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Resumo

A popularizacdo do uso do aprendizado de maquinas no sentido de que sua utiliza¢ao
¢ crescente nas mais variadas aplicacdes tecnoldgicas tem criado uma demanda também
crescente por poder computacional e energia. Estes fatores, por serem fundamentais para o
treinamento e funcionamento das redes neurais, tornam também limitante a sua utilizagdo
quando os recursos necessdrios nao podem ser fornecidos ou quando o tempo de espera de
execucao dos algoritmos € tdo grande que desestimula ou impede o andamento de pesquisas.
Esses problemas tem sido acentuados quando se coloca em perspectiva também a questao
ambiental associada as altas demandas de energia. Nesse contexto, tornou-se fundamental
a busca por alternativas as GPUs e CPUs, as quais além de ndo poderem ser utilizadas em
aplicacdes de pequeno porte, como smartphones e relogios inteligentes, demandam grande
quantidade de energia. Uma das alternativas consiste no uso de FPGAs (Field Programmable
Gate Arrays) para prover um hardware dedicado a realizacido das operagdes mais custosas
dos algoritmos: as matriciais. O motivo por trds disso foi exposto na fundamentagdo ted-
rica desenvolvida para uma rede MLP genérica utilizando a notagcdo de opera¢des matriciais,
o que ndo foi encontrado nas fontes pesquisadas. Foram apresentadas duas solugdes com
otimizagOes diferentes. A primeira tem como foco desempenho e consegue entregar o resul-
tado de um elemento da matriz resultante da multiplicagdo matricial em apenas 270ns. Ja
a segunda implementagdo resultou em um compromisso entre performance e ocupagdo da
FPGA, ocupando em média 40% a 50% da FPGA da placa Basys 3. O resultado do design
2 pode ser computado em 330ns. Esse resultado apresenta uma penalidade de apenas 20%
com relagdo ao design 1, porém ocupando % do espaco. Considera-se, entdo, um bom com-
promisso de design. Além disso, o design 2 é cerca de 4 vezes mais rapido e 50 vezes mais

eficiente que um script em Python.

Palavras-chave: Acelerador, Hardware, FPGA, Aprendizado de Maquina, Redes Neurais.
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Abstract

Machine Learning applications have greatly popularized in the sense that it has been used
in a wide range of technological applications. This popularization created an increasing de-
mand for computing power and energy, which are fundamental factors in both the learning
and the prediction phases. This dependency limits its use when the needed resources can’t
be provided or when the algorithms execution times are so long that it even discourages
or prevents the research development. The associated problems increase when the environ-
mental problems are also considered, since the energy demand is extremely high. In this
context, the search for alternative hardwares is essential. These units can’t be used in small
applications such as smartphones and smartwatches and also need a lot of power. One of
the alternatives are the FPGAs (Field Programmable Gate Arrays), that can be programmed
as a hardware dedicated to compute the algorithms hot spots. Those hot spots are mainly
the matrix operations. The reason behind that was shown through the text by explaining the
MLP’s algorithm for a generic net using matrix notation, which wasn’t found in the resear-
ched resources. Two design solutions were developed with different optimizations. The first
focuses on performance and takes just 270ns to output one element of the resulting matrix.
The second implementation is a trade off between performance and resources utilization. It
needs 40% to 50% from Basys 3 area. The same result mentioned for the first design can be
achieved in 330n.s, which is a 20% higher penalty when both are compared. However, it has
the advantage of using ;11 of the first design’s space. Therefore, it can be considered that a
great design compromise has been achieved. Furthermore, design 2 is approximately 4 times

faster and 50 times more efficient than a Python script.

Keywords: Accelerator, Hardware, FPGA, Machine Learning, Neural Networks.
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Capitulo 1

Introducao

O termo Inteligéncia Artificial (IA) como um campo de pesquisa surgiu na Conferéncia
de Darthmouth no ano de 1956, cuja criacido foi impulsionada pelo desenvolvimento dos
computadores existentes na época. Nessa década, surgia a segunda geracdo de computado-
res, nos quais transistores substituiam os tubos a vacuo e linguagens assembly passaram a
ser utilizadas pelos programadores ao invés da linguagem de médquina em bindrio [1]. Nas
décadas seguintes, a IA foi considerada por alguns pesquisadores como o caminho para o
futuro do desenvolvimento tecnoldgico e, por outros, como um campo pertencente somente
a fic¢do cientifica, que jamais se concretizaria. De fato, a implementacdo de uma inteligéncia
artificial como uma méaquina que possui as mesmas caracteristicas da inteligéncia de um ser

humano ainda nao foi realizada.

No entanto, ja se consegue implementar algoritmos que t€ém a capacidade de realizar
determinadas tarefas de forma a conseguir resultados por vezes melhores do que um ser
humano conseguiria. De acordo com [2], tais algoritmos resultam em tecnologias de [A
limitada. O nome advém de que apenas parte da capacidade inteligente de um ser humano
¢ implementada. Nesse contexto, tem-se o aprendizado de maquinas ou machine learning,
que consiste em uma alternativa para chegar em uma inteligéncia artificial utilizando dados
coletados previamente para treinar o mecanismo de aprendizagem e, posteriormente, realizar

predi¢cdes acerca de novos dados em problemas de classificacdo ou regressao.

Técnicas convencionais de machine learning, como regressao logistica, k-nearest neigh-
bors, maquinas de vetores de suporte ou support vector machines € random forests, sao
limitadas quanto a habilidade de utilizar dados sem pré-processamento. Durante décadas,
a implementacgdo desse tipo de sistemas exigia o conhecimento por parte dos pesquisadores
de técnicas complexas para extrair as caracteristicas, features, dos dados originais. Essas
técnicas transformavam os dados ndo tratados, raw data, em representacdes internas que

possibilitavam a utilizagdo do algoritmo como um sistema de aprendizado.

Nesse contexto, hd uma classe de algoritmos denominada aprendizado profundo ou deep

learning, que consiste em métodos de aprendizado representativo ou representation-learning



methods. Em geral, o aprendizado profundo utiliza modelos de redes neurais multi-camadas,
cujos métodos mais utilizados atualmente sdo as redes neurais profundas ou deep neural
networks (DNN5s) e as redes neurais convolucionais ou convolution neural networks (CNNs).
Tais algoritmos ndo necessitam que os dados passem por processamentos complexos anteri-
ores ao treinamento das redes. As redes s@o formadas por camadas compostas por médulos
ndo lineares, as quais transformam a representacao original em representacdes mais abstra-
tas. Dessa forma, o fato de as features nao serem obtidas por seres humanos, mas diretamente
pelo processo de aprendizado, consiste em um diferencial desse tipo de algoritmos, levando

a grandes avang¢os na resolu¢cdo de problemas que permaneceram estagnados durante anos.

O aprendizado profundo tem sido aplicado, nos ultimos anos, nas mais diferenciadas
areas, inclusive no comércio, estando presente em diversos produtos. Dessa forma, o deep
learning tem-se tornado foco de diversos centros de pesquisa e de grandes empresas. Ha di-
versos exemplos de utilizagdo do aprendizado de maquinas na sociedade moderna, incluindo
a identificacdo de objetos em imagens, transcricdo da fala para texto, recomendagdes de
produtos para consumidores de acordo com seu perfil de consumo, sele¢do de resultados
relevantes de pesquisa para cada usudrio, e recomendagdes de conteido em plataformas de

streaming de dudio e video [3].

Também podem ser mencionados os assistentes virtuais inteligentes Apple Siri, Google
Now, Microsoft Cortana € Amazon Echo, capazes de realizar tarefas ou servigos para os
usudrios baseando-se nas suas caracteristicas de uso. H4, inclusive, aplica¢cdes no campo da
medicina, como, por exemplo, a reconstrucio de circuitos cerebrais, a predi¢do de efeitos
de mutacdes em DNA nao codificado na expressdo dos genes, a andlise de radiografias de
térax para detectar crescimento celular anormal, e o reconhecimento de tumores malignos
de pele. Ademais, foram obtidos resultados promissores em andlise de sentimentos, resposta
a perguntas e tradu¢do de idiomas. Um campo relevante de pesquisa em que sdo utilizados
diversos dos exemplos citados anteriormente € o de carros autbnomos, em que se verifica a

importancia do reconhecimento de imagens, gestos e vozes.

Porém, apesar de seu uso haver sido popularizado recentemente, é importante mencio-
nar que os métodos de deep learning foram criados hd diversas décadas, estando presentes
desde o inicio da IA. Apesar de terem sido criados ha vérios anos, constituiu fator limitante
para sua ampla utilizacdo a existéncia de problemas em seus algoritmos que foram sendo
resolvidos ao longo dos anos. A ndo utilizacio de tais métodos na resolu¢iao de problemas
deveu-se também a alta demanda por poder computacional por parte dos algoritmos profun-
dos, o que ndo era vidvel até que as CPUs, ou unidades centrais de processamento, com
multiplos processadores e, posteriormente, as GPUs, ou unidades de processamento grafico,
passaram a ser amplamente utilizadas. Tal alta demanda por poder computacional deve-se a
dois fatores principais: o algoritmo utiliza operagdes matemadticas custosas computacional-
mente, principalmente multiplicacdes matriciais, e é necessdria grande quantidade de dados
e de parametros a serem treinados. Estes aumentam rapidamente conforme o nimero de

camadas utilizadas na rede neural também aumenta, o que também torna maior a quantidade



de operagdes matemadticas custosas a serem realizadas, assim como o tempo de execucio do

treinamento.

Um exemplo que mostra o quao extensas podem ser as demandas por dados e poder com-
putacional é o do projeto da Google [4] divulgado em 2012 de reconhecimento de imagens
por meio de aprendizado ndo-supervisionado. O projeto, que consistia em uma rede contendo
um bilhao de conexdes entre neurdnios, utilizou como base de dados para o treinamento fra-
mes aleatdrios de 10 milhdes de videos do YouTube, sendo que cada video contribuiu com
apenas uma imagem para o conjunto de dados ou dataset. Além disso, o modelo foi treinado
de forma distribuida em um cluster, que consiste em diversos computadores trabalhando em
conjunto para a realizacdo de uma mesma tarefa, composto por mil maquinas com 16 mil
cores, que sao unidades de processadores de CPUs, durante trés dias. A partir desta rede foi
possivel reconhecer imagens de seres humanos e de gatos sem informar a rede o que sao cada
um deles, ou seja, o algoritmo foi capaz de obter as features relevantes para identificacio de

forma independente.

Nesse contexto, tem-se que o elevado poder computacional exige alto consumo de ener-
gia para o seu funcionamento. De acordo com a fonte [5], divide-se a histéria do campo de
machine learning em duas eras em termos do consumo de energia. Desde sua criacdo até o
ano de 2012, a demanda de energia por parte dessa tecnologia dobrava a cada dois anos. Po-
rém, deste ano em diante, a demanda de energia tem dobrado a cada 3,4 meses. Dessa forma,
a quantidade de energia demandada pelo aprendizado de méaquinas € considerada exorbitante
e ja ha preocupacdes quanto a capacidade do planeta de suprir tais demandas, visto que a ne-
cessidade de crescimento na geracdo de energia geralmente leva a consequéncias ambientais

sérias que prejudicam o desenvolvimento sustentavel.

Surge, portanto, a necessidade de novas solugdes para acelerar algoritmos de aprendizado
profundo que apresentem alta performance e baixa demanda por energia. Uma das propostas
de solucdo que tem sido amplamente estudada € o uso de FPGA, field-programmable gate
array ou arranjo de portas logicas programaveis em campo, visto que o uso de FPGAs como
aceleradores de hardware pode atingir niveis moderados de performance com custo energé-
tico menor que o de GPUs. Um FPGA consiste em um circuito integrado desenvolvido para
ser configurado pelo usudrio ap6s a manufatura utilizando uma linguagem de descri¢ao de
hardware, de forma que as conexdes entre os blocos 16gicos sao reconfigurdveis, permitindo

o uso de uma mesma placa em aplicacOes distintas.

Assim, verifica-se que a demanda por elevado poder computacional reflete a importincia
da aceleracdo de hardware para aplicacdes de aprendizado de maquinas, especialmente em
técnicas de aprendizado profundo. Além disso, ha a necessidade de encontrar um acelerador
de hardware eficiente, ou seja, que consuma menos energia e apresente performance satis-
fatéria. Isso devido ao apelo pelo desenvolvimento sustentdvel e também a necessidade de
baixo consumo por sistemas embarcados como smartphones e robds, que sdo, em sua maio-
ria, movidos a baterias. Dessa forma, o objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento

de um acelerador de hardware para aprendizado de maquinas utilizando FPGAs.



Propde-se, portanto, a implementagdo de arquitetura de hardware baseada na referéncia
[6] composta por trés mddulos, responsaveis pelos cdlculos mais custosos computacional-
mente dos algoritmos. O primeiro é responsavel por ler os dados particionados e 0s pesos,
realizar os cédlculos de multiplicacdo e somas parciais. O segundo realiza as operagdes de
acumulagdo de somas parciais €, o terceiro, implementa a fungdo de ativacdo. Um diagrama
ilustrativo do processo simplificado pode ser visualizado na figura 1.1. Assim, consistem
objetivos especificos deste trabalho o estudo do porqué as opera¢des matriciais sdo predo-
minantes nos algoritmos de redes neurais artificias; o desenvolvimento de uma arquitetura
baseada na anteriormente descrita, que possa realizar com eficiéncia operagdes matriciais de
multiplicacdo; a realizacdo de testes do acelerador com o intuito de avaliar seu desempenho
e a posterior comparagdo do resultado encontrado com aqueles obtidos por meio de CPU ou

GPU em termos de velocidade e consumo de energia.

Multiplicagcao
Matricial e
Somas Parciais

Acumulacgao de Funcéo de
Somas Parciais Transferéncia

Figura 1.1: Mddulos da arquitetura abstrata do acelerador

O trabalho estd organizado como segue. O capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica
de artigos que tratam do tema deste trabalho, de forma a apresentar o estado da arte do tema
proposto. O capitulo 3 apresenta os conceitos e as definicdes fundamentais para compreen-
sdo do tema e para a implementacdo do trabalho, assim como analisa de forma detalhada o
algoritmo do MLP, com uma explicacao do algoritmo para uma rede genérica e utilizando
notacdo de operagdes matriciais, o que ndo foi encontrado nas fontes pesquisadas. O capi-
tulo 4 apresenta como foram desenvolvidos e quais sdo os designs de hardware propostos.
O capitulo 5 apresenta os procedimentos seguidos para obtenc@o dos resultados, os gréfi-
cos das simulagdes e os recursos demandados para sua implementacdo fisica. H4 também
comparacdes com a arquitetura tomada como referéncia. Por fim, o capitulo 6 apresenta as

conclusdes e as propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Estado da Arte

Neste capitulo € feita uma revisdo bibliografica de alguns dos artigos estudados para
definicdo do tema e decisdo da arquitetura a ser implementada. Dessa forma, o estado da
arte, ou seja, o estado das pesquisas no que tange o tema de implementa¢do de um acelerador
de hardware em FPGA para aplicacdes em IA, especificamente em Deep Learning, sera
apresentado.

Até o momento, os métodos desenvolvidos para acelerar algoritmos de aprendizado pro-
fundo consistem em field-programmable gate array (FPGA) ou arranjo de portas programa-
veis em campo, em application specific integrated circuits (ASIC) ou circuitos integrados
de aplicacdo especifica, em system-on-chip (SoC) ou sistema em um chip, e em graphic
processing unit (GPU) ou unidade de processamento grafico. Os trés primeiros métodos es-
tdo sendo estudados como alternativa para o uso de GPUs, devido ao seu alto consumo de

energia, como contextualizado no capitulo 1.

E importante compreender as diferengas entre cada um dos tipos de hardware utilizados
como aceleradores [7]. Os ASICs sdo circuitos integrados geralmente projetados para utili-
zacdo em um sistema especifico e oferecem alto desempenho e baixo consumo de energia,
mas sdo consideravelmente caros no sentido de demandarem bastante tempo e recursos para
serem desenvolvidos. J4 o SoC é basicamente um ASIC que contém um ou mais processado-
res, além de algumas funcdes adicionais. Por sua vez, FPGAs se diferenciam dos anteriores
devido a capacidade de reconfiguracdo do seu hardware e de implementagdo de algoritmos

de forma paralela.

Os aceleradores de hardware FPGA e ASIC apresentam performance moderada com
baixo consumo energético quando comparados com GPU. No entanto, ambos possuem re-
cursos computacionais limitados, como memdria e largura de banda de input/output (I/0) ou
entrada/saida. Por esse motivo, € desafiador implementar complexas redes neurais utilizando
tais aceleradores de hardware. Os ASICs, por serem circuitos projetados para aplicacdes
especificas, possuem um ciclo de desenvolvimento de projeto longo e o resultado final apre-

senta flexibilidade insatisfatdria, visto que ndo consegue se adaptar a demandas de aplicagcdes



distintas. Em contrapartida, por ser um hardware reconfigurdvel, ja h4 aceleradores FPGA
focados em implementar um algoritmo de forma eficiente com a possibilidade de ajustar o
tamanho e a topologia da rede a depender da necessidade da aplicagdo em arquiteturas de

hardware escalonaveis e flexiveis.

Verificou-se que hd diversos artigos que apresentam implementagdes em ASICs. Como
exemplo, Chen et al. [8] desenvolveram um acelerador denominado DianNao, em que, com
uma drea menor que 1mm?, atingiu-se aceleracdo na velocidade de aproximadamente 118x
e reducdo de energia de aproximadamente 21x com relagdo a um SIMD, single instruc-
tion, multiple data, core de 128 bits e 2GHz em implementacdes de CNNs e DNNs. Além
disso, Jouppi et al. [9] avaliam um acelerador ASIC denominado tensor processing unit
(TPU) para aplicacdes em redes neurais do tipo MLPs ou multi layer perceptrons, CNNs
e LSTMs ou long short-term memory. A sua principal caracteristica é a utilizagao de um
Multiplier-Accumulator Unit (MAC) de 8 bits que pode promover em média 15 a 30 vezes
mais velocidade que a CPU e GPU utilizadas para comparagdo, a Intel Haswell e a Nvidia

K80, respectivamente.

Ha também extensa literatura no que tange aceleradores utilizando FPGAs. Por exem-
plo, Ding et al. [10] propuseram um acelerador para CNNs no FPGA Aria 10, em que todas
as camadas podem funcionar de forma concorrente em forma de pipeline para melhorar o
throughput do sistema. O processamento de uma imagem 32x32x3 pode atingir aproxima-
damente 18 vezes a velocidade da CPU Intel Xeon e consumo de energia aproximadamente
30 vezes menor que o da GPU NVIDIA Titan. Além disso, Ma et al. [11] propuseram
um acelerador FPGA de algoritmos de aprendizado profundo com um compilador RTL ou

register transfer level modularizado.

As ferramentas denominadas high-level synthesis como HLS e OpenCL reduzem o tempo
de desenvolvimento da programacio das FPGAs consideravelmente, mas sdo ainda inefici-
entes quanto a alocacao de recursos para maximizacao de paralelismo e throughput. Em con-
trapartida, o design manual de hardware, ou seja, RTL, melhora a eficiéncia e a velocidade,
mas exige conhecimento profundo tanto da estrutura do algoritmo de aprendizado profundo
quanto da arquitetura do sistema a ser implementado na FPGA, o que aumenta considera-
velmente o tempo de projeto. Para intermediar esse trade-off, foi proposto o compilador
desenvolvido, denominado ALAMO, que analisa a estrutura e os parametros do algoritmo e
integra automaticamente os médulos primitivos. E um compilador desenvolvido para imple-
mentagdes de CNN considerando os recursos limitados de FPGAs e foi possivel obter uma
melhora de quase 2 vezes o throughput quando comparado ao design obtido por meio do
OpenCL.

A referéncia [6] apresenta a proposta de arquitetura em que se baseou a proposta deste
trabalho. Portanto, essa serd descrita com mais detalhes. E apresentado um acelerador esca-
londvel denominado deep learning accelerator unit ou DLAU . Na sua implementacdo, sdao
utilizadas tile techniques ou técnicas de particionamento, FIFO (first in, first out ou algoritmo

de fila simples) buffers e pipelines para minimizar as operagdes de transferéncia de memo-



Tabela 2.1: Resultados do profiling de hot spots em DNN

Algoritmo | Multiplicagdo Matricial | Fun¢do de Ativacdo | Operacdes Vetoriais
Feedforward 98,60% 1,40% -
RBM 98,20% 1,48% 0,30%
BP 99,10% 0,42% 0,48%

ria, e unidades computacionais sio reutilizadas para implementar redes neurais profundas.
A arquitetura DLAU pode ser configurada para operar com diferentes tamanhos de tile data,
0 que consiste em um trade-off entre velocidade e custo de hardware. Isso porque quanto
maior a particdo de dados, maiores sdo a velocidade e o custo e, quanto menor a particao,

menores sdo a velocidade e o custo (mais lentos e menos custosos serao).

Foram feitos experimentos de profiling com o objetivo de verificar os hot spots dos al-
goritmos em que se basou o estudo [6], ou seja, com o objetivo de verificar as regides dos
programas em que ocorre a maior propor¢ao de instru¢des executadas. O profiling consiste
em uma forma de andlise dindmica de programas que mede complexidades de memoria ou
de tempo, o uso de determinadas instru¢des ou a frequéncia e duracdo de chamadas de fun-
coes, e geralmente as informacdes adquiridas sdo utilizadas para otimizagdo do programa.
Os algoritmos em que se efetuou o profiling foram o feed forward, utilizado na predicdo; o
RBM ou restricted Boltzmann machine, que esta sendo bastante utilizado para treinar cada
camada da rede neural profunda de forma eficiente; e o BP ou backpropagation. Os hot spots
encontrados utilizando o profiling foram multiplicagdo matricial, fun¢do de ativagdo e ope-
racdo vetorial, cujos percentuais de tempo de execucdo com relacdo ao tempo de execucdo
total constam na tabela 2.1, retirada da referéncia [6]. Da tabela, percebe-se nitidamente uma

predominéncia de multiplicagdo matricial em todos esses algoritmos.

Com base nos hot spots encontrados, implementou-se 0 DLAU com unidades de pro-
cessamento para acelerar os dois tipos de operagcdes computacionais mais custosos, as mul-
tiplicagdes matriciais e a fung¢do de ativacdo. Dessa forma, ¢ composto por trés unidades
de processamento totalmente canalizadas, fully pipelined. Tais unidades consistem na tiled
matrix multiplication unit (TMMU) , na part sum accumulation unit (PSAU) e na activation
function acceleration unit (AFAU) . Além disso, a arquitetura do sistema contém um pro-
cessador embarcado; um controlador de memoria DDR3; um moédulo DMA, direct memory
access ou acesso direto a memoria; e o acelerador DLAU, constituido pelas trés unidades
mencionadas. O processador embarcado fornece a interface de programagdo aos usudrios e
a comunica¢do com o DLAU através de JTAG-UART. Além disso, promove a transferén-
cia dos dados de entrada e da matriz de pesos para blocos BRAM, ou block random access
memory, internos, a ativacdo do acelerador e o retorno dos resultados ao usudrio apds a

execucao.

Na figura 2.1, extraida da referéncia [6] em andlise, € mostrada a arquitetura do acele-
rador descrito. Durante a execu¢do, o acelerador DLAU 1€ os dados da memdria através

de DMA, realiza as operacdes em cada uma das unidades de forma sequencial e escreve os



resultados encontrados de volta 3 meméria. E importante mencionar que as trés unidades do
acelerador possuem buffers de entrada e de saida para receber e enviar dados por meio de
FIFO com objetivo de prevenir perdas de dados que possam ocorrer devido a throughputs,
ou taxas de transferéncias efetivas, inconsistentes entre cada unidade. Além disso, a trans-
feréncia de dados entre unidades adjacentes do acelerador ocorre por meio do mecanismo
AXI-Stream.

Controlador
de Meméria “ Processador “ UART
DDR3

< Barratmento de Dados (AXI-Stfam) >

DLAU l '
TMMU » PSAU » AFAU

< Barramento de Controle (AXI-Lite) >

Figura 2.1: Arquitetura do acelerador DLAU

O TMMU ¢ o mdédulo que 1€ os dados particionados e os pesos através de DMA, rea-
liza os calculos de multiplicacdo e somas parciais, e as transfere ao PSAU. Neste, ocorrem
as operacdes de acumulagdo das somas parciais. Quando a soma parcial for o resultado fi-
nal, a unidade escreve tal valor no buffer de saida e envia os resultados ao AFAU. Neste, é
implementada a funcdo de ativacdo utilizando interpolacio linear por partes. E importante
mencionar que o PSAU pode acumular uma soma parcial a cada ciclo de clock, sendo seu
throughput equivalente ao de geracdo das somas parciais em TMMU, e que o AFAU realiza

a operacao de uma funcdo de ativagdo do tipo sigmoide a cada ciclo de clock.

O protétipo de hardware foi implementado na Xilinx Zynq Zedboard, equipada com o
processador ARM Cortex-A9 com clock de 667 MHz. Foi utilizado o banco de dados Mnist
para treinar uma DNN no Matlab, sendo a quantidade de camadas varidvel. Para compara-
cdo, tomou-se como referéncia o processador Intel Core2 com clock de 2,3 GHz. O clock
do DLAU ¢ de 200 MHz e este computa 32 neurdnios com 32 pesos a cada ciclo, visto que
o tamanho dos dados particionados, tile data escolhido foi 32. Foram realizadas analises
comparativas de velocidade e de utilizac@o de recursos e de energia. Verificou-se que o ace-
lerador foi capaz de atingir até aproximadamente 36x a velocidade do processador. Por outro

lado, quando comparado o consumo de energia do sistema proposto com o de GPUs, tem-se



que a unidade proposta consome 364 vezes menos do que GPUs. Além disso, comparou-se
o uso de recursos BRAM, DSPs ou digital signal processors, FFs ou flip-flops, e LUTs ou
look up tables, pelo DLAU e por aceleradores baseados em FPGA de outros dois trabalhos,
sendo o DLAU mais eficiente.



Capitulo 3
Fundamentacao Teorica

Neste capitulo serdo abordados os conceitos fundamentais relacionados a implementa-
cdo de hardwares dedicados a algoritmos de aprendizado de maquinas. Em especial, serdo

discutidos os temas necessarios para a compreensao deste trabalho.

3.1 Neuronios Artificiais

O histéria do desenvolvimento das redes neurais artificiais teve seu inicio com o desejo
de desenvolver maquinas que pudessem imitar a inteligéncia humana na forma de resolver
problemas. Além disso, a peculiaridade dos humanos de conseguirem aprender com as ex-
periéncias anteriores, tanto em termos de acertos quanto de erros, de forma a aplicar tal
aprendizado na resolucao de novos problemas foi também propulsora das pesquisas cientifi-

cas neste campo de estudo.

O desenvolvimento do aprendizado de médquinas por meio das redes neurais artificiais
teve seu inicio no estudo do cérebro humano e, portanto, dos neurdonios. Estes consistem
em um dos tipos de célula que forma o cérebro e também nas células responsdveis pela

transmissao de informag¢des na forma de impulsos nervosos através do corpo.

O neur6nio é uma célula eletricamente excitdvel que se comunica com outras células
através de conexdes denominadas sinapses. Estas fazem a conexdo entre células vizinhas
e permitem dar continuidade a propagacdo do impulso nervoso através da rede neuronal.
Nesse contexto, verificou-se que para que um neurdnio transmitisse informacoes, o estimulo
elétrico deveria ser maior que um determinado limiar para que tal estimulo fosse propagado
para as proximas células. A figura 3.1 mostra o esquemadtico simplificado de um neurdnio
com os sinais entrando pelos dendritos, em seguida, sendo integrados ao corpo celular, e, se

o limiar for atingido, o sinal de saida é gerado e € passado adiante pelo axdnio.

No inicio dos estudos da neurociéncia, Warren McCulloch e Walter Pitts publicaram em
1943 o primeiro modelo matemético de um neur6nio. Este foi denominado McCullock-Pitts

(MCP) neuron [12], ou neur6nio de M-P, e foi descrito como uma porta légica simples com
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Figura 3.1: Esquema simplificado de um neurdnio

multiplas entradas e uma saida, com cada uma delas bindria.

Em 1949, Donald Hebb, em seu livro [13], revolucionou o modo como os neurénios eram
percebidos. Isso porque ele propds a regra de Hebb, em que afirma de forma resumida, que,
quando dois neurdnios disparam simultaneamente, a conexdo entre eles € fortalecida e que

esta atividade € uma das principais para o aprendizado e para a memoria.

Foi entao necessario alterar o MCP, que tinha apenas pesos fixos, para adequar o modelo a
nova proposta [14]. Para tanto, adicionaram-se pesos varidveis a cada uma das entradas, com
os quais cada entrada tem contribuicdes com importancias distintas. Nesse ambito, Frank
Rosenblatt utilizou 0 modelo do neurénio MCP e as descobertas do Hebb para desenvolver
o perceptron, apresentado no seu livro Principles of Neurodynamics, em 1962. Neste, foi
proposta a regra de aprendizado do perceptron e o seu algoritmo. O perceptron €, portanto,

o modelo l6gico e matematico do funcionamento de um neurdnio.

3.2 Funcionamento do Perceptron

O algoritmo proposto por Rosenblatt é capaz de aprender os pesos 6timos a serem multi-
plicados pelas entradas, também denominadas features, de forma a determinar se o neurdnio
dispararia ou ndo. No contexto de aprendizado supervisionado e de classificacdo, ele poderia
ser utilizado para predizer se determinada amostra pertence a uma classe ou outra, visto que

o perceptron resolve problemas bindrios.

O modelo do perceptron pode ser representado de acordo com a figura 3.2 e o seu funci-
onamento serd explicado a seguir [15].

Para compreensao do algoritmo, € necessario apresentar algumas defini¢des. As entradas

serdo o vetor denominado x e, os pesos, o vetor w, representados na equagdo 3.1, sendo
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Figura 3.2: Esquematico do funcionamento do perceptron

m € N o nimero de entradas das amostras.

r=|:!|,w=|: G.D

Tm, W

Como mencionado, o perceptron resolve problemas de classificagdo bindrios. As saidas
serdo as classes 1 e —1, denominadas positiva e negativa, respectivamente. H4 também a
funcdo de ativacdo ¢(z). Esta é a fung¢@o degrau unitério, representada pela equagdo 3.2. A
func¢ao de ativagao tem como entrada o produto interno de x e w, dado por z. Dessa forma,

tem-se que z = W11 + ... + Wi T

1, sez >0
6(z) = (3.2)

—1, caso contrdrio

Além disso, o nimero de amostras do conjunto de treinamento serd denotado por ¢ € N,
de forma que para cada amostra =, se a saida da funcdo de ativacdo ¢(-) for maior que o
limiar 6, sera predita a classe 1 e, caso seja menor, a classe —1.

Para simplificar a representag¢do da funcio de ativagdo, considera-se o limiar # como o
peso zero, de forma que wy = —6 e ¢y = 1. O peso da nova entrada fixa em 1 € denominado
bias e geralmente € representado por b. Tal representacdo altera o limiar para 0, o que pode
ser observado na equacgdo 3.3.

T 1, sez >0
z = woTo + Wixy + . + Wy =w' T € P(2) = (3.3)
—1, caso contrério
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A figura 3.3 contém o grafico da funcdo de ativacdo e também um grafico que exempli-
fica, para m = 2, a separacdo em duas classes no caso de dados linearmente separaveis. Isto

sera abordado com mais detalhes no decorrer do texto.

d(w'z) ]

1 .
zA wlz <0 ; wlz >0
°© © T 0O O
o © 9% o o

i O :
we O {0 o0
o O | o o

-1 ©) ©)
O ¢ O @]
7

Figura 3.3: Grafico da fun¢do de ativagdo degrau unitdrio a esquerda e exemplificacdo de
como ela pode ser usada para classificacdo bindria a direita

A partir das definicdes anteriores, pode-se apresentar o algoritmo de Rosenblatt para o
perceptron. Este, como mencionado, tenta imitar de forma simplificada a célula neuronal,

que dispara o impulso ou ndo. Deve ser seguido, portanto, o procedimento a seguir.

1. Inicialize os pesos em 0 ou em pequenos nimeros aleatorios.
2. Para cada amostra do conjunto de dados de treinamento z(:

(a) Calcule o valor de saida da fung¢do de ativagdo ¢(z) = g.

(b) Atualize os pesos de acordo com w; := w; + Aw;, sendo j € Ne 0 < j < m.

A regra de aprendizado do perceptron € justamente Aw,, que consta na equagdo 3.4,
sendo 7 € R* a taxa de aprendizado, com 0.0 < 1 < 1.0; ¥y a classe verdadeira e, ¥, a

classe predita para a amostra ¢ do conjunto de treinamento.

Aw; =y — § D)z (3.4)

Para ilustrar o funcionamento da regra de aprendizado do perceptron, serdo analisados os
cendrios em que os pesos permanecem inalterados porque a classe predita foi igual a classe

verdadeira e em que os pesos sdo alterados devido a predi¢cdes incorretas.

Na equacgdo 3.5, tem-se o caso em que tanto a classe predita quando a verdadeira sdao
iguais a —1, de forma que ndo € necessario alterar o peso, visto que ja houve acerto da

predicao.

Aw; = 77(_1(1') _ (_1)(i))$(,i) =0 3.5
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Na equagdo 3.6, também tem-se uma predi¢c@o correta, mas com a classe verdadeira igual
a 1. Percebe-se que nesse caso os pesos também ndo serdo atualizados, como esperado.

Aw; = 77(1(2') _ (1)(i))x§i) =0 (3.6)

Ja na equacdo 3.7, verifica-se que a predicdo foi incorreta, com a classe verdadeira sendo
a positiva e, a predita, a negativa. Dessa forma, os pesos serdo atualizados de forma a serem

direcionados a classe verdadeira, positiva.

Aw; = n(l(i) _ (_1)(0)%@ - n(Q)x(,i) 3.7

Ja no caso da equagdo 3.8, considerou-se a situagdo da predi¢do incorreta com a classe
verdadeira sendo a negativa, e, a predita, a positiva. Verifica-se que a atualizacdo dos pesos

ocorre de forma a direcionar a predi¢c@o para a classe negativa.

Aw; = (=19 = (1)) = n(-2)a!’ (3.8)

E importante mencionar que tais atualizagdes ocorrem de forma proporcional ao valor da
(@, (@)
i Wi

o mddulo do valor da entrada, mais significativa € a sua contribuicdo para direcionar a saida

entrada :vgl) Ou seja, como a predi¢do depende da soma dos produtos x , quanto maior

para a predi¢do correta na proxima iteragao.

Apo6s as definicOes apresentadas, pode-se compreender melhor a figura 3.2. Nela,
verifica-se que hd a multiplicacdo das entradas de mesmo indice do vetor de entradas x
pelo vetor de pesos w. Em seguida, ocorre a soma de todos os produtos e a passagem pela
func¢do de ativagdo. Durante o treinamento, a saida do perceptron € utilizada para atualizar

0S pesos e o0 processo se repete de forma iterativa.

O algoritmo proposto por Rosenblatt, apesar de eficiente para a resolu¢do de problemas
simples, € bastante limitado. Em 1969, Marvin Minsky e Symour Papert mostraram que a
convergéncia do algoritmo do perceptron ocorre somente se as classes forem linearmente
separaveis. Caso contrario, o perceptron nunca pararia de atualizar os pesos sem definir um
nimero de épocas ou um limiar para o ndmero tolerado de classificagdes incorretas. Isso
porque classes linearmente insepardveis ndo podem ser separadas por uma fronteira linear,
como exemplificado na figura 3.4 para o caso de dados de duas dimensdes, ou seja, com

m = 2.

Em particular, o perceptron ndo funciona para as func¢des 16gicas XOR e XNOR. Além
disso, como a maior parte dos problemas reais € linearmente insepardvel, tal limitacao do
perceptron desestimulou as pesquisas em torno do aprendizado de maquinas, que foram reto-

madas por volta dos anos 1980 com as redes neurais artificiais, ou perceptron multi-camadas.
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Figura 3.4: Exemplos de dados linearmente separdveis e inseparaveis

3.3 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais utilizam o perceptron (com a funcao de ativa¢do modificada)
como unidade bdésica e solucionaram o problema da impossibilidade de classificar dados
linearmente insepardveis. Estas conectam as entradas de neurdnios artificiais com as saidas

de outros neurdnios artificiais, criando camadas de neurdnios e aumentando a complexidade

do algoritmo.
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Figura 3.5: Arquitetura de um MLP com duas camadas escondidas

O MLP possui trés caracteristicas principais [16]. O modelo de cada um dos neurdnios
da rede contém uma fungdo de ativacio nio linear diferencidvel. Essa funcio de ativacao
ndo linear deve estar presente pelo menos na primeira camada. A rede deve conter uma
ou mais camadas internas, que sdo chamadas de ocultas ou escondidas, visto que ndo sao

conectadas diretamente nem as entradas nem as saidas. Além disso, hd na rede um alto grau

de conectividade, cuja intensidade € determinada pelos pesos.
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Na figura 3.5, consta a arquitetura de uma rede com uma camada de entrada, duas ca-
madas escondidas e uma de saida. A rede neural mostrada € totalmente conectada, ou seja,
cada um dos neurdnios estd conectado a todos os outros da camada anterior. E necessério
notar que a entrada fixa em 1 e o bias estdo também representados na arquitetura e que eles

aparecem em cada uma das camadas de entrada e escondidas.

O aprendizado dessas redes configura-se como um problema de otimizagdo cujo obje-
tivo € encontrar os pesos tais que haja o menor erro nas saidas. Dessa forma, a regra de
aprendizado, ou seja, a forma como os pesos sdo atualizados a cada iteragdo, € distinta da
regra do perceptron. As nao linearidades distribuidas ao longo da rede, a alta conectividade
entre os neurdnios e as camadas escondidas tornam o processo de aprendizado mais dificil
de ser visualizado. Nesse processo, devem ser decididas as features do conjunto de dados,
do dataset. Tal decisdao é tomada pelos neurdnios das camadas escondidas, que agem como

detectores de features, sendo isso o que distingue o MLP do perceptron de Rosenblatt.

Desse modo, tais redes sdo também denominadas Perceptron Multicamadas ou Multi-
layer Perceptron (MLP). Nesse contexto, hd também o Aprendizado Profundo ou Deep Le-
arning, que pode ser compreendido como um conjunto de algoritmos desenvolvidos para

treinar redes neurais artificiais de forma eficiente.

Descricao do algoritmo de aprendizado

O algoritmo mais utilizado para o treinamento do MLP é denominado Backpropaga-
tion. Ele foi desenvolvido na década de 1980 e colocou um fim ao pessimismo acerca do
aprendizado com muiltiplos perceptrons que fora evocado por Minsky e Papert em 1969. O
treinamento ocorre em duas fases, em que os sinais propagam-se em sentidos contrarios em

cada uma delas, como mostrado na figura 3.6.

—>» Sinais de Funcgéo
<----- Sinais de Erro

Figura 3.6: Forward propagation dos sinais de funcdo e back propagation dos sinais de erro

Na primeira fase, denominada forward phase, os pesos da rede sdo fixados e os sinais de
entrada, também chamados sinais de funcao, propagam-se camada por camada até atingirem

os sinais de saida. Nesta fase sdo obtidos os sinais de saida preditos, que serdo comparados
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com o valor verdadeiro na fase seguinte. A segunda fase consiste na backward phase, em
que se calculam os erros dos sinais de saida de cada um dos neur6nios para que 0s pesos
possam ser atualizados na proxima iteracdo. Os sinais de erro resultantes sao propagados
pela rede no sentido das saidas para as entradas. Deve-se a esse motivo o nome do algoritmo

ser "propagacdo para tras", em traducgdo livre.

Tanto na fase forward quanto na backward ha operagdes de multiplicacdo matricial.
Como mencionado na se¢ao 2, elas constituem a maior propor¢ao de instrucdes executadas
do algoritmo. Para melhor compreender tal algoritmo e a forte presenca de multiplicagdes
matriciais, considere um MLP com uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondi-

das e uma camada de saida com um ou mais neurdnios [16].

Neurdnio j
]

Figura 3.7: Representacao de um neurdnio j da camada de saida do MLP

A figura 3.7 ilustra um neurdnio j da camada de saida e serd tomada como referéncia
para a explicac@o dos sinais. Na equagao 3.9, denotam-se as amostras do conjunto dos dados
de treinamento supervisionado por F, em que n, N € N, N é uma constante que denota o
nimero total de amostras de treinamento, n representa uma destas amostras, € o vetor de

entradas e d € o vetor dos valores verdadeiros das saidas.

F =A{z(n),d(n)})_, (3.9)

O sinal de erro de um neurdnio j da camada de saida é definido por 3.10, sendo d;(n) o
elemento j do vetor de saidas verdadeiras d(n).

ej(n) =d;(n) —y;(n) (3.10)
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O erro E;(n) de um neurdnio j é definido em 3.11.

1
E;(n) = 5e§(n) (3.11)

Somando-se as contribui¢des de todos os neurdnios da camada de saida, tem-se o erro
total da rede, como mostrado em 3.12, em que C' é o conjunto de todos os neurdnios da
camada de saida.

Bn) =Y By(n)
:% S e2n) (3.12)

jel

Ha dois estilos de treinamento supervisionado, o On-line ou Estocético e o Batch ou
Batelada. No primeiro, os pesos sdo atualizados apds os célculos das saidas de todas as N
amostras e o erro utilizado no aprendizado € o erro médio entre os obtidos para cada amostra.
No segundo, a atualizacdo dos pesos ocorre apds a obtencdo das saidas de cada uma das
amostras. Este ¢ o mais popular para o treinamento do MLP por ser facil de implementar e
proporcionar solucdes efetivas para problemas de classificacdo de padrdes dificeis. O erro

utilizado no aprendizado On-line, €, portanto, o da equagao 3.12.

Como ja mencionado, o objetivo do algoritmo é a obtengcdo dos pesos que otimizem
o erro da rede para o mais proximo possivel de seu valor minimo. Para tanto, durante o
treinamento, a técnica utilizada é denominada Descida de Gradiente ou Steepest Descent,
em que os pesos sdo atualizados na dire¢do oposta a do gradiente, visto que este aponta para
o maximo da fun¢do e deseja-se obter o minimo. Dessa forma, a regra de aprendizado do
MLP € calculada pela equacdo 3.13, em que 7 € R € a taxa de aprendizado, w;; € 0 peso que
multiplica o neurdnio ¢ da camada anterior a do neur6nio 7, com,j € N, 7, 7 > 0 e menores

ou iguais aos nimeros totais de neurdnios das respectivas camadas.

OF
Awji(n) = _”—awﬁ(&)) (3.13)

Ademais, em 3.14 tem-se o calculo dos pesos atualizados, que serdo usados para a pro-

xima amostra do conjunto de dados de treinamento.

O neurdnio j tem as suas entradas y;(n) multiplicadas pelos pesos correspondentes

wj;(n). Os produtos sdo posteriormente somados, resultando em v;(n), cuja equagdo consta
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em 3.15, sendo m o ndmero de entradas, com excecao do bias, aplicadas a esse neuronio.

v;(n) = Z wji(n)y;(n) (3.15)

Na figura 3.8 também estd representado o sinal v;(n) como argumento da fungdo de
ativagdo ¢(-), cujo resultado € y;(n). Este € o valor da saida do neurdnio j, representado na

equacdo 3.16.

y;i(n) = ¢;(v;(n)) (3.16)

A atualizagdo dos pesos no algoritmo backpropagation ocorre de acordo com a equagao
3.13. Portanto, para o cdlculo de Awj; é necessdrio utilizar a regra da cadeia para obter a de-
rivada parcial da fun¢do de erro E(n) com relagio ao peso w;;, o que pode ser visualizado na
equacdo 3.17. Tal derivada parcial € denominada sensitivity factor ou fator de sensibilidade

e € o que determina a dire¢do da busca pelo peso wj;.

JE(n) _ 0E(n) 0ej(n) y;(n) dv;(n)
Owj;(n)  0ej(n) dy;(n) dv;(n) dwj;(n)

(3.17)

E entdo necessario calcular cada uma das derivadas parciais. A partir da derivada parcial
da equagdo 3.12 com relagdo a e;(n), obtém-se a equagdo 3.18.

Je,(n) =e;(n) (3.18)

Por sua vez, a equacao 3.19 foi obtida derivando-se ambos os lados da equagao 3.10.

de;(n)
dy;(n)

Também € necessdrio derivar ambos os lados da equacg@o 3.16 para obter o termo da

=1 (3.19)

equacao 3.20.

= (v(n)) (3:20)

O ultimo termo € obtido derivando-se ambos os lados da equagdo 3.15, o qual consta na

equacdo 3.21.

Ov;(n)
8wji (n)

= yi(n) (3.21)
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Finalmente, substituindo-se as equagdes 3.18 a 3.21 em 3.17, obtém-se a equagdo 3.22.

DE(n)

Fu(ny ~ 19 m)in) (3.22)

E também importante definir o local gradient, ou gradiente local, 9§, (n), que consta na

equacdo 3.23.

—e;(n))(v5(n) (3.23)

Substituindo-se 3.22 em 3.13, a expressdo para o célculo da atualizacdo dos pesos para
cada amostra do conjunto de dados de treinamento é dada em 3.24.

Awji(n) =ne;(n)d;(v;(n))yi(n)
=n0;(n)yi(n) (3.24)

Nota-se que a expressio da variagdo dos pesos Awj;(n) depende do sinal de erro. Este
pode ser calculado diretamente apenas para neur6nios da camada de saida, pois apenas nela
tem-se o valor verdadeiro para ser comparado com o valor predito pela rede. Assim, se j é

um neurdnio de saida, o gradiente local pode ser obtido de forma direta.

No entanto, como explicado anteriormente, todos os pesos contribuem para o erro final e,
no caso dos neurdnios das camadas escondidas, € necessario determina-lo de forma recursiva
e da dltima camada para a primeira (backwards). Isso porque ele depende dos sinais de erro
de todos os neurdnios a que estd conectado. Para compreender o caso de atualizagao dos
pesos em camadas escondidas, tomou-se como referéncia a disposi¢do dos neurénios como
na figura 3.8, em que o neurdnio j pertencente a camada escondida anterior a camada de

saida em que se encontra o neurdnio .

Pode-se entdo reescrever, na equagao 3.33 o gradiente local para os neuronios escondidos

de forma a ndo depender diretamente do sinal de erro utilizando a regra da cadeia.

B 0E(n) dy;(n)
%(1) = = 5yan) 9y (n)
) o
— G () (3.25)
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Neurdnio j Neur6nio k
| |

di,(n)

ex(n)

Y

Figura 3.8: Gréfico dos sinais que conectam os neur6nios de saida k e escondido j

O erro E(n) para um neurdnio da camada de saida pode ser calculado de acordo com a
equacdo 3.12. Como neste caso o neurdnio de tal camada denomina-se k, tem-se o erro na

equacao 3.26.

E(n) = % > er(n) (3.26)

keC

Procede-se, entdo, ao cdlculo do primeiro termo de d,(n) derivando-se a equag@o anterior
com relagdo a y;(n) e obtém-se a expressdo a seguir. Esta pode ser reescrita de acordo com

a equacdo 3.27.

~—

OE(n) Z dei(n

e
k@yj n

= Z €k (n) aek(n

—~
~—

)

vk (n)
y;(n)

(3.27)

Q

Jvg(n

Como yx(n) = ¢r(vk(n)), o erro para o neurdnio k pode ser representado de acordo com
a equacgao 3.28.

er(n) = dp(n) — ¢r(v(n)) (3.28)

Como o valor de dj, é constante para a mesma amostra n do conjunto de dados,

dex(n)
Oug(n)

= 0} (n(n)) (3.29)
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Ja v (n) consta na equagdo 3.30, em que m é o nimero de neurénios da camada escon-

dida a que o neur6nio j pertence.

vg(n) = Z wii(n)y;(n) (3.30)

A partir da equacdo acima, pode-se obter a equacao 3.31.

Ovg(n)
dy;(n)

Assim, substituindo as equacgdes 3.29 e 3.31 em 3.27, obtém-se a equagdo 3.32, em que

= wy(n) (3.31)

0y € o gradiente local de um neurdnio de saida, como obtido na equagao 3.23.

== 6e(n)wi;(n) (3.32)

Finalmente, o gradiente local do neuronio da camada escondida pode ser reescrito de

acordo com a equacao 3.33.
8i(n) = ¢(v;(n)) > dr(n)wi;(n) (3.33)

Funcao de Ativacao

Ha alguns tipos de fun¢do de ativacdo que podem ser utilizados. Dentre eles hé as fun-
coes logistica e tangente hiperbdlica, ambas ndo-lineares. Elas estdo representadas, respec-

tivamente, em 3.34 e 3.35.

1

e (3.34)

P (vr(n))

or(vg(n)) = tanh(vg(n)) (3.35)

Representaciao Matricial do Algoritmo

Ha basicamente dois tipos de computagdes que os neurdnios, tanto de camadas escondi-

das, quanto da camada de saida realizam.
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1. O célculo das saidas de cada neur6nio, com propagacgado direta dos sinais. As saidas sd@o
uma fun¢do ndo-linear diferencidvel (de ativacdo) dos sinais de entrada dos neurdnios

multiplicados pelos respectivos pesos.

2. Obten¢do de uma estimativa do vetor de gradientes, necessdria para o calculo das atu-

alizagdes dos pesos durante o treinamento.

Foi visto anteriormente como ambos os célculos sdo feitos para um neurdnio de uma ca-
mada escondida e para um neurdnio de uma camada de saida. Como todas as saidas precisam
ser calculadas e, todos os pesos, atualizados, a representacdo do algoritmo backpropagation
pode ser feita de forma matricial.

Para tanto, serd tomada como referéncia a rede neural da figura 3.9. Considere, para
n,1,7 € N*ei > 2, 0 vetor X(,41),1 com n entradas mais o bias e 0s vetores Y(ﬁl) , como
sendo os vetores das saidas dos neur6nios das camadas ¢ mais o bias, sendo j o nimero de

neuronios de cada camada, com j podendo variar entre as camadas.

Yn

Yi2

(t-1)q0

ytq

Figura 3.9: Representagdo de um MLP genérico com ¢ camadas, n entradas e ¢ saidas

Em 3.36, constam as representacdes dos vetores X e Y(?). Os subindices de cada ele-
mento dos vetores das saidas indicam a camada a que pertentem e o neurdnio de tal camada,
respectivamente. O vetor de entradas possui apenas um subindice, que indica qual € a entrada
dentre as n. Além disso, n, m € N*,

Zo Y20
T 2 Y21

X = | . Y, = (3.36)
Tp Yom
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Ja em 3.37, estdo representados os vetores das saidas da dltima camada escondida ¢t — 1
e da camada de saida ¢, em que ¢, p, g € N*.

Yi-1)0 Y0

t-1) Y- (t) LS
Yo =| . Y, i1 = (3.37)

y(tfl)p Ytq

(@)
5L

neurdnio, com ¢, j € N*, 7 > 2 e ¢ sendo a camada e j o nimero de neuronios da respectiva

Além disso, € necessdrio definir os vetores € ;, que contém os gradientes locais ¢ de cada
camada. Os subindices de ¢ indicam a camada e o neur6nio da camada, respectivamente. Em
3.38, estdo representados os vetores dos gradientes locais das camadas 2, que € a primeira
camada escondida, e ¢, a de saida.

521 5151
) 0.

e, = 22 el = fQ (3.38)
62m 5tq

Também € necessdrio definir as matrizes que contém os pesos. Para tanto, considere a

notagao qul()s +1)

anterior ¢, que contém s neurdnios, € que a camada cujas saidas serdo calculadas, ¢ + 1,

como a matriz que contém os pesos que multiplicam as saidas da camada

contém u neurdnios, com u,s € N*. Em cada matriz, os pesos possuem trés subindices,
sendo o primeiro a camada que propicia as entradas; o segundo, o neurdnio da camada cujas

saidas serdo obtidas; e, o terceiro, a qual saida da camada anterior o peso se refere.

Pode-se visualizar em 3.39 a matriz dos pesos da camada de entrada, ou camada 1.

Wi10 W11 Wiz -+ Wiln
W(l) _ W20 Wi21 Wiz2 - Wi2p (3.39)
m,(n+1) . . . . . .
Wimo Wim1 Wim2 - Wimn

Ja em 3.40, tem-se a matriz dos pesos da primeira camada escondida, a camada 2. Nesse

z 7

caso, r € N* € o nimero de neur6nios da camada 3, ndo representada na figura 3.9.
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W210 Wi111 W212 - W2im

Wo20 W21 W222 *°° Waom
T(i’)““) B : Y : (3.40)

Worg Wor1 Wor2 - Worm

De forma andloga as matrizes anteriores, em 3.41, tem-se a matriz da ultima camada

escondida, que é at — 1.

Wi-110 WiE-1)11 Wie-1)12 - We-1)1p

t-1)  |[We-120 W-1)21 W-1)22 *°° W-1)2p

P : o (3.41)
W(t-1)g0 W(t-1)g1 W(t-1)q2 """ W(-1)gp

Como a obtencdo das saidas dos neurdnios ocorre pela multiplicacdo das entradas dos
neurdnios pelos pesos e depois pela passagem do resultado pela funcdo de transferéncia,
estas operacdes podem ser representadas de acordo com a equagdo 3.42. Nela, Ywﬂ éo

vetor de saidas da camada 2 sem o bias.

Y = oW Xwen) (3.42)

m, m,(n+1

~ . N . . 2 ,
Deve-se entdo acrescentar o bias a primeira entrada de Y% para calcular as saidas da

m,1°

segunda camada escondida, de acordo com a equagdo 3.43.

Y, =W YE ) (3.43)

r(m+1) " (m+1),1

Sao calculadas, sucessivamente, as saidas das camadas escondidas até obter o vetor de

saidas da rede, ou seja, da ultima camada, o que esta representado em 3.44.

Y(t) W(t—l) Y(t—l)

(g+1),1 — 9( a,(p+1) (p+1),1) (3.44)

Ja o cdlculo das atualizacdes dos pesos, como ja explicado, ocorre da dltima camada para

a primeira. Inicia-se calculando os gradientes locais da camada de saida, como em 3.45.

AW = (el (v )T (3.45)
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Os novos pesos sao calculados de acordo com 3.46.

wi b . wtD +AWt b (3.46)

(p+1),q (p+1),q (p+1),9

Sao feitos os cdlculos de forma anédloga para todas as camadas. Em 3.47 e 3.48, tem-se a

atualizacdo dos pesos da camada 2.

3 2
AWD, | = e (v 2 )T (3.47)
WO o w® L Aw® (.48)
(m+1),r ° (m+1),r (m+1),r :

Finalmente, em 3.49 e 3.50, tem-se a atualizacdo dos pesos da primeira camada.

AW = nlenh (X)) (3.49)
W<(nl)+1>, W<(§)+1> + AWn—i—l (3.50)

Assim, percebe-se que o algoritmo € basicamente composto de multiplicagdes matriciais,
como mencionado no capitulo 2. Além disso, quanto mais camadas escondidas e quanto
mais neurdnios por camada, mais custoso € o calculo computacional do algoritmo, visto que

o ndmero de matrizes e suas dimensdes aumentam.

3.4 FPGAs

A FPGA consiste em um circuito integrado que pode ser customizado para aplicagcdes
especificas em campo. Tal customizagdo ocorre pelo usudrio por meio da utilizacao de uma
linguagem de descricdo de hardware, ou hardware description language (HDL). Na figura
3.10 consta um exemplo de FPGA, a Basys 3 da Digilent.

Os fabricantes mais populares sdo Xilinx, Altera e Lattice. As arquiteturas das FPGAs
diferem entre diferentes fabricantes e entre diferentes familias do mesmo fabricante [17].

Além disso, as HDLs que mais se destacam sdao o VHDL e o Verilog.

As FPGAs sdo compostas de um grande array de blocos 16gicos configurdveis (CLBs),
de blocos de processamento de sinais digitais (DSPs), de blocos de RAM (BRAM), e de
blocos de entradas e saidas (IOBs). A figura 3.11 mostra um diagrama genérico da arquite-
tura de uma FPGA, em que os blocos mencionados anteriormente estdo dispostos em uma
rede de interconexdes configurdveis por meio das HDLs [18]. Nela ha também um bloco
denominado DCM ou digital clock manager, que esta presente principalmente nas FPGAs
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Figura 3.10: Foto da Basys 3 Artix-7 FPGA Trainer Board da Digilent

produzidas pela Xilinx e é responsavel pelas operagdes com o clock.

Os CLBs sao as unidades bdsicas da arquitetura da FPGA. Estes podem implementar
fungdes complexas, de memdria e sincronizar codigos quando ligados entre si por meio das
conexdes configurdveis. Sado compostos por unidades menores como flip-flops, look-up ta-
bles (LUTs) e multiplexadores. O flip-flop é a menor unidade de memoria de uma FPGA
e consiste em um registrador bindrio utilizado para armazenar estados 16gicos que podem
ser alterados apenas a cada batida de clock. J4 a LUT armazena, para cada combinagdo de
entradas, as saidas de uma operacdo logica, o que consiste em um modo rdpido de obter
resultados, visto que sdo referenciados ao invés de calculados. E os multiplexadores seleci-

onam qual das entradas conectadas a ele aparecerd na sua saida.

Interconexdes DCM
X PR m o o0 [aa]
Configuraveis 8 o) o o)
10B —t - R 10B
Block
CLB CLB RAM DSP cLB
10B — - - 10B
10B — - Rl 10B
Block
CLB CLB RAM DSP CLB
10B —t - R 10B
o o m o o m
O o O o o o

Figura 3.11: Diagrama de blocos da arquitetura de FPGAs
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Os DSPs sdo blocos de processamento digital de sinais e sdo embarcados em FPGAs
com o intuito de melhorar a eficiéncia no uso de recuros e a performance de operagdes
especificas, como multiplicacdes de nimeros inteiros e operagdes de nimeros em ponto
flutuante. Ja a Block RAM é um tipo de random access memory presente em FPGAs para
armazenamento de dados. Por sua vez, os recursos de entrada e saida sdo estruturas fisicas
que permitem a conexao entre uma FPGA a outros dispositivos. Permitem o suporte a, por

exemplo, controladores de memorias DDR3 e interfaces de processadores.

O fluxo de design de FPGAs comec¢a com a decisdo da especificacdo do circuito em
linguagem de hardware, seguida da etapa de simulacdo do circuito por meio de testbenchs.
Em seguida, ocorre a etapa de sintese, em que o cédigo desenvolvido pelo programador é
traduzido para uma descricao das conexdes do circuito, que consiste na netlist, e que pode
ser mapeada para a FPGA. Finalmente, tem-se a etapa de implementacio, em que se mapeia
o circuito sintetizado nos recursos fisicos da FPGA especificada e o bitstream é gerado. O
fluxo de etapas de desenvolvimento de projetos pode ser melhor compreendido através da
figura 3.12.

Especificacdo do
circuito em HDL

A

Simulagéo

A

Y

Sintese

A

Netlist

Y

Implementagéao

A

Bitstream
A4

FPGA

Figura 3.12: Representacao das etapas de projeto

3.5 Representacao Numérica

Em sistemas digitais, nimeros sdo representados digitalmente por um conjunto finito de
bits. Diferentes aplicacdes exigem diferentes representagdes. As mais comuns sdo: ponto
fixo e ponto flutuante. A principal diferenca entre os dois consiste na localizagdo do ponto
decimal. Nimeros em ponto fixo tém uma quantidade pré-determinada de digitos destinados
a parte fraciondria, o que nao ocorre para aqueles em ponto flutuante. Por esse motivo, a
representacdo em ponto flutuante oferece um intervalo maior de nimeros que podem ser

representados e também maior precisdo do que a representacao em ponto fixo [19].
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No caso da escolha da representacao entre ponto fixo e ponto flutuante para o desenvol-
vimento de hardware em FPGA para o aprendizado de maquina enfrenta-se um trade-off
[20]. Este consiste na drea versus precisdo. A precisao é muito importante para a acuracia da
rede e para a velocidade de convergéncia do algoritmo, mas, quanto maior a precisao, maior
o custo em termos de recursos utilizados da FPGA, ou seja, maior a sua area ocupada. A
implementag¢do em ponto flutuante € a ideal em termos de precisdo e € a utilizada nas simu-
lacdes de redes neurais nos processadores de PCs. Além disso, a escolha do ponto flutuante
torna mais facil a comparacido do desempenho da rede em FPGA com sua versdo rodando
em computadores pessoais, visto que € a representacdo utilizada por eles. Entretanto, os re-
cursos em uma FPGA sdo limitados e representacdes em 16 ou 32 bits em ponto fixo ocupam

muito menos drea, permitindo a implementagao de redes neurais maiores.

O problema de usar representa¢do em ponto fixo em circuitos somadores e acumuladores
€ o risco de saturacdo da representacdo méaxima do sistema, o que dificilmente ocorre com a
representacdo em ponto flutuante. Erros de computacao devido a saturagdo podem inclusive
impedir a convergéncia dos algoritmos. Portanto, para este trabalho escolheu-se a repre-
sentacdo em ponto flutuante, mesmo que mais custosa. Outro motivo para a escolha foi a
possibilidade de comparar os resultados obtidos com aqueles das referéncias deste trabalho,

explicitadas no capitulo 2.

Assim, é importante descrever o formato da representacdo em ponto flutuante, que tem
um padrdo descrito pelo IEEE, denominado IEEE 754. O nimero em ponto flutuante é
representado por meio de um sinal s, um expoente £ e uma fragdo by.b10s...0,, , [21].
Os bits b; da parte fraciondria tem peso 27, com 7 € N, em que o mais significativo b, é
< 2.
A parte I/ promove um range dindmico, pois consiste em uma poténcia de 2 que multiplica

constante e igual a 1, de modo que o nimero € dito normalizado pois 1 < by.b1bs...b,, .

a parte fraciondria. J4 o bit de sinal indica se o nimero serd negativo, quando s = 1, ou

positivo, para s = 0.

Significancia

do bit (i) We — 1| | | o - | -2 | _|(wf -
] e f
ngﬁﬁo w1 | | |wf1 wf2| | | o
< Ll dnt >
< = >

Figura 3.13: Representacdo dos campos de uma representagdo em ponto flutuante

O valor do nimero € dado pela equacdo 3.51, em que s representa o valor de um bit,

E,wy € N* e ws é o comprimento da fragdo considerando o bit constante b.

v = (=1)°2%bg.b1bs...by, (3.51)
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Para melhor compreender a representacdo, verifique a figura 3.13, na qual constam os
trés campos que compdem o nimero em ponto flutuante. Nela, verificam-se os campos e e

f. Como by é constante, f = b1b,...b

by, . Jd 0 campo e € utilizado para calcular £ de acordo

com a equagdo 3.52.

E=c¢— (2"t -1) (3.52)

Por sua vez, e é calculado de forma andloga a um nimero inteiro sem sinal, em que
w, € N* é o comprimento do campo de expoente e, representado na equagao 3.53. Nela, ¢;

representa o bit da posicdo ¢ em e.

we—1

1=0

3.6 Vivado e IPs

O Vivado Design Suite é um software produzido pela Xilinx para sintese e andlise de
designs em HDL. Dentre os seus componentes hd o Vivado IP Integrator. No contexto de
FPGAs, IP significa Intellectual Property, ou propriedade intelectual, e sdo bibliotecas de
modulos em HDL desenvolvidos por usudrios ou empresas para tornar mais rapido o de-
senvolvimento de um projeto, visto que o programador pode utilizar as partes que j4 estao
prontas ao invés de desenvolver cada parte do design. Tais modulos sd3o como uma caixa
preta, em que o usudrio pode escolher determinadas configuracdes do seu modo de funcio-

namento, mas o seu cddigo ndo pode ser modificado nem visualizado.

Os blocos IP s@ao como pegas de lego no sentido de que se pode usar uma peca ja pronta
para complementar o seu proprio projeto, desde que se respeite que o componente utilizado
¢ propriedade intelectual de outra pessoa. A Xilinx tem uma grande biblioteca de IPs para

serem usados em suas FPGAs e também uma biblioteca embutida no préprio Vivado.

Neste trabalho utilizou-se o Vivado e o IP da Xilinx denominado Floating-Point Operator
[21]. Este realiza diversos tipos de operacdes em ponto flutuante, como adic¢ao, subtragdo,
comparacao, divisdo, exponencia¢ao, multiplicacdo e acumulacdo. Ademais, hd varias con-
figuracdes disponiveis, como a precisao das entradas, ou seja, o nimero de bits; otimizagdes
de velocidade e laténcia; utilizacao ou nao de DSPs; utilizagdo de sinais de reset; e decisao
entre os modos de fluxo bloqueante e ndo-bloqueante. Tais modos serdo explicados na se¢ao
3.7, em que serdo descritas as entradas e saidas desse IP, assim como o protocolo que tais

sinais obedecem.
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3.7 Protocolo AXI4-Stream

O protocolo AXI4-Stream é usado como interface que conecta componentes que troca-
rdo dados entre si. Tal interface pode ser usada para conectar um tGnico mestre, que gera os
dados, para um tnico escravo, que recebe os dados, ou por varios mestres e escravos simul-
taneamente. Cada canal de entrada ou saida utiliza os mesmos conjuntos de sinais, sendo
alguns deles opcionais. O IP Floating-Point Operator utiliza este protocolo para todos os

sinais, com excecao dos de controle, como 0 aclk, aclken e aresetn.

Nesta secdo serdo mostrados os sinais selecionados para utilizagdo neste trabalho pelo
Floating-Point Operator, assim como o funcionamento do protocolo que promove a comu-
nicacao entre os blocos [21]. Isso porque, como serd visto no capitulo 4, os IPs configurados
para multiplicagdo, adi¢do e acumulacdo foram amplamente utilizados para realizacdo deste
trabalho.

Um canal consiste sempre em pelo menos dois sinais, o TVALID e o TDATA. As outras
portas suportadas pelo Floating-Point Operator sao o TREADY, o TLAST e o TUSER,
sendo que este dltimo nao foi utilizado neste trabalho e, por isso, ndo serd abordado. Somente

para o acumulador o uso de TLAST ¢é obrigatdrio para indicar o tltimo dado a ser somado.

Os operandos estdo contidos no campo TDATA, tando para as entradas, quanto para as
saidas. Os sinais TVALID e TREADY realizam um handshake para transferir a mensagem,
e o payload esta contido nos campos TDATA e TLAST. O TVALID ¢ enviado pelo mestre,
enquanto o TREADY, pelo escravo. O primeiro indica que os dados enviados no campo
de payload estdo validos e, o segundo, que o escravo estd pronto para receber os dados. A

transferéncia ocorre apenas quando ambos estdo em nivel 16gico alto na subida do clock.

P> ACLK
—>A DATA
—>A VALID
<—A_READY X

R_DATA
R_VALI

Y'Y

—>B_DATA R_READY [« P> ACLK

——>B VALID A_DATA
<——{B_READY

Y VY

PV R_DATA—>

(AT R_VALID—>
B_DATA R_READY[€——

A

P> ACLK
—>A DATA
—>A VALID
<—A_READY X

Y VY

_VALID

A

B_READY

R_DATA
R_VALI

Y'Y

— {8 DATA R_READY <€
—>»B_VALID
<—B_READY

Figura 3.14: Representacao dos sinais do Floating-Point Operator ao somar dois produtos

Um exemplo de como conectar os blocos consta na figura 3.14. Nela, os dois primeiros

blocos foram configurados como multiplicadores e, o terceiro, como somador. Dessa forma,
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a saida do circuito € a soma dos produtos das entradas dos multiplicadores. Esta disposi¢ao
dos blocos € bastante importante para o trabalho.

Além desses dois tipos de blocos também foi utilizado o acumulador, cuja representagao

dos sinais de entrada e de saida consta na figura 3.15.

B ACLK
Acumulador
—>A_DATA R_DATA—>
—>A_LAST R_LAST—>
—>»A_VALID R_VALID—>

Figura 3.15: Sinais do Floating-Point Operator utilizado como acumulador

O modo de operagao pode ser definido como ndo-bloqueante ou bloqueante. No primeiro
nao hd o sinal TREADY em nenhum canal, o que implica que a falta de dados em um
canal de entrada nio bloqueia a execuc¢ido de uma operacdo se o dado é recebido em outro
canal de entrada. Nesse modo a implementacao é mais simples, ou seja, menos recursos sao
utilizados. J4 no segundo, as operacdes nao ocorrem até que dados novos estejam disponiveis
em todos os canais de entrada. Esse bloqueio, em que a back pressure (TREADY) € utilizada,
previne a perda de dados de forma que o fluxo de dados de saida é apenas propagado quando
o bloco seguinte estd pronto para processd-los. Quando todos os canais estdo recebendo
dados vdlidos, a operacdo ocorre e o resultado € disponibilizado no canal de saida. Mas,
se este canal estiver com seu TREADY em nivel 16gico baixo, os resultados das operagdes
ndo sdo descarregados para o barramento e ficam armazenadas no buffer de saida interno ao
bloco. Com isso, os buffers de entrada nao disponibilizam os dados validos armazenados
para novas operacoes, de modo que os buffers de entrada enchem com a chegada de novos
dados. Quando isso acontece, os TREADYs de cada canal de entrada sdo colocados em
nivel 16gico baixo impedindo a chegada de novos dados nos canais de entrada quando os
seus TREADY s estdo conectados ao TREADY do canal de saida do bloco que disponibiliza

os dados das suas entradas. Um exemplo dessa situagao foi mostrado na figura 3.14.

Outro tipo de bloqueio € o proporcionado pelo TVALID, em que € necessario que todas
as entradas estejam validas para que haja a operacdo. Caso contrario, os dados de entrada
vélidos sdao armazenados no buffer de entrada do canal até que todos os dados estejam vélidos
e tais buffers possam ser descarregados. Mas, se o buffer que recebe os dados de entrada
encher, o TREADY do respectivo canal é colocado em nivel 16gico baixo até que os demais

canais recebam dados validos.

O modo bloqueio € qtil, portanto, quando sdo usados os Floating-Point Operators em
cascata. Neste trabalho utilizou-se 0 modo bloqueante para multiplicadores e somadores por
esse motivo, de modo a prevenir perdas de dados ou operacdes ndo sincronizadas devido a

atrasos em algum ponto da configuracdo. Além disso, utilizou-se o0 modo ndo-bloqueante
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apenas para o IP configurado como acumulador, porque apenas um acumulador € utilizado

no respectivo design, ao final de toda a cadeia de todas as operacoes.

Na figura 3.16 podem ser visualizados exemplos dos sinais do acumulador no modo néo-
bloqueante. A funcdo do acumulador é somar os valores da entrada a cada subida do clock,
mas apenas quando o seu TVALID estiver em nivel 16gico alto. Além disso, hd também a
entrada TLAST, que, quando estd em nivel 16gico alto, indica que o valor da entrada é o
ultimo a ser somado antes de zerar a saida para comecar outra acumulagdo. O TVALID da
saida indica a validez de cada operagdo de soma realizada e o seu TLAST em nivel 16gico alto
indica que a acumulacdo terminou e que aquele € o resultado almejado. O tltimo dado, A5,
aparece na saida porque, neste modo, o dado de entrada aparece na saida independentemente
do TVALID quando a acumulag¢ao ainda ndo comecou. O dado A3 também aparece na saida,

mas o TVALID indica que nao € um dado valido.

aclk l l l l l l

s_axis_a_tdata A1

>

s_axis_a_tlast

s_axis_a_tvalid

JESURRUE R s v

>
>

m_axis_result_tdata A1 A3 A4

A4+A5 X A5

-.><------------- [ R

i
1
]

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
T
1
1
1
1
1
:

A1+A2  XA1+A2+A2
A h
1
1

m_axis_result_tlast

R

m_axis_result_tvalid

Figura 3.16: Modo ndo-bloqueante exemplificado com o acumulador

Também foi exemplificado o modo de operacdo ndo-bloqueante, que pode ser visualizado
na figura 3.17. Os dados com X no campo TDATA representam um don’t care, visto que
os respectivos sinais TVALID ndo estdo setados nesses momentos. Essa figura mostra o
comportamento de bloqueio e a back pressure no caso de um somador. O primeiro pode ser
verificado pelo fato de os dados serem somados em ordem de chegada nos canais de entrada,
mas apenas quando ambos os sinais TVALID de A e B estdo setados. Ja a back pressure
¢ verificada quando o TREADY da saida passa para nivel 16gico baixo e as operacdes sao
bloqueadas. Enquanto isso hd dados vélidos em cada uma das entradas, que acabam levando
a saturacdo dos canais e, portanto, aos respectivos TREADY's passarem também a nivel
l6gico baixo. Deve ser observado que a capacidade dos buffers reais é maior que a mostrada
no diagrama, que tem a finalidade de ilustrar o conceito. Além disso, na figura, a laténcia
tanto do acumulador quanto do somador mostrados € igual a um ciclo de clock, valor que foi

alterado durante a realizacdo deste trabalho, como serd explicitado na secao 5.
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Figura 3.17: Modo bloqueante exemplificado com somador
3.8 Maquina de Estados Finita

Uma maquina de estados finita ou Finite State Machine (FSM) é um circuito sequencial
utilizado em diversos sistemas digitais para controlar o comportamento de sistemas e de
fluxo de dados, tanto em programas de computadores quanto em circuitos 16gicos [22]. Ha
diversos equipamentos que a utilizam como os seméforos que controlam o fluxo de carros,
as maquinas autométicas de vendas que liberam o produto apds as moedas corretas serem
depositadas e os elevadores que sobem até o andar mais elevado cujo botao foi pressionado
antes de descer.

Tais maquinas sdo formadas por diversos estados, sendo que ndo se pode estar em dois
estados a0 mesmo tempo. O estado em que a maquina se encontra € chamado de estado atual
e a mudanga para o proéximo estado ocorre apenas quando as condi¢des pré-estabelecidas
forem cumpridas. A mudanga para o estado seguinte ¢ denominada transi¢do. Dessa forma,
uma FSM ¢ definida pela lista dos seus estados e das condicdes de mudanca de estados.
Neste trabalho a FSM utilizada consiste em um circuito sequencial sincrono e, portanto, as

mudancas ocorrem apenas nas bordas de subida (ou descida) do clock.

Além disso, ha dois tipos de mdquinas de estados: a de Mealy e a de Moore. Na primeira,
as saidas dependem tanto do estado atual quanto das entradas. J4 na segunda as saidas
dependem apenas do estado atual. O modelo da maquina de Mealy esté ilustrado na figura
3.18. Este é constituido de um circuito combinacional representado pela "Logica de Proximo
Estado e de Saidas", em que os sinais das saidas e do préximo estado sdo gerados; e também
de um registrador, normalmente modelado por um flip-flop do tipo D, que armazena o estado
atual até a condi¢do de préximo estado ser atingida e a borda do clock ocorrer.

O modelo de Moore também foi representado e consta na figura 3.19. Neste caso o
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Figura 3.18: Modelo de uma méquina de estados de Mealy

circuito combinacional determina a l6gica de préximo estado, que depende tanto do estado
atual quanto das entradas. Porém, as saidas dependem apenas do estado atual. O registrador
utilizado também € geralmente um flip-flop do tipo D e a l6gica de saidas é um circuito

combinacional.

Entradas Logica de Registrador -
Proximo do Estado > Losg;gade
Estado Atual

Figura 3.19: Modelo de uma mdquina de estados de Moore

O desenvolvimento de uma FSM geralmente € iniciado pelo planejamento em alto nivel
em forma de esquematico de forma a definir o que serd feito em cada estado e qual é a con-
dicdo de transi¢do. Apenas apds essas definicdes se escreve o design em HDL. O VHDL
possui uma sintaxe pré-definida para a implementag¢ao de maquinas de estados. J4 a determi-
nacdo dos codigos dos estados em nivel de hardware pode ser de varios tipos, dentre eles ha
0 one-hot, o bindrio e o codigo de gray. Geralmente € a ferramenta de sintese que decide o
tipo, como € o caso do Vivado. No entanto, neste software a determinacdo pode ser forcada
para um determinado tipo, a depender da necessidade, visto que cada um tem seus pros e

contras.
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Capitulo 4

Metodologia e Desenvolvimento do
Projeto

Neste capitulo serdo abordados os procedimentos adotados para o desenvolvimento do
acelerador e para a obtencdo dos resultados. Além disso, serdo mostradas e discutidas as
decisdes tomadas durante o desenvolvimento do projeto. Dessa forma, serdo explicadas as

etapas do desenvolvimento do hardware projetado.

4.1 Implementacao

O hardware desenvolvido € dedicado aos cédlculos da soma dos produtos das entradas de
cada amostra pelos pesos. Ou seja, foi implementada a primeira etapa do treinamento de
um neurdnio, que corresponde a multiplicacdo de uma linha por uma coluna de uma matriz.
Como j4 explicitadas na se¢do 3.2, serdo importantes para compreensdo do hardware as
defini¢des do vetor de entradas @ e do vetor de pesos w, retomadas na equacio 4.1, sendo
m € N* o nimero de entradas das amostras, ry, = 1 a entrada fixa em 1 cujo peso wy é

denominado bias.

Zo Wo
g w1

r=| |, w=| | “4.1)
xm wm

O que o circuito projetado faz € calcular z, sendo esta a entrada da fun¢do de ativacao.
Isso porque esta € a parte mais custosa do algoritmo. Dessa forma, verifica-se o cédlculo de z

na equacao 4.2.

Z =Wy +wiTy + ... + Wy, Ty, = wlx “4.2)
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A base de dados utilizada como referéncia para o projeto do circuito foi a denominada
"Sonar"[23]. Esta contém 208 amostras, com cada uma contendo 60 nimeros de 0.0 a 1.0,
que sdo as features. Cada amostra representa um padrdo obtido pelo retorno dos sinais
de um sonar de um metal ou de uma rocha. Ademais, cada nimero representa a energia
de uma determinada banda de frequéncia integrada sobre um certo periodo de tempo. As
amostras também sdo associadas a um label contendo a letra "R"ou "M", que indicam se a
amostra corresponde a uma rocha ou a um metal, respectivamente. Dessa forma, o problema
a ser resolvido através do treinamento supervisionado consiste na classificacdo de amostras.

Assim, a partir da descri¢cdo da base de dados utilizada, tem-se que m = 60.

Diversas bases de dados utilizam nimeros reais, assim como a deste trabalho. E, por-
tanto, necessdrio utilizar a representacdo dos nimeros em ponto fixo ou ponto flutuante.
Optou-se por ponto flutuante pelos motivos apresentados na se¢do 3.5. As arquiteturas que
serdo mostradas neste trabalho para o célculo de z foram feitas utilizando o Floating-Point
Operator, que foi explicado na secdo 3.7. Assim, cada bloco de multiplicagdo ou soma
apresentado nas figuras ou no texto correspondem a um desses IPs configurados com a pre-
cisdo das entradas de dados do tipo single (32 bits) e com os tamanhos de expoente e fracao

padrdes, de 8 e 24 bits, respectivamente.

Além disso, as implementagdes ndo chegaram a ser testadas em uma FPGA, mas foram
simuladas utilizando o Vivado e foram feitas as sinteses de cada uma delas. Com a finalidade
de testar as arquiteturas em simulacdo, considerou-se que seriam admitidas as entradas em
forma de dois vetores de 64 ou 16 elementos do tipo std_logic_vector de 32 bits. Nao ha
pinos suficientes para esta quantidade de sinais em FPGAs, entdo seria necessdrio transmitir
as amostras por meio de um protocolo de comunicagdo serial de um computador ou de um

microcontrolador para a FPGA, o que néo foi objetivo deste trabalho.

4.2 Arquiteturas

A forma mais direta de se implementar o hardware dedicado a realizar o célculo de z
¢ utilizar um multiplicador para cada par de elementos dos vetores de entradas e de pesos
e utilizar somadores em estrutura de drvore para fazer as adi¢des dos produtos. Para que a
estrutura seja em formato de pipeline, deve-se utilizar uma poténcia de 2 para a quantidade

de blocos multiplicadores.

Foi feita uma primeira implementacdo com 61 multiplicadores, que corresponde a equa-
cdo 4.2 da entrada do perceptron para a base de dados "Sonar". Um dos produtos fica em
espera pelos resultados da segunda camada de somadores, a qual resulta em 15 sinais. Um
destes era somado com o produto que ficou em espera, de forma que todas as entradas da
terceira camada de somadores fossem preenchidas. No entanto, mesmo com o uso do proto-
colo AXI4-Stream, o fato de um dos sinais da terceira camada estar valido antes dos outros

atrapalha a estrutura em pipeline e nao foi possivel obter uma configuracdo que produzisse
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os resultados (apds o primeiro) a cada batida de clock. Além disso, a arquitetura com 64
(2%) multiplicadores, por nio ser especifica para uma determinada base de dados, pode ser

utilizada como parte de outra implementacao.

Dessa maneira, a figura 4.1 mostra a primeira arquitetura proposta, com todos os pro-
dutos sendo calculados simultaneamente. Como hd também o bias a ser computado, sdao
utilizados 61 dos multiplicadores. Por esse motivo, nos trés ultimos foram colocadas entra-
das iguais a 0 durante o teste. Na figura, verifica-se a estrutura em forma de arvore e os
resultados das operagdes sdo indicados nos blocos coloridos, sendo cada camada represen-
tada por cores distintas. No c6digo, os resultados sdo armazenados em vetores cujo nimero
de elementos diminui pela metade a cada camada. Os resultados das multiplicagdes constam
no vetor denominado mult, que tem 64 elementos. Ja os das somas constam nos vetores
denominados addl, com 32 elementos, add2 com 16, add3 com &, add4 com 4 € add5

com 2. O resultado final z é representado na saida do ultimo somador da figura.
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Figura 4.1: Esquemdtico da implementacdo para 64 entradas
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E importante mencionar que nio foi possivel representar na figura todas as operacdes e
que, portanto, os pontilhados representam a continuacdo do diagrama com os nimeros de
operadores caindo pela metade a cada camada. Para deixar isso mais claro foram representa-
dos os primeiros e ultimos resultados das operagdes de cada camada (a partir da terceira) em
blocos quadrados, com cada cor também representando uma camada distinta. Estes foram
conectados por uma linha pontilhada para indicar que h4 operagdes a serem realizadas entre

eles, ou seja, ndo sdo diretamente conectados.

Apesar de ser a proposta cujo tempo de obtencao do resultado da computacdo de z ser
o menor, € uma implementacdo que necessita de muitos recursos, 0s quais Sa0 escassos em
FPGAs. Verificou-se no processo de sintese que ndo seria possivel utilizar essa arquitetura
para a Basys 3, que foi tomada como referéncia. Por este motivo, e seguindo a ideia proposta

em [6], a segunda arquitetura foi implementada utilizando os dados particionados.

Na figura 4.2 consta o diagrama simplificado que contém os seus médulos. Verifica-se
que sdo recebidas as 64 entradas, como na anterior. Mas, as multiplicagdes e somas sao feitas
para cada conjunto de 16 entradas e 16 pesos. Os resultados parciais de cada somatério
sdo somados por um acumulador. O controle dessa estrutura é feito por uma maquina de
estados finita, que passa os subconjuntos de entradas para o bloco multiplicador e somador

e disponibiliza o resultado da acumulac¢ao final na saida.

ACLK P>
1%% —> ACLK b
160 —>
Prp— wl6o—> ACLK >
— 5 E%3 mutipi 216
T2 ultiplicador e Somador Ny
W2 —— wl6i—> de 16 Entradas > Acumulador
T3 — > .
W3 —> 1131615—) >z
w1615
3 !
T62— 3 A
Wz Magquina de Estados
63—
We3—— Y

Figura 4.2: Diagrama da arquitetura particionada

O bloco multiplicador e somador de 16 entradas pode ser visualizado na figura 4.3. Este
possui a mesma estrutura de drvore que a da arquitetura anterior. Podem ser verificadas as
entradas z; e w; do sistema com j € N* e 0 < 5 < 15, assim como os sinais resultantes
de cada operagdo de multiplicacdo e adicdo. Nesta figura foi suprimido o 16 em x16 e w16
(da figura 4.2) para ndo sobrecarregar a notagdo. Os nomes dos vetores foram mantidos da
arquitetura que admite 64 entradas, apenas seus nimeros de elementos sao menores. Assim,
o vetor mult tem 16 elementos; o addl, 8; o add2, 4, e o add3, 2. A saida do altimo

somador, que € a saida do bloco, foi denominada 216.

Os cdodigos foram desenvolvidos em VHDL e como ja mencionado, cada um dos blocos

39



que realiza as multiplicagcdes e adi¢des em estrutura de arvore, tanto de 64 quanto de 16 en-
tradas sdao formados pelo IP Floating-Point Operator. Como as arquiteturas sdo formadas
por um design regular e repetitivo de tais operadores, foi utilizado o mecanismo generate
para descrevé-las em VHDL. Tal mecanismo € utilizado para especificar um grupo de com-
ponentes idénticos utilizando apenas uma tnica especificacdo. Dessa forma, os operadores
de cada camada foram descritos por apenas uma instanciacao do respectivo componente, seja

ele o multiplicador na primeira, seja ele o somador nas demais.

W15 T15 W14 T14 W13 T13 Wi12T12 W11 T11 Wi Lo W9 T9g Wy Ty Wy Ty We Tg W5 Tz Wq T4 W3 T3 W2 T2 W1 1 W To

)|(X)|()|()|(XXXXXXXXXXX

mult(15)¢mult(l4) mult(13)¢mult(12) mult(ll)ynult(lo) mult(9)¢mult(8) mult(7)¢mult(6) mult(5)¢mult(4) mult(3)¢mult(2) mault(1) I mult(0)

+ H H O+ F FH HF

add1(7) I add1(6) add1(5) |, add1(4 add1(3) Iadd1(2) add1(1) I add1(0)

add2(0)|

N2

add2(3) v add2(2) add2(1) v
add3(1) add3(0)

216

Figura 4.3: Esquematico do multiplicador e somador de 16 entradas

Como mencionado na secao 3.7, cada bloco IP nao possui apenas as entradas e saidas
de dados, mas também o TVALID, o TREADY e o TLAST, sendo o ultimo apenas encon-
trado no acumulador. S@o entdo 3 os sinais que descrevem cada canal. Para as entradas de
cada bloco h4 a entrada de dados e a TVALID, sendo TREADY uma saida. Ja para o canal
de saida, o sinal TVALID € uma saida e o TREADY ¢ uma entrada. Ademais, como ex-
plicado no capitulo 3, as conexdes entre blocos de camadas adjacentes sdo feitas de acordo
com o diagrama da figura 3.14. Por esse motivo, € necessario também especificar a entrada
TREADY do canal de saida do dltimo somador e os TVALIDs dos canais de entrada dos
multiplicadores, além dos sinais de dados, que sdo do tipo float de 32 bits, modelados como
std_logic_vector. O TREADY da saida do dltimo somador foi setado como constante
e igual a 1 e os TVALIDs das entradas foram utilizados para controlar o fluxo de operagdes,
visto que sdo responsdveis por permitir a sua realizacao apenas em caso de validez dos dados

em ambos 0S canais.

Antes de descrever a maquina de estados, € necessdrio analisar com mais detalhes as en-
tradas, saidas e sinais internos (entradas e saidas dos componentes multiplicador e somador,

e acumulador). Isso porque a maquina controla o fluxo de operagdes por meio dos sinais
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internos. Para tanto, os sinais dos componentes internos e 0os do conjunto sdo mostrados na
figura 4.4. Nesta figura as setinhas cortadas com um nimero em cima indicam que o sinal
corresponde a um vetor e tal nimero representa a quantidade de elementos do vetor. As setas
bidirecionais representam a troca de dados entre os blocos internos e a maquina de estados.
Esta € a responsdvel por passar conjuntos de até 16 das entradas & e w para o componente
multiplicador e somador. As operagdes sdao controladas por meio dos sinais TVALID que
acompanham as entradas de dados.

ACLK [y
ACLK
z G4y 16.16
Z10 5 ACLKP> ace,
Lyalid »  z16,57” Multiplicador e Somador 216 ;Zwlid
16 de 16 Entradas aCCyy1iq |ACUMUlador
wl6> U(i) ACColast
acclgst —>
W16, =
64 >
W —F~A—p ‘ 16valid
Wt
valid ——— ;busy
Maquina de Estados > 2
» Zvalid

Figura 4.4: Diagrama detalhado da arquitetura particionada

O acumulador tem também o seu fluxo de operagdes controlado pela maquina de estados.
Isso ocorre tanto por meio do TVALID do canal de entrada quanto pelo TLAST, que também
¢ uma entrada. Tais sinais sdo saidas no canal de saida. O funcionamento e o diagrama do
bloco do acumulador foram explicitados na secdo 3.7. Ademais, € fundamental o clock para
o funcionamento do circuito, visto que este € sequencial, de forma que cada operador tem
também como entrada o sinal de clock, que € igual para todos. A saida z da arquitetura é
também acompanhada de um sinal que indica quando o resultado € vélido, que serd aqui
denominado z,4;4. H4 também a saida busy do tipo std_logic, que indica (quando em nivel
16gico alto) que a mdquina estd ocupada com o cédlculo de z para determinado conjunto de
64 entradas e que se deve aguardar para inserir novos dados.

A partir dessas informagdes, pode-se descrever o funcionamento da miquina de estados.
O seu diagrama pode ser visualizado na figura 4.5. Nela sdo mostrados os nomes dos esta-
dos e também as condi¢des de transicao que devem ser obedecidas para a passagem para o
proximo estado. Quando ndo hd indicagdo ao lado da seta que representa a transicdo, ndao
ha nenhuma condi¢cdo que os sinais devam obedecer para que ela ocorra, de forma que na

proxima subida do clock ocorrerd a passagem para o estado seguinte.

O inicio do funcionamento da méaquina ocorre no estado denominado "Init", para o qual
ela ndo retorna se nio for desligada. Nele sdo inicializados os sinais internos em (. Tais
sinais sao as entradas do multiplicador e somador (16, 216,44, W16 € w16,,;q) € as

entradas do acumulador (acc = 216, accyqrig € acc,s:). Além disso, as saidas da arquitetura
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particionada também sdo setadas em 0 (busy, z € Zyqi4)- Nao hd condi¢do para a transicao,
entdo na subida de clock seguinte, ja ocorre a passagem para o estado seguinte, denominado
"St0 Idle".

O estado "St0 Idle"€ aquele em que a maquina permanece até que o circuito receba entra-
das validas e para o qual retorna no final da computagdo de z. Desse modo, € necessario zerar
2164a1id0, W16yaiid> Zvatia € busy no final de cada ciclo. A transi¢do para o préximo estado
OCOITE S€ Tyarid = 1 € Wyeiq = 1. Comecga, entdo, o cilculo das multiplicagdes e somas par-
ticionadas. Como apenas 16 elementos sdo computados por vez, sdo necessdrias 4 fases de
multiplicagdes, somas e acumulagdes. Em cada uma dessas fases ha 3 estados distintos. No
primeiro, chamado de "Load", os dados sdo carregados para o componente multiplicador e
somador; no segundo, chamado de "Comp"(abreviacdo de compute), é calculado o resultado

parcial 216; e, no terceiro, chamado de "Save", o resultado parcial ¢ acumulado.

21644250 — 1

Tyalid = .‘
Wyalid = 0

Z16y41ia = 0
Wwl6bya1iq = 0

21640150 — 1
St8
Comp3

Figura 4.5: Diagrama da miquina de estados da segunda arquitetura
Dessa forma, apds o "Idle", hd o estado "Stl Loadl". Nele a saida busy ¢ alterada para

1 para indicar que a maquina estd ocupada e que nao devem ser alteradas as entradas do
sistema. Além disso, sdo colocados os primeiros 16 elementos de e w em 16 e w16,
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respectivamente, ou seja, sdo carregadas as entradas de dados do multiplicador e somador.
Nao ha condi¢do de transi¢ao, entdo na borda de subida seguinte do clock, passa-se para o
estado "St2 Compl". Neste estado, as entradas £16,,;;4 € W16,4:,4 Sa0 colocadas em 1 para

dar inicio aos calculos.

A transi¢do para o estado "St3 Savel" ocorre apenas quando hd uma alteracdo (evento)
em 216,,;4 € seu valor torna-se igual a 1, indicando que o resultado z16 estd valido. A fase
1 é finalizada no estado seguinte, o "St3 Savel", em que o resultado parcial 216 é transferido
para a entrada do acumulador e acc, ;4 € colocado em 1. Além disso, faz-se 16,4, = 0 €
w16,41:¢ = 0 para que ndo apareca um resultado incorreto na saida quando houver a alteragao
das entradas. Para que a transicdo para o préximo estado ocorra, 16,44 € w16,4;4 devem
ser iguais a 0. A transi¢@o ocorre, portanto, no préximo ciclo de clock.

O estado seguinte € o St4 Load2, em que € iniciada a fase 2. Nela, hé os estados andlogos
aos da fase 1, mas com as entradas 16 e w16 do multiplicador e somador configuradas
como o segundo bloco de 16 entradas da arquitetura. As fases 3 e 4 ocorrem também de
maneira andloga, mas com os terceiro e quarto blocos de 16 entradas, respectivamente. Na
ultima fase, para a base de dados "Sonar" foi necessario atribuir valor nulo para as trés

dltimas entradas.

O final da fase 4 acontece no estado "St12 Save4". Este € um pouco diferente dos demais
estados "Save" porque accy,s; € colocada em nivel 16gico alto para indicar que € a ultima
soma parcial. O estado seguinte € o "St13 Sum End". Neste as entradas acc,qiq € acciqs¢ S0
colocadas em 0 e a transi¢ao para o estado seguinte ocorre quando ha um evento, ou seja,
uma alteracdo no valor de acc,,s¢ € quando esta saida do acumulador € igual a 1. Ela indica
que o resultado em acc, € o final. Por fim, hd o estado "St14 Result", em que o resultado
da acumulagdo € passado para a saida do sistema, ou seja, tem-se z = acc,. Ademais, 2,44
¢ colocado em 1. Nao ha condicdo para a transi¢cdo, entdo na seguinte subida do clock a
maquina retorna ao estado "Idle"e o ciclo pode ser recomecado quando novos valores forem

atribuidos a « e w.

4.3 Testbenches

As simulagdes em VHDL sdo feitas por meio da elaboracdo de cédigos denominados
testbenches. Estes sdo utilizados apenas para simulag¢io, nunca para sintese. Isso possibilita
a utilizacdo de recursos mais robustos do VHDL sem afetar a implementacdo do circuito e

permite testd-lo com mais eficiéncia.

O co6digo do perceptron foi implementado em Python para que pudessem ser gerados os
valores de teste das entradas e dos pesos, os quais foram obtidos durante o aprendizado. Isso
para que os aceleradores pudessem ser testados com os dados de uma aplicacdo real. Os
valores a serem simulados foram, entao, inicialmente retirados da base de dados "Sonar"; da

geracdo de valores aleatdrios para os pesos, que corresponderiam aos da etapa de inicializa-
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cdo do algoritmo do perceptron; e dos pesos obtidos durante o aprendizado a cada iteracdo.
Foram entdo calculados os valores z correspondentes utilizando operagdes em float32. Em
seguida, tanto as entradas quanto o valor esperado de z foram salvos em um arquivo do tipo
Ixt.

As simulacdes de ambas arquiteturas descritas na secao anterior foram feitas seguindo a
mesma estrutura. Inicialmente os sinais sdo inicializados em (. Abre-se entdo o arquivo que
contém os valores das entradas e dos pesos e € iniciada a leitura. Para tanto, € necessario
adicionar o pacote std.textio. Sao entdo atribuidos os valores de cada um dos elementos
dos vetores e w. Em seguida, faz-se z,4;¢ = 1 € wyeiq = 1 durante um ciclo de clock.
ApOs este tempo, os sinais que indicam a validez das entradas voltam para O e sdo lidos os
préximos valores até que o final do arquivo seja atingido.

E importante mencionar que os valores foram salvos nos arquivos em float32. No en-
tanto, os elementos das entradas sdo do tipo std_logic_vector (31 downto 0). Foi
necessdrio, portanto, converter os dados para que o circuito pudesse ser simulado. Para tanto,
utilizou-se a biblioteca VHDL-2008 Support Library, desenvolvida para tornar diversos pac-
kages compativeis com o VHDL-93. Os arquivos desta biblioteca estao disponiveis no github
e € necessario adicionar ao projeto do Vivado os arquivos "fixed_float_types_c.vhdl", "fi-
xed_pkg_c.vhdl"e "float_pkg_c.vhdl"ao projeto na biblioteca "ieee_proposed". Estes arqui-
vos constam na pasta "xilinx_11"do repositorio indicado. Apds acrescentar os arquivos ao
projeto, adiciona-se a biblioteca ieee_proposed ao inicio do cédigo da simulagdo e também
o package float_pkg. Além disso, é necessario configurar o testbench para o tipo VHDL
2008 em Source File Properties.
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Capitulo 5
Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos neste trabalho. Tais resultados
foram encontrados a partir das simulacdes das arquiteturas descritas no capitulo 4. Fazem
parte dos resultados os graficos que mostram como sdo as saidas do circuito e 0s tempos
necessarios para que os calculos sejam realizados. Além disso, também serdo exploradas as
quantidades de recursos da FPGA utilizadas para cada arquitetura, que foram obtidas através

da sintese de cada design.

As arquiteturas mostradas no capitulo 4 serdo neste capitulo denominadas design 1 e
design 2, sendo o primeiro a implementacdo que calcula z de forma direta e, o segundo, a

que calcula z particionando as entradas e utilizando uma maquina de estados de Moore.

5.1 Simulacoes

As simulacdes dos designs foram realizadas com o clock em 100 MHz, que € o valor da
frequéncia do oscilador da Basys 3, tomada neste trabalho como referéncia. Os IPs soma-
dor, multiplicador e acumulador foram configurados para 1 ciclo/operacdo. Além disso, foi
configurada a laténcia de 1 a 4 clocks e uso médio de DSPs, sendo 1 para cada somador e
multiplicador, e, no caso do design 2, 7 para o acumulador. Em outro cendario de simulacdo,
os operadores também foram configurados com uso completo de DSPs, que corresponde a 2
para os somadores e multiplicadores; e a 10 para o acumulador.

O comportamento dos sinais de entradas e saidas do design 1 € mostrado na figura 5.1.
Foi feito um gréfico em forma de diagrama porque ndo seria possivel mostrar os graficos das
simulacdes no espacgo disponivel na mesma escala de tempo. Na figura, as linhas pontilhadas
verticais indicam uma diferenca de tempo de 1 periodo de clock, com excec¢ao do intervalo da
primeira para a segunda, cujo tempo estd indicado e corresponde a meio periodo; e também
daquele indicado por trés pontos. Estes mostram que todos os sinais foram mantidos na
configuracdo indicada até o instante 285ns, no qual o primeiro valor calculado aparece na

saida z.

45



E importante mencionar que foi utilizada laténcia igual a 4 porque foi o valor minimo
para o qual ndo houve espurios nas transi¢des dos valores da saida z. Com a laténciaigual a 1
o tempo de célculo seria igual a 75, 1ns, mas cuidados maiores deveriam ser tomados durante
a verificacdo dos valores, visto que o tempo de duracdo dos esptrios apds as transi¢des foi
de 0, 1ns e a saida z,,;4 permanecia em 1, assim como no caso correto mostrado no grafico.
Além disso, os valores poderiam sofrer altera¢des ainda maiores na implementacdo fisica,
visto que a simulacdo mostra o cendrio ideal. Diz-se que a duragdo dos espurios (valores
incorretos) foi menor que a de uma batida de clock porque foi este o tempo observado entre
a transi¢do do valor de saida para um resultado incorreto e a transi¢do para o valor correto,

de forma andloga a um atraso.

As entradas do design 1 sdo os vetores x e w, sendo cada um composto por 64 elementos
de 32 bits; € 0 Tyalid € O Wyaig, cOm cada um desses sinais formado por apenas um bit. Ja
as saidas sdo z, formado por 32 bits € 2,44, cOm apenas 1 bit. No diagramas, os valores das
entradas formadas por mais de 1 bits foram indicados de forma genérica. Dessa forma, as

entradas x, w e z sdo indicadas por A;, B; e C}, respectivamente, com j € N*e 1 < j <8.

0 57_Ls 15_ns ) ) _ ) _ ) 285ns

: P AB
sl || 10 b 0 bbb
inBzB4).(Bs)<B7)<Ba : | B8 !

Wyalid}

—  — i ——— ———  ————  ———  ———— 1 ———1

z x| : : : : : : : : te--lc1fc2icajcafocs)cefcr)cs:!

Zvalid § | 1 H 1 H i H 1 H Ve i 1 i 1 i 1 '

Figura 5.1: Grafico que mostra o comportamento do design 1

Na simulacgdo, as entradas de dados foram mantidas durante um ciclo de clock, estando
estas estdveis antes da sua borda de subida. Além disso, os sinais que indicam a validade
dos dados foram setados em 1 durante o intervalo de tempo correspondente. Tais sinais
voltaram para 0 apds um periodo de validez da ultima alteracio dos dados a serem calculados.
Verificou-se que o tempo de cdlculo total para a computacao de z é de 270ns, ou 27 ciclos
de clock e que apds o primeiro valor aparecer na saida, a estrutura em pipeline permitiu que
os resultados dos cdlculos seguintes aparecessem a cada borda de subida do clock. O tempo
necessdrio para a computagdo da saida foi calculado subtraindo-se do instante de tempo em
que a primeira saida € obtida daquele em que a primeira entrada estd valida quando o clock

sobe para 1.

Por sua vez, o design 2 tem o seu gréfico ilustrado na figura 5.2. Nela, seguiram-se 0s
mesmos padrdes de notacdo descritos para o design 1 para a representacdo das entradas e

das saidas com multiplos bits e para a representacao de um intervalo de tempo maior que o
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da escala com a utilizacdo dos trés pontos. No entanto, hd neste caso uma saida a mais, a
denominada busy. Como explicado no capitulo 4, tal saida indica que a maquina de estados
encontra-se ocupada com os cdlculos de z e que as entradas ndo podem ser modificadas para

que o resultado ndo seja prejudicado.

0 bns 15ns 345ns 355ns 695ns 705ns 1 O45,us 1 395#8

B

e S S oL Tl S SR o I S L B S S

Zvalid |

busy

Figura 5.2: Grafico que mostra o comportamento do design 2

Neste novo cendrio, verifica-se a maior diferenca entre os dois casos: a auséncia do
pipeline no segundo design. Ademais, o tempo total de cdlculo da saida z é maior do que o
do design anterior, mesmo que tenha sido utilizada a menor laténcia, de 1 ciclo de clock. O
tempo de célculo obtido foi igual a 330ns, ou de 33 ciclos. Um aspecto positivo deste design
foi que mesmo para a lat€ncia minima, nao houve valores espurios na saida. Como nao ha
o pipeline, deve-se aguardar 330ns para cada saida z ser calculada, mesmo ap0s a primeira.
Isso resulta em um grande aumento do tempo total de operagdes quando € necessario obter

diversos valores z.

5.2 Sintese

O processo de sintese permite que seja verificada a utilizagdo dos recursos disponiveis na
FPGA. Tal processo foi realizado para ambos os designs apresentados. Apesar de o tempo
de cdlculo do primeiro circuito ser menor do que o do segundo, aquele exige muito mais
recursos do que este. A ocupacdo em termos de utilizagdo de LUT, LUTRAM, FF e DSP

com a configuragdo de uso médio de DSPs pelos IPs consta na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Utilizagdo de recursos pelo design 1

Utilizag@o | Disponiveis | Utilizagdo (%)
LUT 38075 20800 183,05
LUTRAM — 9600 —
FF 17145 41600 41,21
DSP 127 90 141,11
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E possivel perceber que foram utilizados mais recursos do que aqueles disponiveis na
Basys 3, o que impediria a implementacao fisica do circuito na FPGA. A alteragcdo da con-
figuracdo de uso de DSPs para nenhum ou para o uso maximo ndo impede que sejam ul-
trapassados os limites disponiveis, visto que com o uso médio ja foram ultrapassadas as
quantidades limites tanto de LUTs quanto de DSPs.

Ja o design 2 resolve este problema, pois a quantidade demandada de recursos € conside-
ravelmente menor. Isso pode ser facilmente compreendido pelo cédlculo em etapas da saida
z, sendo computadas apenas 0.25 das entradas de dados em cada parti¢do. Tal utilizagdo dos
recursos, considerando o uso médio de DSPs, pode ser verificada na tabela 5.2. Observa-se

que além de reduzidos, os recursos foram melhor distribuidos dentre as categorias existentes.

Tabela 5.2: Utilizagc@o de recursos pelo design 2 com uso médio de DSPs

Utilizag@o | Disponiveis | Utilizagdo (%)
LUT 13743 20800 47,72
LUTRAM 659 9600 6, 86
FF 8390 41600 20,17
DSP 38 90 42,22

Também foi feita a sintese do segundo design considerando o uso completo de DSPs.
A utilizagc@o de recursos para esse cendrio consta na tabela 5.3. Verifica-se que também ¢é
possivel a sua implementa¢do, mas o funcionamento do circuito nao € alterado. Ou seja, os
tempos de obtencdo das saidas permanecem os mesmos para as diferentes configuracoes de
uso de DSPs.

Tabela 5.3: Utilizagdo de recursos pelo design 2 com uso completo de DSPs

Utilizagdo | Disponiveis | Utilizagdo (%)
LUT 9891 20800 47,55
LUTRAM — 9600 —
FF 5343 41600 12,84
DSP 72 90 80, 00

Ademais, na tabela 5.4, consta a comparagdo das arquiteturas desenvolvidas (com uso
médio de DSPs) com a DLAU, apresentada no capitulo 2. E importante recordar que a
arquitetura TMMU, que € parte da DLAU, € responsavel pelas multiplicagdes e somas. Com
intuito de diminuir a utilizag@o de recursos, os calculos na DLAU também sao feitos de forma
particionada. Daf a inspiracdo para o design 2. Percebe-se que sdo realizadas na TMMU as
mesmas funcdes dos circuitos desenvolvidos neste trabalho. Foi dito que a implementacao
seria de um circuito dedicado ao treinamento do perceptron. No entanto, como mostrado
no capitulo 3, este forma as redes MLP e o seu treinamento é composto basicamente por

multiplicacdes matriciais.

O célculo de cada novo elemento da matriz resultante do produto, € o mesmo célculo de 2
para o perceptron, sendo necessarias mais repeti¢des caso a matriz tenha mais de 64 entradas.
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Tabela 5.4: Comparacdo de recursos utilizados entre arquiteturas semelhantes

TMMU | Design 1 | Design 2
LUT 32461 38075 13743

LUTRAM — — 659
FF 25356 17145 8390
DSP 158 127 38
BRAM 32 — —

Dessa forma, o design 2 deste trabalho poderia ser utilizado também para o treinamento do
MLP em trabalhos futuros. Entretanto, para que ele fosse mais eficiente, seria necessério
utilizar um buffer que fosse capaz de armazenar os dados recebidos de forma a possibilitar a

alteracdo das entradas da maquina de estados sem interferir no calculo de z.

A FPGA utilizada pela DLAU, a XC7Z020 da Xilinx, tem mais recursos disponiveis do
que a Basys 3 e verificou-se que seria possivel a implementacdo também do design 1 em tal
FPGA. Além disso, a primeira arquitetura desenvolvida neste trabalho € andloga a DLAU,
com a diferenca de que esta faz a particdo dos calculos a cada 32 entradas. A comparagdo da
utilizag¢do de recursos mostra que s@o parecidas as ocupagdes do primeiro e do TMMU, com
apenas as LUTs em maior quantidade. Sendo sua parti¢do maior, o tempo de cdlculo de z
e também dos elementos das matrizes é consequentemente menor, o que se configura como

um resultado promissor.

5.3 Comparacao entre Tempos de Execucao

Foi feita também a comparagdo entre os tempos de execucao do célculo de z através de
um script em Python e através dos designs desenvolvidos neste trabalho. O script em Python
cujo tempo de execugdo do cdlculo de z foi medido € o mesmo utilizado para obtencao dos
valores de teste dos pesos, que foi mencionado na secdo 4.3.

O tempo de execuc¢do da parte do algoritmo do perceptron que calcula z foi obtido para
o script por meio da utilizagdo da fun¢do timer da biblioteca timeit. Tal script foi executado
em um PC com o clock do processador a 5 GHz. O tempo foi salvo para cada execugao
da computagdo de z realizada durante o aprendizado. Posteriormente, foi feita a média arit-
mética desses tempos para obtengdo da estimativa do seu tempo de execugdo. Desse modo,

obteve-se uma média de 1, 235 para o tempo de execucao em Python.

Como visto na secdo 5.1, o tempo de execucdo da computacdo de z para o design 1 é
de 270ns e, para o design 2, de 330ns. Dessa forma, o tempo de cédlculo por meio do script
¢ aproximadamente 4,6 vezes maior que aquele por meio do design 1 e, cerca de 4 vezes

maior que o do design 2.

No entanto, € necessario levar em consideragdo que o clock do processador € 50 vezes

mais rapido que o clock da FPGA tomada como referéncia, a Basys 3. O design 2, que apre-
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sentou melhor compromisso de utilizacdo de recursos versus tempo de cdlculo, €, portanto,

aproximadamente 4 vezes mais rapido e 50 vezes mais eficiente que um script em Python.
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Capitulo 6
Conclusao

Neste trabalho foram apresentadas duas arquiteturas dedicadas ao cédlculo da entrada da
func¢do de ativacao do perceptron. Também podem ser compreendidas como parte da arqui-
tetura de uma rede do tipo perceptron multicamadas, visto que realizam célculos de forma
particionada dos elementos de uma matriz resultante do produto de outras duas. Essas ope-
racdes, como apresentado no estado da arte e também na fundamentacdo tedrica, sdo as
principais em algoritmos de redes neurais artificiais. Os designs de hardware implementa-
dos mostraram resultados satisfatorios no quesito tempo de computacao e recursos utilizados
quando estes foram comparados com a arquitetura estado da arte e quando foram considera-
das placas mais robustas que a Basys 3.

Foram apresentadas duas solu¢des com otimizagdes diferentes. A primeira, apelidada de
design 1, tem como foco desempenho e consegue entregar o resultado de um elemento da
matriz resultante da multiplicacdo matricial em apenas 270ns. J4 a segunda, apelidada de de-
sign 2, resultou em um compromisso entre performance e ocupagdo da FPGA, ocupando em
média 40% a 50% da FPGA da placa Basys 3. O resultado do design 2 pode ser computado
em 330ns. Esse resultado apresenta uma penalidade de apenas 20% com relagéo ao design 1,
porém ocupando }l do espaco. Considera-se, entdo, um bom compromisso de design. Além
disso, o design 2 é cerca de 4 vezes mais rapido e 50 vezes mais eficiente que um script em
Python.

No entanto, sao necessarias diversas melhorias para o funcionamento da implementagao
do circuito em uma FPGA propriamente dita. Assim, nem todos os objetivos apresentados
no capitulo 1 foram cumpridos. Podem ser propostos, portanto, trabalhos futuros para que
tais objetivos sejam alcancados. O primeiro seria a utilizacdo de um protocolo de comu-
nicacdo serial para que os dados possam ser enviados a FPGA, visto que nao ha pinos de
entrada suficientes para que todos os dados sejam admitidos em paralelo; a utilizagao de buf-
fers que permitam que as entradas sejam acessadas sem que a miquina de estados precise ser
desocupada, de forma a permitir o funcionamento do pipeline para ambas arquiteturas; im-
plementacdo da acumulacdo dos resultados obtidos para permitir o cdlculo da multiplicacdo

matricial entre matrizes cujas linhas e colunas possam ser maiores que 64; implementagao
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de um bloco responsével pelo cédlculo da funcdo de transferéncia; e utilizacdo da memoria da
FPGA para armazenar os novos pesos calculados.
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