realizar a funcdo de

classificag¢do de padroes.

Para testar este algoritmo, utilizou-se o banco de dados de entradas e saidas
referente a classificagdo das trés espécies de plantas do género /ris. Este banco de dados
foi criado por Fisher em 1936 em seu trabalho intitulado “The use of multiple
measurements in taxonomic problems”. Este conjunto contém trés classes, com 50
amostras de cada classe. Cada classe se refere a um tipo de iris (setosa, versicolor e
virginica). A classe setosa ¢ linearmente separavel das outras duas; as demais ndo sdo

linearmente separaveis uma da outra.

Como etapa final na fase de implementagdo, transferiu-se esse programa para o
hardware, observando seu comportamento. Primeiramente testou-se o funcionamento da
rede com seu treinamento previamente efetuado no compilador C. Em seguida testou-se

o funcionamento da rede com seu treinamento efetuado no proprio hardware.

Por ultimo, utilizando os resultados obtidos na fase de implementagdo, foram
feitas analises de desempenho de cada uma das redes, comparando seu funcionamento

no compilador C e no kit DSK.

3.2 DESCRIGAO DA IMPLEMENTAGCAO
3.21 PROGRAMAS EM LINGUAGEM C

Primeiramente foram elaborados cddigos simulando redes neurais simples, de
facil entendimento, de forma a testar a validade do codigo ao observar seu

comportamento.

Nesta etapa, escreveu-se o codigo simulando uma rede neural com apenas um
neurdnio perceptron. Este foi treinado para aprender o comportamento de uma porta

logica “AND” (E) de duas entradas.

Seu codigo era composto pelas seguintes fungoes:
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e funcdo inicializa() — inicializa os pesos das conexdes entre as entradas e a

unidade de processamento e o “bias” do neuronio;

e func¢do Recebe Entradas() — faz a leitura das duas entradas da rede, neste caso

podem ser 0 ou 1;

o funcgdo forward() — responsavel por fazer a soma ponderada das entradas e
retornar o valor da funcdo sigmoéide desta soma. E utilizada dentro da funcdo

treinamento();
e funcdo backprop() — calcula a alteracdo dos valores dos pesos e “bias” da rede;

e funcdo treinamento() — apresenta os dados de treinamento da rede. Conforme o
namero de iteragdes determinado pelo usuario do programa, faz o treinamento
da rede utilizando as entradas de teste. Neste caso, em que o mais importante era
a visualiza¢do do comportamento do algoritmo de treinamento, foram utilizadas
todas as possibilidades de entradas com as respectivas saidas, ou seja, a rede
aprendeu todas as possiveis combina¢des do comportamento desejado. Essa
fungdo registra também o valor de cada um dos erros estabelecidos como o valor
de cada saida desejada subtraida da saida obtida, soma estes erros dentro da
fun¢do e imprime seu valor em um arquivo .dat, posteriormente utilizado nas
andlises de desempenho da rede. Este procedimento tem a fungdo de

acompanhar o aprendizado da rede.

e funcdo main() — estabelecia um lago possibilitando ao usudrio fazer o
treinamento da rede com o numero de iteragdes a sua escolha ou fazer um teste

de funcionamento da rede.

Em seguida, foram escritos codigos simulando redes um pouco mais complexas,
mas ainda com o fato indesejado de serem treinadas com todas as possibilidades. O
objetivo destas redes foi validar o funcionamento da variagdo do algoritmo

“backpropagation” escrito para camadas escondidas da rede.

Foi escrito um codigo para simular o funcionamento de uma porta l6gica “OU-
EXCLUSIVO” (XOR) de duas entradas. Esta rede era constituida por um neuronio
MLP na camada de saida e dois neuronios MLP na camada escondida. Sua topologia

esta descrita na figura abaixo:
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FIGURA 3.1 — DESCRICAO DA TOPOLOGIA DA REDE NEURAL PARA REPRESENTAR A XOR COM DOIS
NEURONIOS NA CAMADA INTERMEDIARIA.

Esse programa possuia uma estrutura bastante parecida com a estrutura do
programa anterior. Mas nesta etapa o erro impresso na tela ndo convergia.
Primeiramente como solugao foi testada a utilizagdo de um neurdnio a mais na camada
intermediaria, o que ndo surtiu efeito em uma melhor convergéncia do erro. Apos
consideraveis esforgos, detectou-se a causa do erro: como 0s pesos ¢ os bias dos
neurdnios eram inicializados com valor igual a 0, provavelmente a convergéncia da rede
caia em um minimo local da fungdo estabelecida pelo gradiente do erro. Utilizou-se
entdo a fungdo geradora de numeros aleatérios presente na biblioteca math.h do
compilador C: rand(). Esta fung@o gera um niimero natural aleatério no intervalo entre 0
e 32767. Em seguida dividiu-se este nimero gerado por 32767, pois o objetivo era gerar

numeros aleatdrios entre zero e um.

Esta alteracdo funcionou bem no algoritmo da porta “xor” de trés neurénios na
camada intermediaria, mas ndo surtiu efeito no algoritmo com dois neurdnios na
camada intermediaria. O algoritmo “backpropagation” ainda ndo conseguia convergir
para o minimo global da fun¢do gradiente do erro. Apds um momento de reflexao, foi
percebida a necessidade de inicializar os pesos ¢ “bias” entre os valores —1 ¢ 1. O que
foi feito utilizando uma técnica simples. Primeiramente fez-se a inicializagdo randomica
anteriormente descrita. Em seguida subtraiu-se deste nimero 0.5 e multiplicou-se o total
por 0.5. Assim, a convergéncia do treinamento se estabeleceu em aproximadamente trés

mil iteragcdes com uma taxa de aprendizado de 0.3.

Com um nivel maior de complexidade, foi criado um codigo para uma rede
neural com quatro entradas, dois neuronios na camada intermedidria e quatro neur6nios
na camada de saida, cujo treinamento tinha o seguinte objetivo: fazer com que os
neurdnios da camada intermediaria aprendessem a representagao binaria de ntimeros.

Sua topologia pode ser mostrada na figura abaixo:
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FIGURA 3.2 — DESCRICAO DA TOPOLOGIA DA REDE NEURAL CODIFICADORA.

A estrutura deste codigo seguia a linha dos codigos criados anteriormente,
diferenciando-se apenas pelo ntimero de entradas, equagdes e saidas presentes. O

funcionamento desejado da rede pode ser descrito pela tabela abaixo:

Tabela 3.1 — Possivel comportamento desejado da rede codificadora.

Rede Codificadora
Entradas | Saidas Comportamento Desejado
x1(x2|x3[x4|y1|y2|y3|y4| Saida Neurdnio 1 | Saida Neurdnio 2
1/0(0(0(1|0|0]|0 0 0
0/1]0|0|0]|1|0]|0 0 1
0|0|1|0|0|0|1]|0 1 0
0/0|0|1|0]|0|0]|1 1 1

Lembrando que a ordem das representacdes bindrias pode variar, pois esta ¢

determinada exclusivamente pela rede.

O treinamento da rede era feito apresentando as quatro possibilidades de
entradas com suas respectivas saidas desejadas, verificando a diferenca entre cada saida
obtida e sua respectiva saida desejada. Cada uma dessas quatro diferencas era
armazenada em uma variavel de erro, utilizada no algoritmo “backpropagation” para

atualizar os pesos da rede.

Este algoritmo funcionou da maneira esperada, mostrando que as fungdes
“forward”, “backpropagation” e treinamento no algoritmo em linguagem C estavam

apresentando a funcionalidade prevista pela teoria.
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3.2.2 IMPLEMENTAGAO NO HARDWARE TMS320VC5510®

O objetivo desta etapa é implementar os programas desenvolvidos anteriormente
no hardware TMS320VC5510 da Texas Instruments. Para conseguir transferir os
codigos desenvolvidos para a memoria do hardware, foi utilizado o programa “Code

Composer Studio®” versao 3.1.

Este programa funciona de maneira bastante amigavel, possibilitando a escrita
do cddigo do programa em linguagem C, que, ao ser compilado, ¢ transformado na

linguagem Assembly utilizada pelo hardware.

Um ponto importante a ser considerado neste momento ¢ o fato da unidade
logica aritmética presente no hardware trabalhar somente com aritmética de ponto fixo,
isto &, sO consegue realizar calculos com numeros inteiros. Em todos os programas
escritos foi utilizada a aritmética de ponto flutuante. Isto era necessario, pois, por
definicdo, a fun¢do sigmoide retorna numeros no intervalo entre zero e um. Tornou-se
necessario desenvolver uma metodologia para executar uma simulacdo da aritmética de

ponto flutuante utilizando hardware de ponto fixo.

Pensou-se em dois procedimentos diferentes, o primeiro seria utilizar os codigos
da mesma maneira que foram escritos ¢ observar se o “Code Composer” conseguiria
compila-los para um arquivo .out e em seguida verificar se este arquivo era carregado e

executado com sucesso pelo hardware.

O segundo procedimento, um pouco mais trabalhoso ¢ bastante utilizado pela
industria de programagdo para hardwares microcontroladores e processadores digitais
de sinais, pois, varias aplicagdes que necessitam de operacdes em ponto flutuante
exigem hardware com baixo consumo de poténcia e menor custo, o que impossibilita a

utiliza¢do de hardwares com unidade logica aritmética de ponto flutuante.

Hardwares de ponto fixo lidam com os tipos de dados numéricos de forma
diferente dos hardwares de ponto flutuante. A notacao de ponto flutuante segue o padrao

IEEE 754.
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FIGURA 3.3 — REPRESENTACAO EM PONTO FLUTUANTE.

No caso dos DSP sem suporte a ponto flutuante ele simplesmente separa parte

dos bits de uma palavra como parte inteira e o resto para parte fraciondria.

ponto fixo

Ponto
Decimal

FIGURA 3.4 — REPRESENTACAO EM PONTO FIXO.

O que se faz é na verdade utilizar um nimero inteiro como se fosse um niimero
fracionario, por exemplo, representa-se o nimero 0,1234 por um numero inteiro: 1234.
No exemplo acima a manipulacdo ¢ feita em base decimal. No caso dos computadores,
essa manipulagdo ¢ feita em base bindria, ja que a operagdo de divisdo por estes valores
¢ s6 uma questdo de deslocamento de bits. Pensando em um hardware que armazena
suas variaveis utilizando um espago de 16 bits, poder-se-ia utilizar um intervalo de
numeros entre —32768 ¢ 32767. Assim, ao se pensar que o valor dos pesos, “bias” e
entradas da rede ndo ultrapassam um intervalo determinado, por exemplo entre —32,768
e 32,767, pode-se representa-los com uma precisao de trés casas decimais. Ao fazer esta
conversdo, ¢ necessario arredondar a primeira casa decimal a ser desconsiderada,
utilizar truncamento seria extremamente prejudicial a precisdo dos calculos. E
necessario também utilizar um procedimento especifico para evitar o fendmeno
chamado “overflow”, isto é, quando o “carry” binario ultrapassa o nimero de casas

utilizadas, sendo entdo jogado fora.

Ao verificar que o primeiro procedimento funcionou corretamente e por ser de
uma maior facilidade de implementacdo, este foi utilizado. Alguns erros menores

tiveram de ser corrigidos nos codigos utilizados, como o fato de o compilador do Code
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Composer nao conseguir inserir no codigo a fungdo getch() da biblioteca conio.h. Para
resolver essa situacdo, primeiramente foi tentado passar as bibliotecas conio.h e
_mingw.h presentes no diretorio include do compilador DEV para a pasta
CCStudio v3.1\C5500\cgtools\include. = Sem  obter  resultados  satisfatorios,
simplesmente substituiu-se a fungdo getch() pela fungdo scanf() para receber os

caracteres de comando do lago da funcdo main() dos codigos.

Em seguida, fez-se uma analise de como o programa Code Composer fazia para
que o codigo enviado para a memoria do hardware simulasse a aritmética em ponto
flutuante. Analisando sua logica de funcionamento, foi percebido que a biblioteca
padrdo do programa propria para ser utilizada com o hardware C5510 possuia fungdes
necessarias para efetuar a simulagao de aritmética de ponto flutuante no hardware ponto
fixo, possibilitando os calculos na unidade logica aritmética e o retorno dos valores

calculados em ponto flutuante.

Assim, todos os codigos escritos até este momento funcionaram perfeitamente
na memoria do hardware, inclusive o treinamento da rede que, possivelmente, seria
mais problematico em termos de necessidade de maior tempo de processamento e perda

de precisao.

3.2.3 CLASSIFICAGAO DOS PADROES DA iRIS

Como ja foi dito, uma das muitas fun¢des das redes neurais artificiais ¢ a de
classificar padrdes. Para testar a viabilidade de se implementar uma rede neural capaz
de realizar uma tarefa que seria impraticavel utilizando outro método escolheu-se o
classico problema de classificacdo das iris. A base de dados utilizada neste caso foi
introduzida por Ronald A. Fisher em 1936 no livro “The use of multiple measurements
in taxonomic problems. Annals of Eugenics 7”, e ¢ uma das bases de dados mais
conhecida na literatura de reconhecimento de padroes. Trata-se de 150 amostras
contendo medidas do comprimento e largura da sépala e comprimento e largura da
pétala de trés espécies diferentes de flores, sendo 50 amostras para cada espécie. Uma

das espécies tem amostras que sdo linearmente separaveis das outras duas.
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FIGURA 3.5 — IMAGENS DAS TRES ESPECIES DE PLANTA DO GENERO [RIS: SETOSA, VERSICOLOR E
VIRGINICA.

No projeto da rede foi levado em consideracdo que a saida esperada seria
correspondente a uma e somente uma espécie. Usamos, portanto, trés neurdnios na
camada de saida, todos com a sigmoide como func¢do de ativagdo, de acordo com a

figura a seguir:

s21

s22

s23

FIGURA 3.6 — DESCRICAO DA TOPOLOGIA DE REDE NEURAL REPRESENTANDO A CLASSIFICADORA DE [RIS.
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A saida esperada em cada caso esta indicada na tabela abaixo:

Tabela 3.2 — Parametros de saida da rede.

Espécie Saida do neurénio 1 | Saida do neurénio 2 | Saida do neurdnio 3
ris setosa 1 0 0
fris versicolor 0 1 0
Iris virginica 0 0 1

Separamos as 150 amostras em dois conjuntos. Um foi utilizado para o
treinamento da rede e o outro para o teste de validagdo. O conjunto de treinamento foi
composto de 30 amostras de cada espécie, totalizando 90 amostras. As 60 amostras

restantes compuseram o conjunto de teste, sendo 20 de cada espécie.

3.2.4 TREINAMENTO (TREINAMENTO5510.C)

O primeiro passo foi a defini¢do de algumas constantes:
#define NUMEROPADROES 90 /*define o numero de amostras que serdo utilizadas™/
#define NUMEROENTRADAS 4 /*define o numero de valores por amostra*/
#define NUMEROESCONDIDA 6 /*define o numero de neurdnios na camada
escondida™/
#define NUMEROSAIDAS 3 /*define o numero de neurénios na camada de saida™/
#define NUMEROITERACOES 600 /*define o numero de iteragées para o

treinamento™/

Tal solugdo foi adotada por dois motivos: facilitar a leitura do programa e torna-
lo mais generalista, no sentido de que se pode adaptar o codigo para redes neurais de
tamanhos diferentes. No caso estudado, ja era conhecido de antemao que 6 neuroénios na

camada escondida seriam suficientes para resolver o problema.

E possivel alterar o niimero de neurénios da camada escondida facilmente,
apenas alterando o valor da constante NUMEROESCONDIDA. Ao longo do

experimento, utilizamos sempre 6 neuronios para resolver o problema da iris.

Os valores de entrada da rede foram carregados em um vetor entrada, cuja
dimensao era de 90 linhas e 4 colunas. Cada linha era para um padrio diferente,
enquanto cada coluna era para um dos 4 diferentes valores de uma certa amostra. A

funcdo do programa que realiza esta tarefa é a recebe entradas(void).
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Os valores de saida esperados foram passados ao vetor target, de dimensao 90
linhas por 3 colunas. Cada linha ¢ referente a um padrio de entrada que sera testado e
cada coluna era para a saida esperada em cada neurdnio. A funcio que realiza esta tarefa
¢ a recebe_target(void). Para efeitos de calculo do erro, ha um trecho do programa que
mapeia todas as entradas de treinamento para a saida. Por exemplo, a tabela abaixo

mostra a relacdo entre entrada e saida esperada (target) para trés exemplos:

Tabela 3.3 — Exemplos de padrdes de entradas e saidas esperadas

CS LS CP LP Vetor-alvo

5.1 3.5 1.4 0.2 1 0 0
7.0 3.2 4.7 1.4 0 1 0
6.3 33 6.0 2.5 0 0 1

CS = Comprimento da sépala
LS =>» Largura da sépala
CP = Comprimento da pétala
LP =>» Largura da pétala

E necessaria a normalizacdo dos valores de entrada da rede para que a média de
cada amostra seja proxima de zero para garantir a convergéncia do erro com um namero

baixo de iteragoes.

Y D
P = 72 (3.1)

2 2 2 2
(p," +p, +py +p,))

onde,

pi = valor de entrada a ser normalizado.

A funcdo main(void) acumulou o que seriam inicialmente vérias pequenas
fungdes, por que assim seria mais facil escrever o programa. Logo depois de chamar as
funcdes recebe entradas(void) e recebe target(void) ela realiza a inicializa¢do dos
pesos e dos “bias” de forma aleatoria, com valores entre -1 a 1. Em seguida se inicia o
lago principal do programa, onde ¢ realizada a propagagao para frente para se obter uma
saida de acordo com as entradas disponiveis e a propagagdo para tras
(“backpropagation”) para que se realizem as corre¢des nos valores dos pesos

necessarias.
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Antes disso ¢ feito um pequeno trecho de codigo para que se altere a ordem em
que se apresentam as entradas para a rede ao longo das iteragdes.

Em seguida ¢ feita a soma ponderada de cada neurdnio da camada intermediaria
e depois utiliza-se o resultado desta operacdo como argumento da fungdo de ativagdo de
cada neur6nio (neste caso, a fungdo sigmdide). A partir dos valores de saida de cada
neurdnio desta camada se repete o processo para os neurdnios da camada de saida.

Dentro ainda o mesmo lago, realiza-se o cédlculo do erro que sera usado no
algoritmo de “backpropagation”, que corrigira os pesos de modo com que o erro
diminua ao longo das iteracdes.

No fim do lago principal do programa ha um teste para saber se o numero de
iteragdes até o momento € um multiplo inteiro de 100. Se for o caso o programa
imprime o valor do erro. Ha também o teste do critério de parada, caso o erro seja muito
pequeno (menor que 0,0004) cessa-se as iteracdes, desde que ndo se atinja o valor
definido na constante NUMEROITERACOES.

O restante do programa somente imprime em um arquivo os dados de saida

relevantes para analise.

3.3 RESULTADOS E ANALISE

Os testes feitos com os algoritmos de simulacdo de redes sem a utilizacdo do
algoritmo “backpropagation” matricial obedeceram a critérios simples. Nado se
estabeleceu um numero de iteragdes fixo no treinamento. Considerou-se como regra o
numero de iteracoes que fosse suficiente para que se pudesse obter os valores de
resposta adequados de acordo com o seguinte critério de aproximagao: valores de saidas
menores ou iguais a 0,1 quando as saidas esperadas fossem 0 ¢ valores de saidas
maiores ou iguais a 0.9 para saidas esperadas iguais a 1. Isto se deve ao fato de a fungdo
sigmoéide sO atingir esses valores limites quando tende a mais ou menos infinito. Em
seguida foi feita uma analise da convergéncia da soma dos erros de cada padrdo
apresentado ao longo das iteragdes do treinamento para o programa no compilador DEV
C/C++ em um computador doméstico e no kit DSK. Cabe lembrar aqui que a andlise da
convergéncia da soma dos erros ndo tem significado sem a utilizagdo de um critério de

porcentagem de acerto que, nestes casos, foi estabelecido em 100%.

44



Nos testes feitos com a rede matricial classificadora de Iris, estabeleceu-se o
nimero de iteragdes no treinamento igual a 600 épocas e comparou-se os resultados
entre as trés analises propostas, descrevendo a porcentagem de acerto e a convergéncia

do erro de cada uma delas.

3.3.1 REDES NEURAIS SIMPLES

Porta “E”

Os testes do algoritmo responsavel pela simulacdo de uma rede neural com
aprendizado orientado ao comportamento de uma porta “E” apresentaram resultados
satisfatorios. Em ambas as simula¢des (computador doméstico e hardware C5510) foi

utilizada uma taxa de aprendizado de 0,5.

No compilador DEV C/C++ os resultados podem ser demonstrados pela tabela-

verdade e pelo grafico de convergéncia de erro descritos a seguir:

Tabela 3.4 — Padroes de entradas e saidas obtidas da rede “AND” no computador.

Rede "E" em computador (500 iteragdes)

Pares de Entradas (x1 e x2) Saida
0eO 0,000915
Oe1 0,083842
1e0 0,084463
1e1 0,902163
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FIGURA 3.7 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE “AND” SIMULADA NO COMPUTADOR.

Ao analisar a performance do treinamento e teste da rede no C5510, foram
obtidos resultados também bastante satisfatorios, apesar de ter-se verificado que o
numero de iteragcdes necessarias para que a rede apresentasse a mesma precisdo obtida

na simulag@o desta mesma rede no computador foi maior.

Tabela 3.5 — Padrdes de entradas e saidas obtidas da rede “AND” no hardware C5510.

Rede "And" em C5510 (850 iteracdes)
Pares de Entradas (x1 e x2) Saida
0eO 0,000927
Oe1 0,084195
1e0 0,084823
1e1 0,901764
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FIGURA 3.8 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE “AND” SIMULADA NO HARDWARE
C5510.
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Porta “OU-EXCLUSIVO” com dois neuronios na camada intermediaria

Os mesmos procedimentos utilizados na etapa anterior foram utilizados para
analisar o comportamento de uma rede neural com seu treinamento voltado para simular
o comportamento de uma porta “OU-EXCLUSIVO” de duas entradas. Esta rede possui

dois neurdnios na camada intermediaria, com taxa de aprendizado igual a 0,5.

De acordo com as tabelas e graficos a seguir, percebe-se que, de acordo com o
critério de aproximagdo e a convergéncia do erro, a rede obteve o desempenho desejado
utilizando um menor nimero de iteragdes em sua implementacdo no hardware do que

em sua implementacdo no computador.

Tabela 3.6 — Padrdes de entradas e saidas obtidas da rede “OU-EXCLUSIVO” no computador.

Rede "OU-EXCLUSIVO" em computador
(1250 iteragdes)
Pares de Entradas (x1 e x2) Saida
0eO 0,05845
Oe1 0,917214
1e0 0,914552
1e1 0,098667
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FIGURA 3.9 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE “XOR” COM DOIS NEURONIOS NA
CAMADA INTERMEDIARIA SIMULADA NO COMPUTADOR.

Tabela 3.7 — Padrées de entradas e saidas obtidas da rede “XOR” no hardware C5510.

Rede "XOR" em C5510 (750 iteragdes)
Pares de Entradas (x1 e x2) Saida
0e0 0,064696
Oe1 0,926187
1e0 0,925056
1e1 0,098077
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Porta “OU-EXCLUSIVO” com trés neuronios na camada intermediaria

Os testes efetuados com esta rede revelaram-se surpreendentes. Comparando-se
o desempenho deste algoritmo com o algoritmo da porta “XOR” de dois neurdnios
testado anteriormente, notou-se que houve a necessidade de mais iteragdes com a
utilizacdo de um neurdnio a mais na camada intermediaria ¢ a mesma taxa de
aprendizado empregada. Isto nos leva novamente as dificuldades enfrentadas no projeto
de redes neurais, pois exige a utilizacdo de um procedimento heuristico na escolha de

seus componentes (nimero de camadas, neurdnios e conexoes).

Comparando-se os testes no computador € no hardware ponto fixo, pode-se notar
também que o teste efetuado no hardware atingiu a precisdo pré-determinada com um

numero de iteragdes menor do que o teste efetuado no computador.

Tabela 3.8 — Padrdes de entradas e saidas obtidas da rede “XOR” no computador.

Rede "XOR" em computador (1550 iteragdes)
Pares de Entradas (x1 e x2) Saida
0eO 0,044982
Oe1 0,936134
1e0 0,90338
1e1 0,098622
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CAMADA INTERMEDIARIA SIMULADA NO COMPUTADOR.

Tabela 3.9 — Padrées de entradas e saidas obtidas da rede “XOR” no hardware C5510.

Saida
0,053635
0,906639
0,938791

0,09018

Rede "XOR" em C5510 (1250 iteracdes)

Pares de Entradas (x1 e x2)

OeO
Oe1

1e0

1e1
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FIGURA 3.12 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE “XOR” COM TRES NEURONIOS NA
CAMADA INTERMEDIARIA SIMULADA NO HARDWARE C5510.

Rede Codificadora

Valendo-se do mesmo procedimento utilizado até aqui foi testado o algoritmo de
simulagdo da rede codificadora. A taxa de aprendizado foi mantida em 0,5. Nesta etapa,
observou-se que o algoritmo no computador convergiu com um nimero menor de
iteragdes que no hardware. Foi notado também o comportamento esperado ao se utilizar
este tipo de rede. Em ambos os processos ¢ possivel verificar a padronizagdo das saidas
dos neurdnios da camada intermediaria, estabelecendo uma representagao binaria. Com
o numero utilizado de iteragdes, ndo foi possivel estabelecer o mesmo critério de parada
utilizado na camada de saida para as saidas dos neurdnios na camada intermediaria. Mas

ainda assim € possivel validar o processo de codificagao.

Tabela 3.10 — Padrdes de entradas e saidas obtidas da rede codificadora no computador.

Rede Codificadora implementada em computador (700 iteragbes)
Entradas Saidas Comportamento Obtido
x1|x2|x3|x4 Y1 y2 y3 y4 neurdnio 1 jneurdnio 2
1/0({0]0|0,900469 | 0,091953 | 0,049827 | 0,000708 | 0,021401 0,676036
0/1/0|0|0,051516 | 0,909411 | 0,000128 | 0,070133 | 0,811002 | 0,975082
0|0|1(0|0,091087 |0,001705 | 0,900327 | 0,065718 | 0,225839 | 0,013406
0|/0|0|1|0,000462 |0,057984 | 0,074387 |0,911227 | 0,980723 | 0,185678
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FIGURA 3.13 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE CODIFICADORA SIMULADA NO
COMPUTADOR.

Tabela 3.11 — Padroes de entradas e saidas obtidas da rede codificadora no hardware C5510.

Rede Codificadora implementada em C5510 (900 iteragdes)
Entradas Saidas Comportamento Obtido
x1|x2|x3|x4 y1 y2 y3 v4 neurdnio 1 | neurdnio 2
1/0({0]0|0,902569 | 0,074333 | 0,001574 | 0,062757 | 0,294429 | 0,010488
0|1/0|0|0,055783|0,914792 | 0,083898 | 0,000863 | 0,014051 | 0,56356
0/0|1|0|0,000122|0,044725|0,912559 | 0,062644 | 0,662791 | 0,979533
0|0|0|1|0,067452|0,000146 | 0,058663 | 0,919587 | 0,980858 | 0,290624
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FIGURA 3.14 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE CODIFICADORA SIMULADA NO
HARDWARE C5510.

3.3.2 REDE CLASSIFICADORA DE PADROES iRIS

Foram feitos trés testes considerados relevantes para a analise de rede neural em
hardware de ponto fixo. O primeiro teste foi realizado no computador com um nimero
de apenas 600 iteracdes. O objetivo ¢ ter um padrdo de comparagdo para avaliar a rede
implementada no kit DSP. Como ja foi dito, foi realizado um treinamento com parte dos
dados e depois a validagdo com a outra parte. Foram realizados o treinamento na placa e
depois a validagdo utilizando o conjunto de teste. Para efeito de decisdo da resposta da
rede, foi considerado igual a 1 a maior das trés saidas e 0 para as outras duas. Este
procedimento foi feito para dois valores de taxa de aprendizado para verificar o seu

efeito na convergéncia do erro: 0,5 ¢ 0,1.
Procedimento para Taxa de Aprendizado de 0,5

Selecionado os conjuntos de treinamento e de validagao, foi feita a simulagdo da

rede tanto no computador quanto na placa. Em ambos os casos foi utilizado o nimero de
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600 iteracdes, o que se mostrou suficiente. Com a rede treinada obteve-se entdo a taxa

de acertos para o conjunto de treinamento.

Tabela 3.12 — Contabilizagdo de acertos na classificagdo das espécies de Iris obtidos na
simulac@o da rede no computador.
Conjunto de Treinamento - Computador
Tipo de flor | acertos |total de acertos

iris setosa | 100%
fris versicolor| 96,67% 97,78%
iris virginica | 96,67%

Convergéncia da Erro

Erro

i i
0 100 200 300 400 500 B0
Epocas

FIGURA 3.15 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE CLASSIFICADORA [RIS SIMULADA NO
COMPUTADOR.

Tabela 3.13 — Contabilizagio de acertos na classificagdo das espécies de fris obtidos na
simulacao da rede no C5510.
Conjunto de Treinamento - Hardware

tipo de flor | acertos |total de acertos
iris setosa 100%
fris versicolor| 93,33% 94,44%
iris virginica | 90,00%
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FIGURA 3.16 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE CLASSIFICADORA RIS SIMULADA NO
C5510.

Para testar com o conjunto de validagdo foram realizados trés procedimentos: o
teste da rede simulada no computador, o teste da rede simulada na placa com os pesos
treinados no computador ¢ o teste da rede simulada na placa com os pesos obtidos pelo

treinamento nela propria.

Tabela 3.14 — Contabilizagdo de acertos na classificagdo das espécies de Iris obtidos na
simulac@o da rede no computador para o conjunto de teste.

Treinamento e Teste no Computador

Tipo de flor |acertos |[total de acertos

iris setosa | 100,00%

iris versicolor| 95,00% 96,67%

iris virginica | 95,00%

Tabela 3.15 — Contabilizagio de acertos na classificagdo das espécies de fris obtidos na
simulagfo da rede na placa com os pesos obtidos no treinamento no computador para o conjunto
de teste.

Treinamento no Computador e Teste no

Hardware

Tipo de flor |acertos |[total de acertos
iris setosa | 100,00%
iris versicolor| 95,00% 95,00%
iris virginica | 90,00%
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Tabela 3.16 — Contabilizag¢io de acertos na classificagio das espécies de Iris obtidos na
simulagdo da rede na placa para o conjunto de teste.

Treinamento e Teste no Hardware

Tipo de flor |acertos [total de acertos

iris setosa 100,00%

iris versicolor| 95,00% 98,33%

iris virginica | 100,00%

De acordo com a porcentagem de acerto obtida em cada caso, percebeu-se que o
caso com menor precisdo foi o do teste da rede no hardware com o treinamento efetuado
no computador. O caso com melhor precisdo foi o do teste e treinamento na placa. Uma
hipotese provavel para o melhor funcionamento da rede com seu treinamento efetuado
em ponto fixo se deve ao fato de que, ao ser treinada em ponto fixo, a rede se adapte de

uma melhor maneira & menor precisao nos calculos efetuados.
Procedimento para Taxa de Aprendizado de 0,1

Foi efetuado o mesmo procedimento anterior, apenas alterando o valor da

variavel taxa de aprendizado para 0,1 no programa de treinamento da rede.

Foram obtidos os seguintes graficos de convergéncia de erro e tabelas de
porcentagem de acerto:
Tabela 3.17 — Contabilizagdo de acertos na classificagdo das espécies de Iris obtidos na

simulag@o da rede no computador para o conjunto de treinamento.
Conjunto de Treinamento - Computador

Tipo de flor |acertos [total de acertos
iris setosa 100%

iris versicolor | 96,67% 98,89%
iris virginica 100%
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FIGURA 3.17 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE CLASSIFICADORA [RIS SIMULADA NO
COMPUTADOR.

Tabela 3.18 — Contabilizagio de acertos na classificagdo das espécies de fris obtidos na
simulac@o da rede no C5510 para o conjunto de treinamento.
Conjunto de Treinamento - Hardware

Tipo de flor |Acertos total de acertos
ris setosa 100%

iris versicolor 93,33% 97,78%
iris virginica 100%
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FIGURA 3.18 — GRAFICO DA CONVERGENCIA DO ERRO PARA A REDE CLASSIFICADORA [RIS SIMULADA NO
C5510.

E facil observar que em ambas as simula¢des de treinamento, o erro convergiu
de maneira menos oscilatdria que no caso da taxa de aprendizado de 0,5, porém o valor
minimo do erro quadratico atingido depois de 600 iteragcdes foi maior, isto ¢, para uma
taxa de aprendizado menor, o erro converge de forma mais lenta. Se o numero de
iteracdes utilizado fosse um pouco maior, a rede com essa taxa de aprendizado menor

poderia atingir um nivel de erro quadratico igual ao caso anterior.

Em seguida, apresentou-se os resultados obtidos nos trés procedimentos de testes

mencionados acima:

Tabela 3.19 — Contabilizagio de acertos na classificagdo das espécies de fris obtidos na
simulac@o da rede no computador para o conjunto de teste.

Treinamento e Teste no Computador

acertos |[total de acertos

iris setosa | 100,00%

iris versicolor| 95,00% 98,33%

iris virginica | 100,00%
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Tabela 3.20 — Contabilizagio de acertos na classificagdo das espécies de Iris obtidos na
simulag@o da rede na placa com os pesos obtidos no treinamento no computador para o conjunto
de teste.

Treinamento no Computador e Teste no
Hardware

Tipos de flor [acertos [total de acertos
iris setosa 100,00%
iris versicolor| 95,00% 96,67%
iris virginica | 95,00%

Tabela 3.21 — Contabilizagio de acertos na classificagdo das espécies de fris obtidos na
simulagfo da rede na placa para o conjunto de teste.

Treinamento e Teste no Hardware

Tipo de flor |acertos |[total de acertos

iris setosa | 100,00%

iris versicolor| 95,00% 93,33%

iris virginica | 85,00%

59



4 CONSIDERAGOES FINAIS

41 CONCLUSAO

A comparacdo entre o funcionamento das redes neurais no hardware de ponto
fixo e no computador e a verificacdo da viabilidade de implementagdo neste hardware
foram os objetivos deste trabalho. Aspectos de otimizacdo da rede como o uso do
componente de momento ¢ a influéncia do niimero de neurénios ou de camadas ndo
foram levados em conta. Abordou-se de forma extensiva caracteristicas importantes do
treinamento feito através do algoritmo “backpropagation”, como inicializag¢do aleatéria
dos pesos e “bias” da rede, utilizagdo de uma taxa de aprendizado conveniente,

comportamento da convergéncia do erro quadratico.

Utilizando-se algoritmos estruturados em linguagem C, foram elaboradas
diversas solugdes para alguns problemas, os quais no comego eram bastante
simplificados, com o intuito de validar a metodologia utilizada para simular o
processamento paralelizado e distribuido de uma rede neural MLP. Em seguida,
abordou-se um procedimento para a resolucdo de um problema mais complexo, a
classificagdo de um banco de dados de entrada/saida classico na teoria de Redes
Neurais. Esta fase se caracterizou pela utilizacdo de um programa em linguagem C mais
flexivel, pois estabelecia a simulagdo do funcionamento da rede neural através de
rotinas matriciais e que possibilitava uma maior flexibilizacdo da rede ao permitir a
variagdo de padrdes como numero de entradas, neurdénios na camada escondida e na

camada de saida.

Fez-se uso também de um hardware de ponto fixo para implementar a rede, a um
ponto que foi considerado satisfatorio, inclusive com relagdo ao treinamento da rede
implementado no hardware. O algoritmo de aprendizado adotado € bastante robusto, ja

que leva em consideragdo o erro proveniente da falta de precisdo nos célculos.
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4.2 APLICAGOES E POSSIBILIDADES FUTURAS

A partir do trabalho realizado € possivel criar experimentos para laboratorio de
disciplinas que estudem redes neurais. Também ¢ viavel dar continuidade ao trabalho no
sentido de investigar a origem das diferengas numéricas entre a rede implementada no
hardware de ponto fixo e no computador. Outro caminho seria otimizar as redes
implementadas para resolver outros problemas especificos, investigando a influéncia de
mais camadas na rede, da quantidade de neurdnios em cada camada, utilizando-se

recursos como 0 momento etc.

Em geral as aplicagdes de redes neurais exigem algum pré-processamento. O
problema da iris, por exemplo, exigiu que se fizesse a normalizacdo dos dados de
entrada. No caso de se tentar reconhecer voz deve-se calcular a transformada de Fourier
e lancar mao de um algoritmo como o Cepstrum para obter entradas para a rede. Uma
possibilidade de continuacao deste projeto ¢ escrever também para o hardware de ponto
fixo rotinas que realizem esse tipo de pré-processamento no hardware para que se facam

aplicacdes realmente auténomas.
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/s e st sk st st ke st sk e st st sk sk e st s st sk st st sk st st st st ket st sk sk skt steskeste stk stk stttk e skttt kol stk ok skokok

XOr.C
autores: Joel Fernando Jardim Martins
Carlos Felipe Avila Klein

Implementagdo em rede neural MLP com dois neurdnios na camada escondida

SRR KRR R SRR SRR SRR R SRR SR SR KRS SRR RS R RSk  /

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#include <math.h>

float al, a2, a3, bl, b2, b3, sl, s2, s3, erro3;
int x1, x2;

inti, n;

float wlll, w112, w121, w122, w211, w221;

float step_size;

void inicializa()

{
wl11=rand();
w112=rand();
w121=rand();
w122=rand();
w211=rand();
w221=rand();
bl=rand();
b2=rand();
b3=rand();
wll1=((w111/32767)-0.5)/0.5;
w112=((w112/32767)-0.5)/0.5;
wl121=((w121/32767)-0.5)/0.5;
w122=((w122/32767)-0.5)/0.5;
w211=((w211/32767)-0.5)/0.5;
w221=((w221/32767)-0.5)/0.5;
b1=((b1/32767)-0.5)/0.5;
b2=((b2/32767)-0.5)/0.5;
b3=((b3/32767)-0.5)/0.5;
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printf("\n %f", will);
printf("\n %f", w112);
printf("\n %f", wi21);
printf("\n %f", w122);
printf("\n %f", w211);
printf("\n %f", w221);
printf("\n %f", bl);
printf("\n %f", b2);
printf("\n %f", b3);

void forward()

{

al=wlll*x1+wl121*x2+bl;
s1=1/(1+exp(-2*al));
a2=w112*x1+w122*x2+b2;
s2=1/(1+exp(-2*a2));

a3=s1*w211+s2*w221+b3;
s3=1/(1+exp(-2*a3));

void atualiza_pesos()

{

w211=w211+erro3*((s3)*(1-s3))*s1*step_size;
w221=w221+erro3*((s3)*(1-s3))*s2*step_size;
b3=b3+erro3*((s3)*(1-s3))*step_size;

wlll=wll1+x1*((s1)*(1-s1))*erro3*((s3)*(1-s3))*w211*step_size;
w112=w112+x1*((s2)*(1-s2))*erro3*((s3)*(1-s3))*w221*step_size;

w121=w121+x2*((s1)*(1-s1))*erro3*((s3)*(1-s3))*w211*step_size;
w122=w122+x2*((s2)*(1-s2))*erro3*((s3)*(1-s3))*w221*step_size;

bl=bl+erro3*((s1)*(1-s1))*((s3)*(1-s3))*w211*step_size;
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b2=b2+erro3*((s2)*(1-s2))*((s3)*(1-s3))*w221*step_size;

void treinamento()
inti, n;
float somaerro;

FILE *cfPtr;

printf("numero de iteracoes: ");

scanf("%d", &n);

cfPtr=fopen("somaerro.dat", "w");

for (i=1; i<=n; it++)

{

somaerro=0;
x1=0;
x2=0;
forward();
erro3=0-s3;

somaerro+=erro3*erro3;

atualiza pesos();

x1=1;
x2=1;

forward();

erro3=0-s3;

somaerro+=erro3*erro3;

atualiza pesos();

x1=0;

x2=1;

forward();

erro3=1-s3;
somaerro+=erro3*erro3;

atualiza_pesos();
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x2=0;

forward();

erro3=1-s3;

somaerro+=erro3*erro3;

atualiza pesos();
/Iprintf("\nsomaerro= %f", somaerro);

fprintf(cfPtr,"\nepoca %d\t %f", i, somaerro); ;

¥
fclose(cfPtr);

void recebe_entradas()

{

printf("x1: ");
scanf("%d", &x1);
printf("\nx2: ");
scanf("%d", &x2);

int main()

{

char opcao, fluxo;

inicializa();
printf("\nstep size: ");
scanf("%f", &step_size);

while (fluxo!='d")
{

printf("\n\nEscolha uma opcao:\na-Treinar rede\nb-Utilizar rede\n");
scanf("\n%c", &opcao);

if (opcao=="a") treinamento();

if (opcao=="b'")

{

recebe_entradas();
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forward();
printf("\nsaida: %f", s3);

¥
printf("\nc-continuar\nd-sair");
scanf("\n%c", &fluxo);

}

return 0;

}

/****************************************************************************/

/e s e st s st st ke st s e st e st sk e st s st sk st st sk sk st st st s stk e st sk sk skt steskeste stk stk stk sttt skl skoskeosk kol skokoskokoskokok

XOr.C
autores: Joel Fernando Jardim Martins
Carlos Felipe Avila Klein
Implementagdo em rede neural MLP com dois neuronios na camada escondida
****************************************************************/
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>

#include <math.h>

#define NUMEROPADROES 90

#define NUMEROENTRADAS 4

#define NUMEROESCONDIDA 6

#define NUMEROSAIDAS 3

#define NUMEROITERACOES 601

#define rando() ((float)rand()/RAND_ MAX)

int 1,]j, k, p, np, op, ranpad[ NUMEROPADROES+1], epoca;

int  NumPadroes = NUMEROPADROES, NumEntrada = NUMEROENTRADAS, NumEscondida =
NUMEROESCONDIDA, NumSAIDA = NUMEROSAIDAS,;

float entradal NUMEROPADROES+1][NUMEROENTRADAS+1];
float targett NUMEROPADROES+1][NUMEROSAIDAS+1];

float SomaEscondidaf NUMEROPADROES+1][NUMEROESCONDIDA+1],
WI12[NUMEROENTRADAS+1][NUMEROESCONDIDA+1],
Escondidaf] NUMEROPADROES+1][NUMEROESCONDIDA+1];

float SomaSaidal]NUMEROPADROES+1][NUMEROSAIDAS+1],
W23[NUMEROESCONDIDA+1][NUMEROSAIDAS+1],
SAIDA[NUMEROPADROES+1][NUMEROSAIDAS+1];
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float DeltaSINUMEROSAIDAS+1], somaDWS[NUMEROESCONDIDA+1],
DeltaE[NUMEROESCONDIDA+1];

float DeltaW 12[NUMEROENTRADAS+1][NUMEROESCONDIDA+1]
DeltaW23[NUMEROESCONDIDA+1][NUMEROSAIDAS+1];

float Erro, eta = 0.1, alpha = 0, wmax = 1;

void recebe_entradas(void)

{

entrada[1][1] = 0.818031;
entrada[ 1][2] = 0.517530;
entrada[1][3] = 0.250418,;
entrada[1][4] = 0.016695;
entrada[2][1] = 0.775300;
entrada[2][2] = 0.283046;
entrada[2][3] = 0.541480;
entrada[2][4] = 0.159983;
entrada[3][1] = 0.714865;
entrada[3][2] = 0.259951;
entrada[3][3] = 0.622026;
entrada[3][4] = 0.185679;
entrada[4][1] = 0.817338;
entrada[4][2] = 0.514620;
entrada[4][3] = 0.257310;
entrada[4][4] = 0.030272;
entrada[5][1] = 0.753849;
entrada[5][2] = 0.315246;
entrada[5][3] = 0.548254;
entrada[5][4] = 0.178183;
entrada[6][1] = 0.690259;
entrada[6][2] = 0.350979;
entrada[6][3] = 0.596665;
entrada[6][4] = 0.210588;
entrada[7][1] = 0.778674;
entrada[7][2] = 0.594624;
entrada[7][3] = 0.198208;
entrada[7][4] = 0.028315;
entrada[8][1] = 0.739235;
entrada[8][2] = 0.375882;
entrada[8][3] = 0.526235;
entrada[8][4] = 0.187941;
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entrada[9][1] = 0.715626;

entrada[9][2] = 0.352308,;

entrada[9][3] = 0.561492;

entrada[9][4] = 0.220193;

entrada[ 10][1] = 0.828133;
entrada[10][2] = 0.507020;
entrada[ 10][3] = 0.236609;
entrada[10][4] = 0.033801;
entrada[ 11][1] = 0.745498;
entrada[11][2] = 0.372749;
entrada[ 11][3] = 0.524178;
entrada[11][4] = 0.174726;
entrada[12][1] = 0.706006;
entrada[12][2] = 0.238392;
entrada[12][3] = 0.632655;
entrada[12][4] = 0.210885;
entrada[13][1] = 0.788895;
entrada[13][2] = 0.552226;
entrada[13][3] = 0.252446;
entrada[13][4] = 0.094667;
entrada[14][1] = 0.763019;
entrada[ 14][2] = 0.335266;
entrada[14][3] = 0.531801;
entrada[14][4] = 0.150292;
entrada[15][1] = 0.705589;
entrada[15][2] = 0.327230;
entrada[15][3] = 0.582878;
entrada[15][4] = 0.235196;
entrada[16][1] = 0.860939;
entrada[16][2] = 0.440035;
entrada[16][3] = 0.248716;
entrada[16][4] = 0.057396;
entrada[17][1] = 0.761852;
entrada[17][2] = 0.340112;
entrada[17][3] = 0.530575;
entrada[17][4] = 0.149649;
entrada[18][1] = 0.695899;
entrada[ 18][2] = 0.347949;
entrada[18][3] = 0.576291;
entrada[ 18][4] = 0.250089;
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entrada[89][1] = 0.722330;
entrada[89][2] = 0.354829;
entrada[89][3] = 0.570260;
entrada[89][4] = 0.164742;
entrada[90][1] = 0.689149;
entrada[90][2] = 0.339431;
entrada[90][3] = 0.586291;
entrada[90][4] = 0.257145;
}

void recebe_target(void)

{

target[1][1] = 1.000000;

target[1][2] = 0.000000;
target[1][3] = 0.000000;
target[2][1] = 0.000000;
target[2][2] = 1.000000;
target[2][3] = 0.000000;
target[3][1] = 0.000000;
target[3][2] = 0.000000;
target[3][3] = 1.000000;
target[4][1] = 1.000000;
target[4][2] = 0.000000;
target[4][3] = 0.000000;

[11[1]
[1112]
[1113]
[2]1[1]
[2]2]
[21(3]
[311]
[3112]
[3113]
[4][1]
[4][2]
(41031 =
target[5][1] = 0.000000;
target[5][2] = 1.000000;
[51(3]
[6][1]
[6]2]
[6][3]
[7101]
[7112]
[71(3]
[81[1]
[81[2]
[81[3]
[91[1]

target[5][3] = 0.000000;
target[6][1] = 0.000000;
target[6][2] = 0.000000;
target[6][3] = 1.000000;
target[7][1] = 1.000000;
target[7][2] = 0.000000;
target[7][3] = 0.000000;
target[8][1] = 0.000000;
target[8][2] = 1.000000;
target[8][3] = 0.000000;
target[9][1] = 0.000000;

77



target[9][2] = 0.000000;
target[9][3] = 1.000000;

target[10][1] = 1.000000;

target[ 10][2] = 0.000000;
target[ 10][3] = 0.000000;
target[11][1] = 0.000000;

target[11][2] = 1.000000;

target[11][3] = 0.000000;
target[12][ 1] = 0.000000;
target[12][2] = 0.000000;
target[12][3] = 1.000000;
target[13][1] = 1.000000;
target[13][2] = 0.000000;
target[13][3] = 0.000000;
target[14][ 1] = 0.000000;
target[14][2] = 1.000000;
target[14][3] = 0.000000;
target[15][ 1] = 0.000000;
target[15][2] = 0.000000;

[
[
[10][1]
[10][2]
[10]3]
[H1][1]
[11][2]
[11][3]
[12][1]
[12][2]
[12][3]
[13][1]
[13][2]
[13]3]
[14][1]
[14][2]
[14][3]
[15][1]
[15][2]
target[ 15][3] = 1.000000;
target[16][1] = 1.000000;
target[16][2]
[16][3]
[17]1[1]
[171[2]
[171[3]
[18][1]
[18][2]
[18][3]
[19][1]
[19][2]
[191[3]
[20][1]
[20][2]
[20][3]
[21][1]
[21][2]
[21][3]
[22][1]
[22][2]

=0.000000;
target[16][3] = 0.000000;
target[17][ 1] = 0.000000;

target[17][2] = 1.000000;

target[17][3] = 0.000000;
target[18][1] = 0.000000;
target[18][2] = 0.000000;
target[18][3] = 1.000000;
target[19][1] = 1.000000;
target[19][2] = 0.000000;
target[19][3] = 0.000000;
target[20][ 1] = 0.000000;

target[20][2] = 1.000000;

target[20][3] = 0.000000;
target[21][1] = 0.000000;
target[21][2] = 0.000000;
target[21][3] = 1.000000;
target[22][1] = 1.000000;
target[22][2] = 0.000000;
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target[22][3
target[23][1] = 0.000000;

0.000000;

target[35][2] = 1.000000;
target[35][3] = 0.000000;

[22][3]

[23][1]
target[23][2] = 1.000000;
target[23][3] = 0.000000;
target[24][1] = 0.000000;
target[24][2] = 0.000000;
target[24][3] = 1.000000;
target[25][1] = 1.000000;
target[25][2] = 0.000000;
target[25][3] = 0.000000;
target[26][ 1] = 0.000000;
target[26][2] = 1.000000;
target[26][3] = 0.000000;
target[27][ 1] = 0.000000;
target[27][2] = 0.000000;
target[27][3] = 1.000000;
target[28][1] = 1.000000;
target[28][2] = 0.000000;
target[28][3] = 0.000000;
target[29][ 1] = 0.000000;
target[29][2] = 1.000000;
target[29][3] = 0.000000;
target[30][ 1] = 0.000000;
target[30][2] = 0.000000;
target[30][3] = 1.000000;
target[31][1] = 1.000000;
target[31][2] = 0.000000;
target[31][3] = 0.000000;
target[32][ 1] = 0.000000;
target[32][2] = 1.000000;
target[32][3] = 0.000000;
target[33][1] = 0.000000;
target[33][2] = 0.000000;
target[33][3] = 1.000000;
target[34][1] = 1.000000;
target[34][2] = 0.000000;
target[34][3] = 0.000000;
target[35][1] = 0.000000;

[35112]

[35][3]
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target[36][1] = 0.000000;
target[36][2] = 0.000000;
target[36][3] = 1.000000;
target[37][1] = 1.000000;
target[37][2] = 0.000000;
target[37][3] = 0.000000;
target[38][ 1] = 0.000000;

target[38][2] = 1.000000;

target[38][3] = 0.000000;
target[39][1] = 0.000000;
target[39][2] = 0.000000;
target[39][3] = 1.000000;
target[40][1] = 1.000000;
target[40][2] = 0.000000;
target[40][3] = 0.000000;
target[41][1] = 0.000000;
target[41][2] = 1.000000;
target[41][3] = 0.000000;
target[42][1] = 0.000000;
target[42][2] = 0.000000;

=1.000000;
target[43][1] = 1.000000;
target[43][2] = 0.000000;
target[43][3] = 0.000000;
target[44][1] = 0.000000;

target[44][2] = 1.000000;

target[44][3] = 0.000000;
target[45][ 1] = 0.000000;
target[45][2] = 0.000000;
target[45][3] = 1.000000;
target[46][1] = 1.000000;
target[46][2] = 0.000000;
target[46][3] = 0.000000;
target[47][1] = 0.000000;

target[47][2] = 1.000000;

target[47][3] = 0.000000;
target[48][1] = 0.000000;
target[48][2] = 0.000000;

target[48][3] = 1.000000;

[36][1]
[36][2]
[36][3]
[371[1]
[371[2]
[37][3]
[38][1]
[38][2]
[38]3]
[39][1]
[39112]
[39][3]
[40][1]
[40][2]
[40][3]
[41][1]
[41][2]
[41]3]
[42][1]
[42][2]
target[42][3]
[43][1]
[43][2]
[43][3]
[44][1]
[44][2]
[44][3]
[45][1]
[45][2]
[45][3]
[46][1]
[46][2]
[46][3]
[47][1]
[471[2]
[47][3]
[48][1]
[48][2]
[48][3]
target[49][1] = 1.000000;
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target[57][3] = 1.000000;
target[58][1] = 1.000000;

target[58][2] = 0.000000;
target[58][3] = 0.000000;
target[59][ 1] = 0.000000;

target[59][2] = 1.000000;

target[59][3] = 0.000000;
target[60][ 1] = 0.000000;
target[60][2] = 0.000000;

target[60][3] = 1.000000;

target[49][2] = 0.000000;
target[49][3] = 0.000000;
target[50][ 1] = 0.000000;
target[50][2] = 1.000000;
target[50][3] = 0.000000;
target[51][1] = 0.000000;
target[51][2] = 0.000000;
target[51][3] = 1.000000;
target[52][1] = 1.000000;
target[52][2] = 0.000000;
target[52][3] = 0.000000;
target[53][1] = 0.000000;
target[53][2] = 1.000000;
target[53][3] = 0.000000;
target[54][ 1] = 0.000000;
target[54][2] = 0.000000;
target[54][3] = 1.000000;
target[S5][1] = 1.000000;
target[55][2] = 0.000000;
target[55][3] = 0.000000;
target[56][1] = 0.000000;
target[56][2] = 1.000000;
target[56][3] = 0.000000;
target[57][1] = 0.000000;
target[57][2] = 0.000000;
[571(3]
[58][1]
[58][2]
[58]3]
[59][1]
[5912]
[5913]
[60][1]
[60][2]
[60][3]
target[61][1] = 1.000000;
target[61][2] = 0.000000;
target[61][3] = 0.000000;
target[62][ 1] = 0.000000;
[62][2]

target[62][2] = 1.000000;
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target[62][3] = 0.000000;
target[63][1] = 0.000000;
target[63][2] = 0.000000;
target[63][3] = 1.000000;
target[64][1] = 1.000000;
target[64][2] = 0.000000;
target[64][3] = 0.000000;
target[65][ 1] = 0.000000;

target[65][2] = 1.000000;

target[65][3] = 0.000000;
target[66][ 1] = 0.000000;
target[66][2] = 0.000000;
target[66][3] = 1.000000;
target[67][1] = 1.000000;
target[67][2] = 0.000000;
target[67][3] = 0.000000;
target[68][1] = 0.000000;

target[68][2] = 1.000000;

target[68][3] = 0.000000;
target[69][ 1] = 0.000000;

=0.000000;
target[69][3] = 1.000000;
target[70][ 1] = 1.000000;
target[70][2] = 0.000000;
target[70][3] = 0.000000;
target[71][ 1] = 0.000000;

target[71][2] = 1.000000;

target[71][3] = 0.000000;
target[72][ 1] = 0.000000;
target[72][2] = 0.000000;
target[72][3] = 1.000000;
target[73][1] = 1.000000;
target[73][2] = 0.000000;
target[73][3] = 0.000000;
target[74][ 1] = 0.000000;
target[74][2] = 1.000000;
target[74][3] = 0.000000;
target[75][ 1] = 0.000000;
target[75][2] = 0.000000;

[62][3]
[63][1]
[63][2]
[63][3]
[64][1]
[64][2]
[64][3]
[65][1]
[65][2]
[65][3]
[66][1]
[66][2]
[66][3]
[67][1]
[671[2]
[67][3]
[68][1]
[68][2]
[68][3]
[69][1]
target[69][2]
[691[3]
[70][1]
[701[2]
[7013]
[71][1]
[71][2]
[711[3]
[72][1]
[72][2]
[72]3]
[731[1]
[73112]
[73][3]
[74]1[1]
[74][2]
[74][3]
[75][1]
[75112]
[75][3]

target[75][3] = 1.000000;
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target[76][1] = 1.000000;
target[76][2] = 0.000000;
target[76][3] = 0.000000;
target[77][1] = 0.000000;
target[77][2] = 1.000000;
target[77][3] = 0.000000;
target[78][1] = 0.000000;
target[78][2] = 0.000000;
target[78][3] = 1.000000;
target[79][1] = 1.000000;
target[79][2] = 0.000000;
target[79][3] = 0.000000;
target[80][ 1] = 0.000000;

target[80][2] = 1.000000;

target[80][3] = 0.000000;
target[81][1] = 0.000000;
target[81][2] = 0.000000;
target[81][3] = 1.000000;
target[82][1] = 1.000000;
target[82][2] = 0.000000;

=0.000000;
target[83][1] = 0.000000;
target[83][2] = 1.000000;
target[83][3] = 0.000000;
target[84][ 1] = 0.000000;
target[84][2] = 0.000000;
target[84][3] = 1.000000;
target[85][ 1] = 1.000000;
target[85][2] = 0.000000;
target[85][3] = 0.000000;
target[86][ 1] = 0.000000;

[76][1]
[76][2]
[76][3]
[771[1]
[77112]
[77][3]
[781[1]
[78][2]
[781(3]
[79][1]
[79112]
[791[3]
[80][1]
[80][2]
[80][3]
[81][1]
[81][2]
[81][3]
[82][1]
[82][2]
target[82][3]
[83][1]
[83][2]
[83][3]
[84][1]
[84][2]
[84][3]
[85][1]
[85]1[2]
[85][3]
[86][1]
target[86][2] = 1.000000;
[86][3]
[87][1]
[871[2]
[87][3]
[88][1]
[88][2]
[88][3]
[89][1]

target[86][3] = 0.000000;
target[87][1] = 0.000000;
target[87][2] = 0.000000;
target[87][3] = 1.000000;
target[88][1] = 1.000000;
target[88][2] = 0.000000;
target[88][3] = 0.000000;
target[89][ 1] = 0.000000;
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target[89][2] = 1.000000;

[89](2]
target[89][3] = 0.000000;
target[90][ 1] = 0.000000;
target[90][2] = 0.000000;
target[90][3] = 1.000000;
}
void exporta_pesos()

{
intl, m;
FILE *cfPtr;

cfPtr=fopen("pesos.dat", "w");
for (m=0; m<=NUMEROESCONDIDA+1; m++)
{
for (1=0; I<=NUMEROENTRADAS+1; I++)
fprintf(cfPtr,"\nW12[%d][%d]=%f;", 1, m, W12[1][m]);
//fprintf(cfPtr, "\n");

for (m=0; m<=NUMEROSAIDAS+1; m++)
{
for (1=0; I<=NUMEROESCONDIDA+1; 1++)
fprintf(ctPtr,"\nW23[%d][%d]=%f;", I, m, W23[1][m]);
//fprintf(cfPtr, "\n");
}
fclose(ctPtr);

int main(void) {
FILE *cfPtr;

recebe_entradas();

recebe_target();
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cfPtr=fopen("erro.dat", "w");
for(j=1;j<=NumEscondida ; j++) { /* inicializa W12 e DeltaW12 */
for(1i=0;1i<=NumEntrada ; i++) {
DeltaW12[i][j] = 0.0 ;
WI12[i][j] = 2.0 * (rando() - 0.5 ) * wmax ;

¥
for(k=1; k<=NumSAIDA ; k++) { /* inicializa W23 ¢ DeltaW23 */

for(j=0;j <=NumEscondida ; j++) {
DeltaW23[j][k] =0.0;
W23[j][k] = 2.0 * (rando() - 0.5 ) * wmax ;

for( epoca = 0 ; epoca < NUMEROITERACOES ; epoca++) { /* faz a iteracdo da atualizacdo dos
pesos */

for( p =1 ; p <= NumPadroes ; p++) { /* randomiza a ordem dos individuos */
ranpad[p] =p ;
}
for( p =1 ; p <= NumPadroes ; p++) {
np = p + rando() * ( NumPadroes +1-p) ;
op = ranpad[p] ; ranpad[p] = ranpad[np] ; ranpad[np] = op ;
}
Erro=10.0;
for( np = 1 ; np <= NumPadroes ; npt+ ) { /* repete para todos os padrdes de treinamento */
p = ranpad[np];
for(j=1;j<=NumEscondida ; j++) { /* computa as ativagdes da unidade escondida */
SomaEscondida[p][j] = W12[0][j] ;
for(i=1;1i<=NumEntrada ; i++) {
SomaEscondida[p][j] += entrada[p][i] * WI12[i][j] ;

}
Escondida[p][j] = 1.0/(1.0 + exp(-SomaEscondida[p][j])) ;

}
for( k=1 ; k<= NumSAIDA ; k++) { /* computa as unidades de ativagdo da saida e erros */
SomaSaida[p][k] = W23[0][k] ;
for(j=1;j <= NumEscondida ; j++) {
SomaSaida[p][k] += Escondida[p][j] * W23[j][k] ;

H
SAIDA[p][k] = 1.0/(1.0 + exp(-SomaSaida[p][k])) ; /* Sigmoidal SAIDAs */
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Erro += 0.5 * (target[p][k] - SAIDA[p][k]) * (target[p][k] - SAIDA[p][k]); /* SSE */

DeltaS[k] = (target[p][k] - SAIDA[p][k]) * SAIDA[p][k] * (1.0 - SAIDA[p][k]); /*erro saida
sigmoide */

}

for(j=1;j<=NumEscondida ; j++) { /* retropropaga¢do de erros para a camada escondida */
somaDWS[j] =0.0;
for(k=1; k <= NumSAIDA ; k++) {
somaDWS[j] += W23[j][k] * DeltaS[k] ;
}
DeltaE[j] = somaDWS[j] * Escondida[p][j] * (1.0 - Escondida[p][j]) ;
¥
for(j=1;j<=NumEscondida ; j++) { /* atualiza pesos w12 */
DeltaW12[0][j] = eta * DeltaE[j] + alpha * DeltaW12[0][j] ;
W12[0][j] += DeltaW 12[0][j] ;
for(i=1;i<=NumEntrada ; i++) {
DeltaW12[i][j] = eta * entrada[p][i] * DeltaE[j] + alpha * DeltaW12[i][j];
WI12[i][j] += DeltaW12[i][j] ;

}
for( k=1 ; k<=NumSAIDA ; k++) { /* atualiza pesos W23 */

DeltaW23[0][k] = eta * DeltaS[k] + alpha * DeltaW23[0][k] ;

W23[0][k] += DeltaW23[0][k] ;

for(j=1;j<=NumEscondida ; j++) {
DeltaW23[j][k] = eta * Escondida[p][j] * DeltaS[k] + alpha * DeltaW23[j][k] ;
W23[j][k] += DeltaW23[j][k] ;

}
fprintf(cfPtr, "\nepoca %-5d : Erro = %f", epoca, Erro) ;

if( Erro < 0.0004 ) break ; /* para o aprendizado quando o erro convergir para o valor descrito */

}
fclose(ctPtr);

exporta_pesos();

cfPtr = fopen("resultados.dat", "w");

fprintf(cfPtr, "\n"\nNETWORK DATA - epoca %d\n\nPat\t", epoca) ; /* mostra as SAIDAs */

for(i=1;1<=NumEntrada ; i++) {
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fprintf(cfPtr, "ENTRADA%-4d\t", 1) ;
}
for(k =1 ; k <= NumSAIDA ; k++) {
fprintf(cfPtr, "target%-4d\tSAIDA%-4d\t", k, k) ;
¥
for( p =1 ; p <= NumPadroes ; p++) {
fprintf(cfPtr, "\n%d\t", p) ;
for(i=1;i<=NumEntrada ; i++) {
fprintf(cfPtr, "%f\t", entrada[p][i]) ;
}
for(k =1 ; k <= NumSAIDA ; k++) {
fprintf(cfPtr, "%M\t%f\t", target[p][k], SAIDA[p][k]) ;

¥
fprintf(cfPtr, "\n\nPassar bem!\n\n") ;

fclose(cfPtr);

return 1 ;
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