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RESUMO

Silva, Rodrigo Martins da. Implementacao em hardware de redes neurais artificiais
com topologia configurdvel. 2010. 161f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia Eletronica) —
Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2010.

Nos tltimos anos, o tema de redes neurais artificiais (RNAs) ganhou um destaque espe-
cial na area de sistemas inteligentes. Trata-se de um recurso poderoso na solucao de problemas
que envolvem previsao, reconhecimento de padroes, otimizagao e controle de servomecanismos,
especialmente os nao lineares. Em temos computacionais, uma rede neural pode ser implemen-
tada em software ou em hardware (ou ainda de maneira hibrida). O presente trabalho propoe
uma arquitetura de hardware para a computacao de uma rede neural com multiplas camadas
de neurdnios. Solugdes em hardware tendem a ser mais velozes (eficientes) do que solugdes em
software. Uma rede neural permite uso massivo de paralelismo, onde varios neurdnios artificiais
podem ser computados simultaneamente. O projeto em questao, além de explorar fortemente
o paralelismo, permite que a topologia da rede neural seja configuravel, isto é, o hardware
suporta alteragdes (on-line) do nimero de entradas, nimero de camadas e de neurénios por
camada. Assim, diversas aplicagoes de RNAs podem ser executadas no hardware proposto.
Visando a uma redugao de tempo do processamento aritmético, nao foram utilizados nimeros
(e nem operagoes) em ponto flutuante da notacao IEEE-754. Nesta dissertagdo, um nimero
real é representado sob a forma de fracao de inteiros. Dessa forma, as operacoes aritméticas
limitam-se a operagoes inteiras, executadas por circuitos combinacionais. Uma simples ma-
quina de estados é demandada para computar somas e produtos usando fracées. A funcédo de
ativagao do neurdnio é a sigmdide e esta nao é computada através de uma Lookup Table, mas se
utiliza aritmética, onde sao propostos dois teoremas que fundamentam a estratégia de calculo
da funcao de ativagao. Além disso, a funcao de ativacao sigmoidal é computada mediante o uso
de polinémios, cujas operacoes sao regidas por somas e produtos. Dessa forma, reaproveita-se
o circuito aritmético da soma ponderada para também computar a sigmédide. Os resultados
finais de simulagao da arquitetura proposta validaram o hardware e o préximo passo, portanto,
serd a sintese do sistema em FPGA.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais, hardware para redes neurais, aritmética computa-
cional, fragao de nimeros inteiros, fungao de ativacgao, sigmoide, paralelismo.



ABSTRACT

In recent years, the theme of artificial neural networks (ANNs) has taken a relevant
position in the area of intelligent systems. An ANN is a powerful resource to solve problems
involving prediction, pattern recognition, optimization and control of servomechanisms, spe-
cially non-linear ones. Computationally, a neural network can be implemented in software or
in hardware (or by both ones). This work proposes a hardware architecture to computing a
multilayer neural network. Solutions in hardware are often faster (more efficient) than soluti-
ons in software. A neural network is a favorable field to the use of parallelism, wherein several
artificial neurons can be computed simultaneously. This Project, well as exploring parallelism,
allows the topology of the neural network to be configurable, i.e., hardware supports changes
(on-the-fly) of the number of inputs, number of layers and neurons per layer. Thus, many
applications of ANNs can be implemented in the proposed hardware. In order to reducing
the processing time of arithmetic operations, the notation of IEEE-754 floating-point is not
used, and a real number is represented as a fraction of integers. So, arithmetic operations are
limited to integer operations, performed by combinational circuits. A simple state machine
is demanded to computing sums and products using fractions. The activation function of the
neuron is computed using arithmetics — a Lookup Table is not used in this project. Two the-
orems are proposed to ground the arithmetic strategy in the activation function computation.
In addition, the sigmoidal activation function is computed by polynomials, whose operations
are sums and products. Thus, the arithmetic circuit of the neuron weighted sum is reused
to compute the sigmoid — this decreases the total area of the circuit. The final results of the
neural system simulation validated the proposed architecture and the next step, therefore, can
be the synthesis of the hardware in FPGA.

Keywords: Artificial neural networks, hardware for neural networks, computational arithme-
tics, fraction of integers, activation function, sigmoid, parallelism.
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INTRODUCAO

PRESENTE trabalho esta ligado ao tema de hardware para redes neurais artificiais
O (RNAs). Esta dissertacao tem o objetivo de apresentar uma arquitetura de hardware
digital para as redes neurais do tipo MultiLayer Perceptrons (MLP), detalhadamente explicadas
em (HAYKIN, 1999): sdo redes constituidas de miiltiplas camadas de neurdnios, amplamente
pesquisadas e utilizadas (BISHOP, 1995).

Uma rede neural artificial é uma proposta atrativa para a solucao de problemas que
envolvam nao linearidades, classificacao de padroes, generalizacao, previsao e otimizacao. De-
pois de passar por um processo de aprendizagem (ou treinamento), as redes neurais MLP sao

capazes de atender diversas aplicagoes, tais como:

1. Reconhecimento de imagens: distin¢ao de caracteres, identificagdo de assinaturas, reco-
nhecimento de faces e digitais e etc (CHELLAPPA et al., 1998) e (LEINS; STEINER, 2008);

reconhecimento de cores (NAKANO, 1997) e (SIMOES, 2000);

2. Reconhecimento de sons: classificagdo de fonemas, reconhecimento de comandos e etc

(POMERLEAU, 1993) e (GARCEZ; BRODA; GABBAY, 2001);

3. Previsoes na area do setor elétrico: demanda de energia futura, perdas de energia e etc
(ELKATEB; SOLAIMAN; AL-TURKI, 1998), (GEORGILAKIS et al., 1998), (WANG; RAMSAY,
1998) e (XUAN et al., 1998);

4. Avaliacao da qualidade de produtos em agricultura (KONDO et al., 2000);
5. Controle de processos através de robos (RIBEIRO, 1999);

6. Brinquedos sofisticados que obedecem a comandos como “Va” e “Pare”. Normalmente,
sistemas desse tipo sao hibridos, ou seja, combinam diversas técnicas de sistemas inteli-
gentes para atingir um objetivo desejado. No caso desses brinquedos, é comum o uso de

redes neurais e légica fuzzy (BRAUNL, 2003) e (FARIA; ROMERO, 2000);

7. Pen PC’s (no reconhecimento de escrita) (ZURADA, 1992);



Introducao 16

8. Anélise financeira: andlise de crédito; analise de investimentos; previsao de faléncia de

empresas e etc (CHEN, 2003);
9. Previsao de fendmenos climaticos (BISHOP, 1995); e
10. Monitoramento e controle de trafego aéreo (CHEN, 2003).

Solugoes em hardware tendem a ser mais velozes (eficientes) do que solugoes em soft-
ware. Quando um tarefa em particular nao requer muita velocidade de processamento, os
projetistas costumam implementar redes neurais em software, através de um PC ou de um
processador de propésitos gerais (disponiveis no mercado). O paralelismo, por exemplo, que
é uma caracteristica intrinseca das redes neurais, pode ser melhor explorado através de um
projeto totalmente baseado em hardware (CHEN, 2003).

Aplicagoes especificas de redes neurais sao mais eficientes quando implementadas em
special purpose hardware — sistema que atende a uma aplicacao especifica, tal como controle
nao linear de um braco robético. Em um hardware de propositos especificos, os componentes de
circuito podem ser projetados e organizados visando a obter o maximo de proveito dos detalhes
da aplicagao.

Uma aplicacao que envolve o treinamento de uma rede neural (on-line, ou em tempo
real), costuma ser implementada em hardware diretamente. Algoritmos executados em software
sao inviaveis dependendo da velocidade de processamento exigida. Por um outro lado, solugoes
em software tendem a ser mais flexiveis, capazes de resolver uma ampla (sendao um infinidade)
de problemas de redes neurais; por isso, é de se esperar um tempo de processamento inadequado
para aplicagoes em tempo real (ZURADA, 1992).

O hardware proposto nesta dissertacao comporta diversas aplicagoes de redes neurais. O
sistema suporta RNAs com ntimeros diferenciados de camadas e de neurénios por camada. Essa
é uma das principais caracteristicas do hardware deste trabalho: a flexibilidade e a configurabi-
lidade da topologia da rede em aplicacao. Além disso, cada aplicagao pode apresentar niimeros
distintos de entradas (inputs), estando o hardware pronto para absorver essas mudangas.

O sistema em hardware, discutido no Capitulo 3, oferece os seguintes parametros para

a configuracao de uma rede neural.
1. O numero (m) de entradas da rede;

2. O numero (c) de camadas da rede;
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3. O numero (ng) de neurénios para cada camada da rede; onde o indice k representa a

k—ésima camada: k=1,2,...,c.

4. A presenca ou nao de bias em cada camada. Se houver pelo menos um neurdnio, situado
numa certa camada k, que faca uso de um bias, entdo o parametro de bias para a tal

camada (biasy) deve estar on, ou seja, bias, = 1; caso contrario, bias, = 0.

Apods as configuragoes supracitadas, devem ser carregados as entradas da rede neural,
0s pesos sinapticos e os biases de todos 0s neuronios, no sistema em hardware. Uma memoria
¢é destinada para as entradas da rede e uma outra, para os pesos sindpticos e os biases.

Em termos gerais, uma rede neural artificial apresenta varias camadas de neurdnios.
A arquitetura de hardware proposta foi projetada com uma tnica camada fisica de neuronios,
como explica a Se¢ao 3.3 do Capitulo 3. Esta é reutilizada consecutivas vezes para computar
todas as camadas da rede neural em aplicacao: os resultados de saida dos neuronios sao reali-
mentados a entrada dos mesmos. Sendo assim, nesse modelo, as camadas da aplicacao de rede
neural passam a ser chamadas de camadas virtuais. Essa estratégia reduz significativamente
a area total do circuito, sem sacrificar de forma pronunciada o tempo de processamento da
aplicacao.

A camada fisica é constituida de neuronios que apresentam circuitos digitais idénticos.
Este é um aspecto positivo e favoravel a sintese do hardware em uma FPGA, porque blocos
iguais de circuito sao mais facilmente alocados em uma Field-Programmable Gate Array (WOLF,
2004). Vale observar que os neurénios da camada fisica sdo todos computados em paralelo,
durante o processamento de uma camada virtual da rede em aplicagao.

Toda a computacao aritmética necessaria a uma aplicacao de rede neural é realizada
nos neurénios da camada fisica. O hardware como um todo possui um unico barramento de
dados, que conduz as entradas da rede neural, os pesos sindpticos e os biases aos neuronios. O
barramento apresenta 33 bits para o transporte do dado (32 bits para representar um niimero
real e mais 1 bit para o sinal aritmético).

Neste projeto, um nimero real é representado como uma fracao de inteiros (SANTI-
JONES; GU, 2008). Foi suprimido o uso de ponto flutuante do formato IEEE-754 (TANENBAUM,
2007). As operagoes matemdticas em ponto flutuante (IEEE) (como somas e multiplicagoes)
exigem rotinas especificas e, em termos de hardware digital, demandam uma drea consideravel
de silicio.

O projeto do hardware proposto visa a otimizar o processamento aritmético envolvido

numa aplicagao de rede neural. Quando um ntumero real é tratado como uma fragao, a soma
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ou o produto entre fracoes é composta de algumas operacoes com numeros inteiros — que
sao executadas por circuitos combinacionais (UYEMURA, 2002). Assim, um hardware menos
complexo é demandado. Uma simples méaquina de estados foi concebida para reger o processo
de soma e produto entre fracoes.

Um ponto importante a ser considerado num projeto de hardware para redes neurais é
o paralelismo computacional. RNAs, por sua propria natureza, oferecem um campo bastante
favoravel a aplicacdo de computacao paralela. A eficiéncia de um hardware que embarca uma
RNA tende a ser tanto maior quanto mais paralelismo o mesmo processa.

A computagao paralela, tanto nas operagoes aritméticas quanto na logica de controle,
pode se tornar um ponto critico. Normalmente, quanto mais paralelismo um sistema é capaz
de oferecer, mais componentes de circuito o mesmo demanda e, por isso, maior area de circuito
estd em jogo. A eficiéncia no tocante ao tempo de processamento do sistema e a drea ocupada
pelo mesmo devem balanceados conforme os objetivos finais do projeto.

A arquitetura de hardware proposta intentou usufruir de uma “boa dose” de computacao
paralela. Enquanto os neurdnios da camada fisica estdo sendo computados simultaneamente,
pesos sindpticos (que serdo usados instantes depois) ja sao previamente carregados na camada
fisica (um a um) para os cdlculos posteriores.

A soma ponderada dos neurbnios constitui-se de somas e produtos entre fragoes. A
funcgao de ativagao usada neste projeto é a sigmoide logistica. A fun¢ao sigmoidal é computada
mediante um método de aproximagao que se utiliza de polindémios quadraticos, conforme a
modelagem da Segao 4.1.4 do Capitulo 4. Essa estratégia faz a sigmoide ser computada por
meio de um polindémio do segundo grau, ou seja, somente somas e produtos sao requeridos, e sao
operacoes tipicas da etapa de soma ponderada. Isso promove um ganho de eficiéncia bastante
positivo ao hardware, em que o circuito digital destinado a aritmética da soma ponderada é
reutilizado para a computacao da sigmoide.

Na modelagem da fungao de ativacao, no Capitulo 4, sao enunciados e demostrados dois
teoremas, que sao as principais contribuigoes deste trabalho. Os teoremas envolvem nimeros
naturais que sao submetidos a deslocamentos (bindrios) de 1 bit a direita, onde um tnico
deslocamento equivalente a uma divisao inteira por 2.

Somente o recall — a computagao direta (entrada-saida) — das redes MLP é computével
neste projeto. O recall também é chamado de feedforward computing e se refere a operacao
de rotina da rede neural: dadas as entradas, a rede computa camada a camada (da entrada

a saida) até que a saida da rede seja fornecida. Por enquanto, o aprendizado de uma RNA
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nao faz parte do objetivo deste trabalho. Contudo, o modelo do hardware proposto permite
implementar um algoritmo de treinamento, sem modificagdes no circuito digital do sistema.

O sistema em hardware (como um todo) foi modelado em VHDL (NAVABI, 1997). Uma
HDL (Hardware Description Language) é uma linguagem de programacao de alto nivel destinada
a especificacao de projetos de sistemas digitais.

A linguagem VHDL possibilita a descrigao de circuitos digitais de qualquer complexi-
dade, seja um circuito simples ou um sistema digital bastante robusto, composto por varios
circuitos menores conectados. S6 o “v” de VHDL significa VHSIC, uma abreviagao que surgiu em
1980 conhecida como Very High-Speed Integrated Circuits — circuitos integrados de altissima
velocidade. VHSIC foi uma area de trabalho do Departamento de Defesa dos Estados Unidos.

Em se tratando da organizacao deste trabalho, os dois capitulos iniciais introduzem al-
guns conceitos de rede neural artificial e discute aspectos gerais da implementagao em hardware
de uma RNA. O demais Capitulos dedicam-se exclusivamente ao detalhamento da arquitetura
de hardware proposta e dos resultados de simulagao. Sao abordados a teoria, os circuitos e os
resultados do processo que garante a computagao eficiente de RNAs com multiplas camadas.

O Capitulo 1 apresenta conceitos béasicos de redes neurais artificiais. O neurdnio é a
unidade bésica de processamento de uma RNA e est4a modelado no Capitulo 1. Neste Capitulo,
alguns tipos de redes neurais sao discutidos e é dada énfase a redes MLP, por se tratar do foco
desta dissertacao.

O aprendizado em redes neurais é explicado no Capitulo 1. Diferenciam-se os métodos
supervisionado e o ndo-supervisionado. E citada uma metodologia de aprendizado supervisio-
nado bastante difundida e utilizada para as redes neurais MLP — o back-propagation, explicado
em (HAYKIN, 1999) de forma detalhada.

O Capitulo 2 transmite ao leitor algumas nogoes sobre a implementacao em hardware
de redes neurais. Este capitulo introduz algumas terminologias formalizadas no contexto de
redes neurais em hardware, tais como as métricas que medem a eficiéncia de um sistema de
processamento de RNAs. Duas Segbes sdo as principais: uma onde se busca um circuito
analdgico para modelar o neurdnio e a outra, que trata da implementacao digital do mesmo.
Neste capitulo 2, a Secao 2.3, de implementacao analdgica, propoe circuitos para o neurdnio
a base de amplificadores operacionais e de MOSFETs (SEDRA; SMITH, 1999) e (MILLMAN;
HALKIAS, 1972). Por um outro lado, a Segao 2.4, de implementagao digital, mostra um modelo
de hardware digital do neuronio, utilizando memorias, somador, multiplicador e uma Lookup

Table (TOCCL; WIDMER; MOSS, 2007) e (TANENBAUM, 2007).
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O Capitulo 3 tem o compromisso de fornecer ao leitor o primeiro contato com a arqui-
tetura de hardware proposta. O leitor terd uma visao clara do comportamento do hardware e
quais os beneficios envolvidos. Atencao especial foi aplicada ao paralelismo intrinseco das redes
neurais e, sem duvida, norteou o projeto e a concepcao do hardware. Este capitulo oferece uma
visao macro da arquitetura. Mostra como as entradas da aplicacao de rede neural e os pesos si-
napticos ficam organizados em memoria. Ilustra também os componentes principais do sistema
e o papel dos mesmos: as unidades de controle e a unidade légica e aritmética (que é a camada
fisica de neuronios). Neste capitulo também consta a modelagem da representacdo numérica
usada neste projeto, onde nimeros reais sao representados sob a forma de fracao de inteiros.
Ha ainda uma Secao dedicada aos sinais de controle envolvidos em toda a macro-arquitetura de
hardware, mostrando como ocorre a comunicacao entre os principais componentes do sistema.
A estratégia de temporizacao que sincroniza as atividades gerais do hardware esté explicada no
Capitulo 3, onde um gerador de reldgio e seus dois sinais de clock sao ilustrados e discutidos.

O Capitulo 4 conduz o leitor aos detalhes da arquitetura digital do neuronio, especi-
ficamente. A modelagem do neurénio em hardware estd fortemente baseada nas operacoes
aritméticas da soma ponderada e da fungao de ativagao sigmoidal. Inicialmente, o Capitulo 4
é dedicado a base matematica e computacional do projeto do neurdnio. O produto e a soma
entre fracoes, bem como as operacoes de deslocamentos bindrios, sdo rigorosamente modelados.
Além disso, é apresentada a estratégia usada no processamento da fungao de ativacao, onde a
mesma ¢ computada (de forma aritmética) usando-se aproximacao de polindémios quadréticos.
Neste capitulo, os controladores do processamento da soma ponderada e da fungao de ativagao
sao devidamente explicados e sao apresentadas as maquinas de estado que controlam toda a
computagao dos neurdnios da camada fisica.

Ja o Capitulo 5 é reservado a obtencao dos resultados de simulacao da arquitetura de
hardware proposta, abordada no Capitulo 3 e no Capitulo 4. O problema znor é a aplicagao
de rede neural com multiplas camadas usada na simulagdo. Os resultados de simulagao se
mostraram promissores e validaram a teoria e o projeto desta dissertagao.

O Capitulo 6, por fim, conclui o trabalho e propoe melhorias que podem ser empre-
endidas, futuramente, ao hardware proposto. Vale ressaltar que o sistema apresentado nesta
dissertacao é o resultado e a evolucao de esforcos anteriores envolvendo trés artigos publica-
dos: dois em conferéncias internacionais (NEDJAH; MARTINS; MOURELLE, 2008), (MARTINS;
NEDJAH; MOURELLE, 2009) e um terceiro em um periédico internacional (NEDJAH; MARTINS;

MOURELLE, 2009).



Capitulo 1
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

EDE Neural Artificial (RNA) é um grande tema de pesquisa e pode ser aplicada em
Rvérios campos do conhecimento: engenharia, economia, biologia e etc. Este Capitulo
promete uma abordagem bésica sobre o tema, mas suficiente para o objetivo deste trabalho,
que € a implementacao em hardware de uma rede neural.

A unidade bésica de uma rede neural é o neurénio artificial, cujo modelo esta explicado
na Secao 1.1. Alguns tipos de rede neural sao discutidos na Se¢ao 1.2 e vale observar que o
foco nesta dissertacao é a rede neural de miltiplas camadas, tratada na Subsegao 1.2.2.

A Segao 1.3 confere ao leitor nogoes sobre o aprendizado em redes neurais. Para as
redes do tipo miiltiplas camadas, a Subsegao 1.3.2 cita um método de aprendizado bastante
difundido e utilizado: o back-propagation. Aprendizagem em redes neurais nao é um assunto
chave neste trabalho, porque a arquitetura de hardware proposta nao implementa quaisquer
métodos de aprendizagem. As consideracoes finais do Capitulo estdao descritas na Segao 1.4 e

revela o objetivo do Capitulo 2.

1.1 O Neurodnio Artificial

O cérebro humano é altamente complexo. Ele é constituido por uma vasta rede de unidades
estruturais interconectadas, conhecidas como neurénios. Percepgao, reconhecimento de padroes
e controle motriz corporal sao algumas aptidoes do cérebro. Essa rede bioldgica neural, além de
“equipar” o ser humano da capacidade de aprendizado, também lhe proporciona a habilidade
de generalizagao.

Generalizagao é a propriedade que o cérebro possui de concluir (responder) com razoa-
bilidade a despeito de coisas (ou padroes) que nao fizeram parte de seu aprendizado (vivéncia
ou experiéncia). Por exemplo, uma caneta é apresentada algumas vezes a uma crianga e esta

aprende (assimila) que o objeto em questdo é uma caneta. Dias depois, ela se depara pela



1.1 O Neuronio Artificial 22

primeira vez com uma lapiseira (predominantemente azul, diferente do esquema de cores da
caneta). A crianga, contudo, reconhece a lapiseira como caneta. Isso é razodvel em tais cir-
cunstancias, devido a semelhanga do design (ou formato) dos objetos — eis a generalizagao.

As interconexoes dos neurdnios cerebrais sao chamadas de conexdes sindpticas, as quais
o conhecimento do ser humano estéd associado. A configuracao dos neurdnios e das conexoes
neurais é que possibilitam o processamento paralelo das informagoes no cérebro (HAYKIN, 1999).
Os Neuronios morrem com o tempo e novas conexoes se formam, promovendo uma dinamica
cujo estudo estd longe de ser facil.

As méquinas em geral sao projetadas para auxiliar o trabalho humano ou proporci-
onar entretenimento, informacao ou conforto. Com a evolucao cientifica e tecnoldgica, elas
ficaram cada vez mais complexas e passaram a executar tarefas bem sofisticadas. No tocante
as maquinas que contenham eletronica embarcada, citam-se os televisores, os computadores
que controlam a pressao e a temperatura em reservatérios de combustivel, os robos que var-
rem o chao de uma casa e etc. Algumas delas possuem sistemal(s) inteligente(s) embutido(s)
(BR4UNL, 2003), que ¢ (sdo) uma tentativa de reproduzir artificialmente o raciocinio humano,
através de algoritmos implementados em hardware ou software.

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo matematico inspirado no cérebro hu-
mano. A RNA pode ser considerada como uma metodologia de resolver problemas carac-
teristicos de inteligéncia artificial (BISHOP, 1995): aprendizagem, classificagao (separacao de
padroes), generalizagdo e previsao. Normalmente, uma rede neural é implementada através
de componentes eletronicos (hardware somente) ou por meio de um software num computador
digital, ou ainda por meio de uma solucao hibrida de ambas as implementagoes. Uma RNA é
formada por unidades bem definidas de processamento que se interconectam, chamadas neuro-

nios artificiais.

Neur6nio

Figura 1: Conexoes entre neuronios artificiais

Visto que uma RNA ¢é “bioinspirada” no cérebro, algumas premissas podem ser enunci-
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adas sobre a mesma:

1. O conhecimento adquirido por uma rede neural é oriundo de informagcoes ou estimulos
externos, que sao assimilados pela rede mediante um processo de aprendizagem. Tais
estimulos tem origem num ambiente externo a rede, que pode ser uma aplicacao, um

hardware ou um usudrio.

2. Cada conexao entre um neurdnio artificial e outro é chamada de sinapse e esta possui
um valor associado (um peso), conhecido como peso sindptico. Na Figura 1, cada seta
representa uma conexao sindptica. O peso é um dado interno da RNA. A reuniao de todos
0s pesos sindpticos da rede (referentes a todas as interconexoes dos neurénios artificiais)

representa o conhecimento adquirido e armazenado.

3. Um neur6nio possui um certo nimero de entradas e produz um tnico dado de saida.
Matematicamente, o processo envolvido numa conexao entre um neuronio e outro € o
seguinte: o valor de saida de um neurdnio (origem da seta) se torna entrada de um outro
neur6nio (destino da seta). O valor de entrada é entao multiplicado por um peso sindptico

(conexao) e o resultado deste produto é absorvido pelo neurénio destino.

Numa RNA, os neur6nios estao organizados em camadas. Cada uma contém um nimero
bem definido de neurénios. A Figura 1 mantém neurénios alinhados verticalmente, sugerindo a
disposicao em camadas. A Figura 1 ilustra uma rede neural de 6 neuronios: a primeira camada
possui dois neuronios, a segunda, trés neuronios e a terceira camada, um neurdnio. Antes de se
enveredar na rede neural como um todo, hé de se ter uma ideia mais completa sobre o neuronio
artificial. Qual é o modelo do neuronio artificial? Que matematica estd envolvida?

H&4 mais de um modelo disponivel para o neurdnio artificial. Duas modelagens para
o neuronio sao amplamente encontradas nas mais famosas literaturas sobre redes neurais: a
deterministica e a estocdstica. Na deterministica, a saida do neuronio fica precisamente deter-
minada pelos valores de entrada. Ja no modelo estocastico, a saida do neurénio é probabilistica:
a saida tem relacao com a entrada, porém uma mesma entrada pode acarretar em valores de
saida distintos (HAYKIN, 1999) e (NETO; LOTUFO, 1995). Neste trabalho, a arquitetura de hard-
ware projetada opera com o neuronio artificial deterministico, cujo modelo estd mostrado na
Figura 2—(a). Na Figura 2—(b), se observa a formalizac¢ao (o diagrama em blocos) do neurénio

ilustrado na Figura 2—(a).
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Figura 2: Neuronio artificial

O neuronio artificial possui m entradas (z1, s, x3,...,2,) € uma unica saida y. Os
valores wy, wo, ws, . . ., W, representam os pesos sinapticos. As etapas do processamento mate-

matico do neurdnio artificial sao discutidas a seguir.

1. O neurdnio executa uma soma ponderada u, onde cada parcela é o produto de uma
entrada x; pelo correspondente peso sinaptico w;. Entdo, para um neuronio com m

valores de entrada, tem-se a combinagao linear ou soma ponderada da Equacao 1.
m
i=1

2. Além da soma ponderada u, o neurénio pode apresentar um bias b (ruido de u), que tem
o efeito de aumentar ou diminuir u, quando b for positivo ou negativo, respectivamente.
Assim, a soma ponderada acrescida do bias resulta em v como descrito na Equagao 2.

m
v:u—i-b:E rw; + b (2)

i=1
As etapas 1 e 2 poderiam se tornar uma tnica etapa se o bias fosse subentendido como
um dos pesos wy = b, associado a entrada xg = 1. Assim, o neurénio teria m + 1 valores

de entrada e a soma v seria modificada de acordo com a Equacao 3.
m
v = Z Tw; (3)
i=0

3. O valor de saida y do neurénio é entdo calculado pela fun¢do ¢(-), chamada fung¢do
de ativagio, onde y = o(v) = @(u+b). E comum a funcio o(v) limitar a saida do
neuronio a uma faixa restrita de valores. Tipicamente, ¢(v) se enquadra no intervalo

[0, 1] ou, alternativamente, em [—1,1]. A funcao de ativagao é, usualmente, uma fungao
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nao-linear; mas nao ha qualquer impedimento em se utilizar uma funcao linear como a

saida do neurdnio. Isso dependera da aplicacao de rede neural proposta.

Em seguida, serao mostradas cinco fungdes que podem figurar como a saida y = ¢(v)

do neuronio artificial.

1. Funcdo degrau unitario definida na Equacao 4, onde v € R e a é o parametro real que
define o ponto no dominio a partir do qual y = 1. Para a = 0, tem-se um degrau unitario

na origem, conforme mostra a Figura 3.

1 sev>a

0 sev<a

Figura 3: Fungao degrau unitario, na origem

2. Fungao afim para uma faixa restrita no dominio |a,b| definida na Equagao 5, limitando
y ao intervalo [0, 1]. Nesta equagao, a e b sdo parametros que definem a faixa afim de y,
com b > a. Quando b — a™, y tende a ser um degrau em v = a. Substituindo a = —1/2

e b =1/2 na Equacao 5, tem-se a Equacao 6, ilustrada na Figura 4.

1 sev>b
y=op) =< Lfv—-% sea<v<b (5)

0 sev<a
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Figura 4: Funcdo afim restrita, em | — 1, 1|

3. Funcao afim, sem limitar y, y € R, é definida na Equagao 7. Este é um caso atipico para
a saida do neurénio, uma vez que y nao estd confinado a um intervalo fechado. Algumas
vezes é desejavel, por exemplo, que um neurdnio da camada de saida da rede neural possa
prover valores y > 1 ou y < 0. Nesta equagao, a e b sao pardmetros da reta e a # 0.

Para a =1 e b= 0, tem-se a fungao linear y = v, conforme mostra a Figura 5.

y=p(v) =av+b (7)

4. Funcgao tangente hiperbdlica ou logistica é definida na Equacao 8. Esta fungdo tem o
beneficio de ser derivdvel em todo o seu dominio; além disso, ela por si prépria (sem
impor restrigdes ao dominio v) limita os valores de y.

av av

e — e
— —b-tanh —p. =
y = o(v) = b tanh(av) = b- SO

(8)

onde a e b sao parametros da tangente hiperbdlica e a #% 0 e b # 0. Paraa =0 =1

tem-se a Equagao 9.

el — e~V
y = ¢(v) = tanh(v) = P (9)
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f=00)

\4

Figura 5: Funcao linear

cujos limites quando v tende a +00 e a —oo sao definidos na Equagao 10 e Equagao 11,

respectivamente.
e’ —e v e
lim tanh(v) = lim —— = — =1 (10)
V—00 v—oo eV + e Y ev
lim tanh(v) = lim e (11)
v——00 v——o0 eV 4 e~V e~ v

Os valores de y, na Equagao 9, estao limitados em [—1,1]. Através do parametro b,
da Equacao 8, é possivel estender este intervalo. Ja o parametro a determina o quao
acentuado (ingrime) serd o declive da curva y no dominio v préximo de zero. A tangente

hiperbdlica da Equacgao 9 esta ilustrada na Figura 6.

f=0ow)
A

+1

= Vv

Figura 6: Fungao tangente hiperbdlica: tanh(v)
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5. Fungao sigmoidal logistica é definida na equacao 12. Esta funcao também é derivavel em
todo o seu dominio e, por si mesma, limita os valores de y, sem precisar impor restricoes

ao dominio v.
1

— 12
— (12

y = p(v) = b-sigmoid(v) = b

onde a e b sdo parametros da sigmdide, com (a, b) # (0,0) e a > 0. Para b = 1, tem-se

1

y = ¢(v) = sigmoid(v) = = (13)

Foi mantido o parametro a generalizado na sigmdéide da Equagao 13. A Figura 7 mostra

o esboco da Equacao 13, paraa = 0,5, 1 e 3.

f=0m
A

+1

Figura 7: Fungao logistica: sigmoid(av), para a = 0,5, 1 e 3

O modelo artificial do neurénio foi inicialmente idealizado por McCulloch e Pitts em
1943, que conceberam a modelagem deterministica do neurdonio biolégico, onde cada entrada
assumia somente os valores 0 ou 1 (limitagdo binaria) e a fungdo de ativagdo era o degrau
unitario da Equacgao 4. McCulloch era psiquiatra e neuroanatomista e Pitts era matematico.
Apés o trabalho pioneiro desses dois cientistas, Rosenblatt propoe em 1958 o perceptron. Este
é baseado no neuronio de McCulloch e Pitts, mas operando com entradas reais. O perceptron
é uma simples rede neural de um tinico neurénio, ou de um grupo de neuronios dispostos numa
mesma camada. Cada neuronio apresenta o modelo da Figura 2, com fungao de ativacao degrau
unitario da Equacao 4.

O perceptron também engloba um método peculiar de ajuste dos pesos sindpticos e do
bias, desenvolvido por Rosenblatt. Este ajuste, que representa um método de aprendizagem,
tem a finalidade de fazer com o que neurénio produza saidas desejadas para certas entradas

(HAYKIN, 1999). Apés a concepcao do perceptron, nasce o chamado perceptron logistico, onde
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Figura 8: Perceptron desempenhando a fungao légica AND

cada neuronio fica modelado conforme Figura 2, com funcao de ativacao logistica: seja a
sigméide da Equagao 12 ou a tangente hiperbdlica da Equacao 8. Um perceptron de 3 neuronios
estd ilustrado na Figura 11, que é a rede neural de uma unica camada — SLP (Single-Layer
Perceptrons).

O perceptron é capaz de executar algumas fungoes booleanas, tais como AND e OR.
Como exemplo, seja o perceptron de um tinico neurénio com duas entradas, dois pesos e um
bias, desempenhando a funcao légica AND, como mostra a Figura 8. A funcao de ativagao
usada ¢é a degrau, da Figura 3. Os pesos wy; = +3, we = +2 e 0 bias wy = —4 com ¢y = +1
foram devidamente ajustados para que o neurénio produzisse a saida y desejada.

Um perceptron é capaz de resolver problemas que sejam linearmente separaveis, cuja
ideia esté ilustrada na Figura 9. Quando um problema apresenta classes de solu¢ao que podem
ser separadas por uma reta, o perceptron sempre atende, que é o caso da funcao légica AND:
linearmente separavel, como mostra a Figura 10-(a). Entretanto, a fungdo XOR é obtida com
mais de um neurénio e com, no minimo, duas camadas, conforme Figura 13; e trata-se de um

problema nao linearmente separavel, ilustrado na Figura 10—(b).

1.2 Redes Neurais Artificiais

Pesquisar sobre redes neurais artificiais é uma ocupagao interessante. Sabe-se que uma rede
neural é constituida por neurénios organizados em camada(s). A topologia (ou arquitetura) de
uma rede neural refere-se & maneira pela qual os neuronios estdo ligados entre si, ao niimero
de camadas, de neurdnios por camada e a presenca ou nao de realimentacao na rede.
Basicamente, trés topologias, fundamentalmente distintas, serao vistas a seguir: neuro6-

nios em uma unica camada — SLP (single-layer perceptrons), neuroénios em multiplas camadas
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Figura 10: Classes de solugao: AND e XOR

— MLP (multilayer perceptrons) e redes recorrentes, também chamadas de redes com realimen-

tagao.

1.2.1 Neurdnios em uma tunica camada — SLP

Um exemplo de RNA com uma tnica camada (SLP) estd ilustrado na Figura 11. Cada neurénio
pode ser estudado pelo modelo da Figura 2.

Observando a Figura 11, as duas entradas (ou sinais de estimulo) da rede, z1 e 3,
passam pelos nds de entrada e sao direcionados aos neurénios. O numero de entradas de
cada neurdnio é, portanto, m = 2. A RNA possui 3 saidas y;, y» e y3. A rede SLP em
questao indica que somente o neurdnio 2 apresenta bias diferente de zero: woy = by # 0, sendo
wig = by = wyp = by = 0. Para cada neurénio j da SLP, tal que (1 < j < 3), obtém-se a

Equagao 14.

m=2
Y; = (pj(vj) = @; (Z Z; wjl-) s onde Tog = +1 (14)
=0
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Figura 11: Exemplo de RNA SLP com trés neurénios

Como exemplo, o neurdnio 2 tem sua saida (y;) calculada conforme descrito na Equagao 15.

m=2

Y2 = @2(v2) = 2 (Z T; w2i) = pa(wowag + T1W2 + T2Wa2), (15)
i=0

onde xg - wog = 1 - by = by = bias.

1.2.2 Neuronios em multiplas camadas — MLP

As redes neurais MLP sao aquelas que apresentam miultiplas camadas de neurénios. Um
exemplo desse tipo de rede estd mostrado na Figura 12.

A rede MLP da Figura 12 apresenta 2 entradas (ou 2 sinais de estimulo), z; e x9, e 1
saida, y = (y31). A primeira camada recebe diretamente os valores de entrada da rede neural.
A segunda camada é uma camada interna da rede (chamada de camada escondida). A terceira
(e dltima) é a camada de saida da rede, de onde se obtém o resultado final do processamento da
RNA. O parametro m representa o nimero de entradas (sem o bias) dos neurénios da primeira
camada, que é o nimero de entradas da rede neural (m = 2). Neur6nios das demais camadas

tém numero de entradas diferenciado.
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Figura 12: Exemplo de RNA MLP com seis neur6nios

Cada neuronio da segunda camada apresenta os seguintes valores de entrada yi1, Y12 €
Y13 — que sao as saidas de todos os neurénios da camada anterior (primeira). Fato andlogo
acontece para a terceira e para as demais camadas (caso existissem). Considerando ¢ o niimero
de camadas de uma RNA MLP e n; o nimero de neuronios da k—ésima camada, com 1 < k < ¢,
verificam-se para o exemplo da Figura 12: ¢ = 3, ny = 3, no = 2 e n3 = 1. Define-se ng como
sendo o nimero de entradas da rede, portanto ng = m = 2.

Ainda observando a Figura 12, tem-se o neuronio 21, cuja nomenclatura identifica o
neuronio 1 da segunda camada. Assim, se define em geral o neurénio kj, que é o neurénio j da
k—ésima camada, onde 1 < j < ny, e cujo valor de saida é dado por yx; = ¢k;(vk;), sendo @i;
a funcao de ativacao do neurdnio kj e vi; a soma ponderada do mesmo. Um neurénio kj tem
suas entradas associadas a pesos sindpticos na forma w;;, que representa o i—ésimo peso do
neuronio kj, sendo 1 < i < ngp_1. No exemplo da Figura 12, somente o neuronio 2 da primeira
camada apresenta um bias diferente de zero: w(i2y0 = b12 # 0. Para cada neurénio do exemplo
em questao, tem-se

1. Neuronios da camada de entrada (k=1e 1 < j < 3):

no=m=2

y1j = p15(v1) = @1y Z Ti - Wy | > onde zg = +1 e w0 = by (16)
1=0

2. Neuronios da camada escondida (k=2e 1< j <2):
n1=3

Y25 = <P2j(U2j) = P2 Z Y1i - W(25)i | » onde yjo = +1e w250 = sz (17)
i=0
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3. Neuronios da camada de saida (k=3 e j = 1):

no=2

Y31 = ©31(vs31) = 31 (Z Y2i w(Sj)i) ,onde yp0 = +1 e W(31)0 = b3y (18)
i=0

Vale ressaltar que zy = +1 (elemento neutro do produto com um bias) é usado em
todos os neurdnios (para todos os biases) da primeira camada. Analogamente, y;0 = +1 é o
elemento neutro usado para todos os biases da segunda camada. Semelhantemente, acontece
com Yoy = +1, para a terceira camada.

Analisando as Equacoes 16, 17 e 18, percebe-se que a rede neural MLP apresenta um
processamento algoritmico-matematico. Ainda que todas as entradas da rede, todos os pesos
e biases dos neurdnios estejam devidamente definidos, as camadas precisam ser executadas
em etapas (uma ap6s outra). Um certa camada k (escondida ou de saida) sé serd totalmente
computada quando a camada anterior £k — 1 estiver plenamente resolvida. Isso ocorre porque
as entradas dos neurdnios da camada k constituem-se das saidas dos neuronios da camada
k — 1. As camadas s@o executadas da esquerda para a direita (da primeira a ultima), por isso
as redes MLP sao chamadas de redes diretas, ou feedforward networks. Uma rede SLP pode
ser considerada um caso particular da MLP, com ¢ = nimero de camadas = 1.

Foi apresentado até entdo como uma rede neural MLP obtém o dado de saida y (= ys1)
a partir das entradas (z; e x2). O processamento algoritmico da rede MLP — definido pelas
Equacoes 16, 17 e 18 — define o que se chama de computagao direta (entrada-saida), ou
feedforward computing, ou ainda recall. No intuito de generalizar a computacao direta da rede
MLP, destaca-se o Algoritmo 1.

A computacgao direta de uma rede MLP constitui o processamento de rotina da mesma
e atende a uma certa aplicagdo. Na computacdo direta, os pesos sindpticos consideram-se
ajustados (fixos). O objetivo é que uma certa entrada da rede passe pela computacao das
camadas e a rede responda de forma razodavel, satisfazendo a aplicacao para a qual a rede
foi configurada. A computacdo direta ndo envolve qualquer método de aprendizagem (ou
treinamento). A aprendizagem de uma rede neural consiste num método de alteracao dos
pesos sinapticos, de modo que a mesma possa estar apta a computacao direta e atenda a uma
aplicacao especifica, relacionada ao aprendizado recebido.

Uma rede neural artificial é uma proposta atrativa para a solucao de problemas que
envolvam nao linearidades, classificacdo de padroes, generalizacdo, previsao e otimizagdo (WU;

NG, 2009), (WU et al., 2008), (WU; RANGAYYAN; NG, 2007), (WU; NG, 2007b), (WU; NG, 2007a)
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Algoritmo 1 Computacao direta (recall) da Rede Neural MLP

Entradas. Numero de camadas ¢; nimero de entradas ng(= m); nimero de neurénios por
camada ng, para cada 1 < k < ¢; as entradas da rede: x;, para cada 1 < 7 < ng; 0s pesos e 0s
biases wj); para cada k, j. i tal que 1 <k <¢, 1 < j <nge0<i < ng_q), onde wgy) € um
bias (onde i = 0).

Saidas. As saidas da rede neural: y.; para cada neurdonio j da tltima camada c, tal que
1<j<ne

1 xg «— 1; /* Usado no produto com os biases da primeira camada. */
2: Para k de 1 até c — 1 Faga

3 Ywo) — L /* Usado no produto com os biases das demais camadas. */
4: Fim Para

5. /* Computagao direta (feedforward computing) da rede MLP (entrada-saida): */

6: Para k de 1 até c Faga

7.  Para j de 1 até n, Faga

8: Se (k= 1) Entao

9: Vij — D ono Ti kW) /* Soma ponderada com bias (primeira camada). */

10: y1; — 15(v15); /* Saida do neurénio (primeira camada). */

11: else

12: Vgj — Z?:(’B*l) Y(k—1)i * W(kj)yi; /* Soma ponderada com bias (k—ésima camada). */
13: Ykj — Prj(Vj); /* Saida do neurénio (k—ésima camada). */

14: Fim Se

15:  Fim Para

16: Fim Para

17: Para j de 1 até n. Faca

18:  return y.;; /* Saida da rede neural (ultima camada). */
19: Fim Para

e (WU; RANGAYYAN, 2007). Depois de passar por um processo de aprendizagem (ou treina-

mento), as redes neurais MLP s@o capazes de atender diversas aplicagoes, tais como:

1. Reconhecimento de imagens: distingao de caracteres, identificagao de assinaturas, reco-
nhecimento de faces e digitais e etc (CHELLAPPA et al., 1998) e (LEINS; STEINER, 2008);

reconhecimento de cores (NAKANO, 1997) e (SIMOES, 2000);

2. Reconhecimento de sons: classificagdo de fonemas, reconhecimento de comandos e etc

(POMERLEAU, 1993) e (GARCEZ; BRODA; GABBAY, 2001);

3. Previsoes na area do setor elétrico: demanda de energia futura, perdas de energia e etc
(ELKATEB; SOLAIMAN; AL-TURKI, 1998), (GEORGILAKIS et al., 1998), (WANG; RAMSAY,
1998) e (XUAN et al., 1998);

4. Avaliacao da qualidade de produtos em agricultura (KONDO et al., 2000);

5. Controle de processos através de robos (RIBEIRO, 1999);
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6. Brinquedos sofisticados que obedecem a comandos como “V&” e “Pare”. Normalmente,
sistemas desse tipo sao hibridos, ou seja, combinam diversas técnicas de sistemas inteli-
gentes para atingir um objetivo desejado. No caso desses brinquedos, é comum o uso de

redes neurais e logica fuzzy (BR4UNL, 2003) e (FARIA; ROMERO, 2000).
7. Pen PC’s (no reconhecimento de escrita) (ZURADA, 1992);

8. Andlise financeira: andlise de crédito; analise de investimentos; previsao de faléncia de

empresas e etc (CHEN, 2003);
9. Previsao de fendmenos climaticos (BISHOP, 1995); e
10. Monitoramento e controle de trafego aéreo (CHEN, 2003).

Um simples exemplo de rede MLP é o caso da Figura 13, que implementa a funcao
l6gica XOR. Vale notar que todos os neurénios da rede apresentam biases diferentes de zero.

A funcao de ativagao usada em todos os neurdnios é o degrau da Figura 3.

X X% Y
001 0
Yy Ey,) 01 1
1o 1
11 1] 0

Figura 13: Exemplo de uma rede MLP que implementa a 16gica do ou-exclusivo (XOR)

1.2.3 Redes recorrentes

Um sistema é dito dinamico quando seu estado varia com o tempo. A realimentagao, ou
feedback, acontece tipicamente em sistemas dinamicos: quando parte do sinal (ou todo o sinal)
de saida do sistema é transferido para a entrada deste mesmo sistema, de maneira a diminuir,
amplificar ou controlar a saida do mesmo.

A caracteristica principal do estudo sobre redes recorrentes é a ocorréncia de realimen-
tacao, onde a saida de um neurdnio kj (neurénio j da camada k) tem um caminho de retorno e

influencia na entrada do neuronio &'j’, sendo este da mesma camada, ou de camadas anteriores
) b )
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Figura 14: Exemplo de uma rede Hopfield com quatro neurénios

a0 neurénio kj. Também hé casos do neurénio realimentar ele préprio (k' = k e j' = j). B
comum na realimentacdo o uso do operador dinamico 27!, cuja finalidade é promover um atraso
(delay) de tempo no sistema. Por isso, as redes recorrentes sao capazes de modelar sistemas
dindmicos, diferentemente das redes MLP (como a da Figura 12), que s6 lidam com sistemas
estaticos (pois ndo variam no tempo) (SANAYE-PASAND; MALIK, 1998).

Um tipo de rede recorrente sao as redes de Hopfield. A Figura 14 mostra um exemplo
de rede de Hopfield com uma tnica camada de neurdnios. Nas redes de Hopfield, os neurdnios
também podem assumir uma modelagem dinamica, diferente do modelo estudado na Figura

2. O operador 2!

aplicado na realimentacao ja estabelece a caracteristica dinamica da rede,
independente de a modelagem interna do neurénio ser ou nao dinamica. Maiores sobre esse
tipo de rede e sua dindmica sao encontrados em (HAYKIN, 1999).

Uma RNA de Hopfield pode ser aplicada para armazenar padroes que sao recuperados

a partir de estimulos na entrada. Nesse contexto, hd uma aplicacao importante da rede de

Hopfield: a memdria associativa, que apresenta como funcao primaria retornar um padrao
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(item) armazenado em resposta a uma versao incompleta ou ruidosa daquele padrao. Como
exemplo, seja uma rede de Hopfield (memdria associativa) que é treinada para armazenar varios
padroes (letras), dentre os quais estd o do mapa de bits da Figura 15—(a). Quando a rede receber
a entrada ruidosa da Figura 15—(b), ela tentara fornecer o padrao armazenado desejado e pode
nao conseguir, dependendo das caracteristicas dindmicas da rede e se o aprendizado da mesma

foi (ou nao) eficaz.

(a) J: padrao treinado armazenado (b) J: padrao incompleto com ruido

Figura 15: Aplicagao de uma rede de Hopfield, usando mapa de bits

1.3 Aprendizagem

Aprender é sinénimo de aquisi¢cao de conhecimento. Uma RNA possui a capacidade de apren-
der e de fazer interpolagoes do que aprendeu (generalizagao) (LECUN; KANTER; SOLLA, 1991) e
(CHEN; YANG, 2000). O conhecimento de uma RNA estd armazenado nas conexdes sindpticas,
ligando os conceitos da RNA ao conexionismo (BECHTEL; ABRAHAMSEN, 1991). E comum
classificar o aprendizado de uma RNA em duas metodologias distintas: aprendizado supervisi-

onado e nao supervisionado.

1. Aprendizado supervisionado. Neste caso, um ente externo a rede (“um professor”) define
a saida que a rede deve apresentar para uma certa entrada. Isso requer um processo

(treinamento) que sé para quando a rede alcanca o objetivo do “professor”.

Como exemplo, seja um caso de reconhecimento de letras. Para simplificar, supoe-se que
a rede deva aprender a distinguir as letras R e D. Para isso, escolhe-se uma rede neural
do tipo MLP, cujos detalhes podem ser abstraidos no momento, mas que possui dois
neurénios na camada de saida. De alguma forma, tais letras sdo codificadas para serem

aplicadas a entrada da rede (o nimero de entradas dependerd da codificagao utilizada).
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Define-se entao uma regra: o neurdnio 1 (da camada de saida) sé fica ativo (saida=on)
quando a entrada da rede for R. J& o neurdnio 2 indicard saida = on somente quando a
entrada da rede for D. Para todas as demais letras, ambos os neurénios deveram apre-
sentar saida = off. Apés a inicializacdo aleatéria de todos os pesos sindpticos, a letra
R é apresentada a entrada da rede. Observa-se entdo como o neurénio 1 de saida vai
responder (se on ou off). Analogamente, quando se aplicar a entrada D, serd verificado
o comportamento do neuronio 2 de saida. Para todas as demais letras, verificam-se os
dois neuronios. Se os resultados forem satisfatérios, entao os pesos nao necessitam de
corregao; caso contrario, os pesos sindpticos (de toda a rede) devem ser modificados quan-
tas vezes forem necessarias, no sentido de fazer as saidas se aproximarem do objetivo:

neuronio 1 ativo somente para a entrada R e neurdnio 2 ativo sé para a entrada D.

2. Aprendizado nao supervisionado. Neste tipo de aprendizado, os valores das conexdes
sindpticas nao se modificam em funcao da resposta da rede. Por outro lado, as cone-
x0es sao alteradas baseando-se na “nocao” de semelhanca, ou seja, a rede responde de
forma semelhante a entradas semelhantes. Ela se comporta como uma “descobridora de
regularidades” ou como redes que se auto-organizam. Neste tipo de aprendizado, ndo ha
um “professor” (uma “supervisao”) impondo uma saida desejada a rede. Na referéncia

(BISHOP, 1995), o aprendizado nao supervisionado estd bem detalhado.

O aprendizado supervisionado tem atraido atencao de muitos pesquisadores. Uma mo-
tivagao pode ser o fato de tal aprendizado ser encarado como um problema de otimizagao, cujo
objetivo é minimizar o erro entre a saida da rede e a saida desejada.

Serd estudada a seguir a regra de Hebb, usada no aprendizado nao supervisionado.
A regra de Hebb foi uma importante contribuicao e serviu de base para o advento de novos
métodos, desenvolvidos tanto para o aprendizado nao supervisionado quanto para o supervi-
sionado. Neste trabalho, hd um interesse especial nas redes MLP, que é campo vasto para a
aplicacao do aprendizado supervisionado. Inclusive, um método bastante disseminado é o de

retro-propagacao do erro (back-propagation algorithm), que serd visto na Segao 1.3.2.

1.3.1 Aprendizado Hebbiano

O aprendizado Hebbiando baseia-se em 2 postulados, originados a partir de estudos bioldgicos
e sendo considerados plausiveis no tocante a dinamica e ao sincronismo das conexodes entre

neuronios:
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1. Se dois neurénios de ambos os lados de uma conexao sinaptica sao simultaneamente (ou
sincronamente) ativados, entao o peso dessa conexao deve ser reforgado. Isso significa que
a intensidade da conexao entre dois neuronios A e B deve aumentar, em sincronia, com
o aumento do valor da funcao de ativacao de ambos os neurbénios. Portanto, o reforco
da sinapse entre um neurdnio e outro é realizado quando a ativacao de um neurdnio

influencia direta e sincronamente na ativagao do outro.

2. Se dois neuronios de ambos os lados de uma conexao sao ativados assincronamente, entao
a sinapse entre eles deve ser enfraquecida (ou mesmo eliminada, peso sindptico igual a
zero). Esse caso ocorre quando a ativa¢ao de um neurénio nao influencia na ativac¢ao do

outro.

Originalmente, a regra do neuropsicélogo Hebb (1949) nao contemplava o segundo pos-
tulado (apenas o primeiro). O primeiro postulado pode ser entendido como uma traducao da lei
de Hebb, sendo esta dotada de forte conotagao neurobiolégica. Uma importante caracteristica
dessa lei é o principio da localidade. Isto é, para alterar o peso de uma conexdo sindptica, ape-

nas informagcoes locais a sinapse sdo necessarias. Assim, é possivel escrever matematicamente:

Awap(t) = wap(t +1) —wap(t) = n-ya(t) - ys(t), (19)
onde t representa a t-ésima itera¢ao de um algoritmo que realiza a corre¢ao do peso (ou um certo
instante de tempo); Awap(t) é o acréscimo (ou decréscimo) da intensidade da conexao entre
os neur6nios A e B: a corre¢ao do peso; wap(t) é o peso atual da conexao sindptica; wap(t+1)
é novo peso obtido (corrigido); n é o parametro que define a intensidade da corre¢ao, chamada
taza de aprendizado (LECUN; SIMARD; PEARLMUTTER, 1993); ya(t) é o estado de ativagao do
neurénio A, que pode ser interpretado como o valor de saida de A (ou a entrada do neurénio B
antes de passar pelo peso wag(t)). Assim, se diz que y4(¢) é um sinal pré-sindptico em relacao
a B; yp(t) é o valor de saida do neurénio B (sinal pds-sindptico em relagao a B).

As redes de Hopfield usam o aprendizado Hebbiano (néo supervisionado) para o ajuste
dos pesos sinapticos. E notério que ndo hé qualquer referéncia externa (ou saida desejada da
rede neural) necessdria a Equagdo 19 — somente as saidas dos neurénios A e B propriamente

ditas estao envolvidas, ou seja, informacoes locais a correcao do peso sinaptico.

1.3.2 Aprendizado em redes MLP: back-propagation

O Algoritmo 1 demonstra a computagao direta (entrada-saida) de uma rede MLP. A computa-

¢ao direta também é conhecida como feedforward computing ou recall. Back-propagation é um
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método de aprendizado supervisionado bastante difundido e usado nas redes MLP (DRUCKER;
LECUN, 1992). O método baseia-se na corregao dos pesos sindpticos da rede através da retro-
propagacao de um sinal de erro que é calculado na saida da rede neural, apds a computagao
direta (LECUN, 1988).

Para que uma rede MLP funcione na pratica, é necessario treinar a mesma. Seja
uma rede MLP genérica de m entradas. Inicialmente, os pesos sindpticos da rede neural sao
inicializados aleatoriamente. Um certo conjunto (ou vetor) de m entradas sao fornecidas a rede:
X =z 29 ... zp). E desejdvel, para tais entradas, que a saida (resposta) da rede neural seja
D =1dy dy ... dy.], sendo n. o nimero de neurénios da camada de saida da rede, ou seja, o
numero de saidas da rede neural. Contudo, é natural a rede responder outros valores de saida:
Y =[y1 y2 ... yn,], diferentes do esperado: D = [d; dy ... d,,], uma vez que os pesos foram
inicializados aleatoriamente.

A esséncia do método back-propagation consiste em calcular o erro F = D — Y e,
mediante a retro-propagacao desse erro, os pesos sinapticos possam ser ajustados de modo
que a entrada X faca a resposta da rede Y convergir para a saida desejada D. Os detalhes
envolvidos nessa retro-propagacao, bem como um algoritmo de treinamento usando o back-
propagation podem ser substancialmente estudados na referéncia (HAYKIN, 1999) e (NG et al.,

2006).

1.4 Consideracoes Finais do Capitulo

O objetivo deste Capitulo foi apontar alguns conceitos de redes neurais. A modelagem do
neurénio artificial foi apresentada com enfase aos aspectos matemadticos envolvidos. A rede
neural MLP foi descrita em detalhes, no tocante a computagao direta (feedforward pass).
O aprendizado foi superficialmente abordado por se tratar de um assunto que o projeto de
hardware proposto nao contempla.

O préximo capitulo insere o leitor no contexto de hardware para redes neurais. Alter-
nativas de implementagdo do neurénio e da rede neural, tanto analégica quanto digital, sdao
cuidadosamente discutidas; e as terminologias empregadas no préximo capitulo sao igualmente

importantes.



Capitulo 2

HARDWARE PARA REDES
NEURAIS

XISTEM muitas maneiras de implementar uma RNA, computacionalmente. Durante os
E primeiros estudos sobre redes neurais, é comum a pratica de simulagoes em um compu-
tador digital de propédsitos gerais. Este capitulo tem a finalidade de conferir ao leitor algumas
noc¢oes sobre a implementagao em hardware de redes neurais.

A Secao 2.1 ostenta alguns conceitos ja formalizados no contexto de redes neurais em
hardware. Terminologias de cunho mais técnico sao apresentadas na Secao 2.2. A Secao 2.3
estd reservada principalmente & ilustracao de circuitos analdgicos que se propoem a modelar
o neurdnio que representa a célula fundamental da rede neural. Por um outro lado, a Segao
2.4 mostra um modelo em hardware digital do neuronio. As consideragoes finais do Capitulo

pertencem a Sec¢ao 2.5 e, além de resumir o mesmo, prepara o leitor para o Capitulo 3.

2.1 Conceitos Basicos

Um sistema neural artificial é todo o conjunto de meios (software, hardware ou ambos) destinado
a computagao e/ou a aplicagdo pratica de uma RNA. Essa computagao, também chamada

neuro-computagao, pode se referir a qualquer uma das seguintes atividades.

1. A execugao de um algoritmo de treinamento, seja nas RNAs de aprendizado supervisio-

nado ou nao, conforme explicado no Capitulo 1;
2. O recall, que é a computagao direta (entrada-saida) de uma RNA MLP;

3. A sequéncia de operacoes aritméticas paralelas envolvendo neurdnios de uma mesma

camada, tal como somas ponderadas (com matrizes e/ou vetores);
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4. O armazenamento (e a transferéncia) de dados da memodria: entradas da rede, pesos
sinapticos, saidas dos neurbnios e o mapeamento de fungoes nao lineares, tal como a

sigméide.

5. O controle dos processos (interacdo hardware e software, se houver), concernente ao

processamento de um sistema neural e etc.

O hardware do sistema neural pode ser implementado em eletronica analdgica, digital
ou Optica, ou ainda em um tipo combinado dessas eletronicas. A esse hardware chama-se neuro-
computador, que pode ser um PC simulando uma algoritmo de rede neural ou uma sofisticada
malha de processadores em paralelo, com ALU e UC especificas para uma neuro-computagao
de alto desempenho.

A neuro-computacdo pode ser implementada por um algoritmo (software) ou direta-
mente por componentes de hardware, ou ainda de forma hibrida (conjugando hardware e soft-
ware). Neste trabalho, por exemplo, a neuro-computacao da arquitetura proposta é implemen-
tada em hardware. O sistema neural resultante é do tipo digital.

Neste projeto, hd um sistema de carga e controle (SCAC) que gerencia uma unidade de
processamento chamada HARNA, que € o hardware da RNA propriamente dita. O SCAC fornece
a0 HARNA as entradas, os pesos e os biases da rede neural. No HARNA estd implementada a
rede neural MLP (estudada no Capitulo 1), onde acontece o todo processamento matematico
e 16gico dos neurénios e das camadas da rede: as somas ponderadas, a funcao de ativagao dos
neuronios e etc. A resposta final da RNA (camada de saida) é dada pelo HARNA.

Os Neuro-computadores, em geral, podem ser classificados em dedicados (special-purpose)
ou de propésitos gerais (general-purpose) (ZHUANG; LOW; YAU, 2007). Estes sao mais flexiveis
que aqueles, porque sao programéaveis e assim capazes de processar diversas classes de redes
neurais e varios algoritmos disponiveis. Em geral, os computadores dedicados oferecem me-
nor tempo de processamento (melhor desempenho), porque sao projetados para uma aplicagao
especifica. Como exemplo de um neuro-computador dedicado, tem-se o hardware digital pro-
jetado neste trabalho: que é especifico para o processamento de uma RNA MLP, vista no
Capitulo 1. Sendo assim, é possivel explorar as peculiaridades dessa classe de rede neural, na
busca de uma computagao eficiente, aliada a um menor custo (de tempo e recursos).

Devido a estrutura em camadas e a matematica dos neurénios, uma rede neural artificial
se torna um campo propicio a exploracao da computagao paralela. Num projeto de hardware

(seja analdgico ou digital), o paralelismo das RNAs nao pode ser omitido na concepgao da
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arquitetura do hardware. Contudo, quanto mais paralelismo se deseja obter num dado proces-
samento, mais elementos (componentes) fisicos sdo exigidos e, portanto, maior area de circuito
¢ demandada. Com isso, os quesitos de tempo e recursos, ou seja, tempo de processamento
e area ocupada pelo hardware, respectivamente, sao entao “balanceados” tendo em vista os
objetivos da solucao proposta.

Felizmente, o volume de pesquisas e artigos técnicos disponiveis indica que a imple-
mentagao eletronica de RNAs é factivel e promissora (ZURADA, 1992). A busca por melhores
resultados, eficiéncia e aplicabilidade na vida real sustenta e desenvolve o ramo de redes neurais

em hardware.

2.2 Redes Neurais em Hardware

A performance dos processadores convencionais do tipo Von Neuman (TANENBAUM, 2007), e.g.,
a série Pentium da Intel (general-purpose solution) continua se aperfeigoando dramaticamente.
Contudo, mesmo o mais rapido processador sequencial, ndo consegue prover resposta em tempo
real e sao muito lentos no treinamento de uma RNA com alto niimero de neurdnios e sinapses.

A implementacao em hardware de uma RNA passa a ser particularmente cogitada
quando se requer cada vez mais velocidade. Assim, torna-se indispensavel explorar o para-
lelismo intrinseco da rede neural visando a maximizacao de seu desempenho. Aplicagoes espe-
cificas também motivam o uso de RNAs em hardware, como os dispositivos de reconhecimento
de voz, identificacao de sinais de radar e etc.

H& também os dispositivos neuro-mérficos (CHEN, 2003): sao aqueles que se aproximam
da estrutura e das fungoes de um sistema neural bioldgico. Tais dispositivos sdo, em sua
maioria, analégicos, e estes particularmente sao chamados de sensores front-end. Um exemplo
é o sistema TouchPad, que opera com a tecnologia de sensores capacitivos: sensiveis nao so a
pressao, mas também a distancia do toque de dedo numa certa superficie. As retinas de silicio
estao igualmente enquadradas em sistemas neuro-morficos.

O hardware de uma RNA pode ser visto como o conjunto dos dispositivos projetados
para implementar arquitetura(s) de RNA(s) e algoritmos de aprendizado. Independente da
tecnologia empregada, todo hardware de rede neural realiza alguma tarefa abaixo discriminada,

ou todas elas:

1. Mapeamento: onde é configurada a topologia (arquitetura) da rede neural que o hard-

ware vai manipular (redes MLP, redes de Hopfield, mapas de Kohonen e etc; ntimero de
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entradas, nimero de neuronios por camada, pesos, biases, funcoes de ativacao utilizadas

e etc).

2. Treinamento: consiste no algoritmo de cdlculo e ajuste das(os) conexdes(pesos) sinapti-

cas(os) da RNA em questao.

3. Operagao: Ea etapa em que a RNA funciona como aplicacao propriamente dita. Refere-
se ao processamento da rede neural apds o devido ajuste dos pesos sindpticos (treina-
mento). Dado o vetor de entrada da rede, dé-se inicio & computac¢do dos neurdnios
(camada a camada) até que a rede produza sua saida. Para as redes MLP, estudadas no

Capitulo 1, a operacao refere-se a computagao direta (entrada-saida), ou recall.

Como exemplo, considere uma RNA mapeada como MLP (Capitulo 1), apresentando
um numero bem definido de neur6nios por camada. Quando a rede é destinada a uma aplicagao
especifica, e.g., a classificacao de padroes (tal como a separagao de animais em grupos), entao
o treinamento, apds realizado, ndo precisa mais ser executado. Portanto, a rede fica sujeita
apenas a etapa de operagao, o recall. Contudo, existem aplica¢oes mais sofisticadas que requer
treinamento continuo (on-line) da rede, a fim de que a mesma possa se adaptar as variagoes
da aplicacao; isso é comum nos casos de controle nao-linear de servomecanismos, como bragos
robéticos e etc.

Era de costume implementar as redes neurais através de componentes discretos. O
coragao do desenvolvimento moderno estd em implementar RNAs num tnico chip (system
on-chip). Neste contexo, estd o VLSI chip (MILLMAN; HALKIAS, 1972), Very Large Scaled
Integration, que pode ser analdgico, digital (ou uma forma combinada de ambos).

Uma FPGA (WOLF, 2004), Field Programmable Gate Array, é um chip que permite
configurar (programar) as interconexoes de diversos componentes de circuito, tais como por-
tas légicas, memorias, barramentos e etc (BOTROS; ABDUL-AZIZ, 1994). Cada programagao
“monta” um circuito de hardware especifico na FPGA. Essa flexibilidade com elementos fisicos
¢é que torna a classe das FPGAs tao importante.

O hardware digital, projetado neste trabalho, foi simulado num software CAD: o Mo-
delStm da empresa Xilinx. FExiste a pretensao como trabalho futuro de sintetizar o circuito
projetado, numa FPGA disponivel no mercado (da mesma empresa Xilinz). Normalmente,
uma FPGA oferece blocos prontos de circuitos, visando a abstragdo de minimos detalhes de
projeto e a otimizacdo algumas tarefas; tais blocos podem ser acumuladores de soma ponde-

rada, circuitos de comunicagao I/O, dentre outros.
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Algumas caracteristicas sao seriamente levadas em conta quando o assunto é redes
neurais em hardware. Portanto, sdo verificaveis os seguintes pontos ao iniciar um projeto de

circuito para redes neurais:

1. As topologias de rede neural que o hardware deve processar (MLP, recorrentes e etc): as

mesmas sao fundamentais na concepc¢ao e na aplicacao do hardware.

2. Se o hardware admite RNAs programaveis ou nao (hardwired network): neste projeto, o
hardware trabalha com uma rede MLP hardwired, nao programéavel, embora seja possivel
realizar algumas configuragoes — permitindo diferentes niimeros de entradas, de neurdnios,
de camadas e de saidas. O caso de redes programaveis é aquele em que o processamento da
RNA ocorre por meio de um (micro)programa, um software, ou a rede estando totalmente
baseada em hardware, permite uma flexibilidade préxima do software —um hardware deste

nivel certamente requer razoavel area de circuito.

3. Se o treinamento é realizado on-chip ou chip-in-the-loop. O modo on-chip quer dizer que
o chip em que esta o hardware de operacao da rede neural também contém o hardware
(ou o software) de treinamento da rede. J4 o modo chip-in-the-loop expressa que o
treinamento da rede nao ocorre no mesmo chip em que RNA estd operando (que se
refere a computagao direta, entrada-saida, pelas camadas da rede MLP). Um outro ente
(hardware ou software) realiza o treinamento externamente e atualiza os pesos sinapticos

no hardware em que ocoore a operacao da RNA (recall para as redes MLP).

4. A capacidade de paralelismo que o hardware oferece também é uma especificacao técnica

de suma importancia.
5. O tamanho maximo (em neurénios e camadas) que o hardware é capaz de suportar.

6. O fato de o hardware admitir o encadeamento de outros processadores, visando a au-
mentar o limite de neurdnios e camadas operaveis e a eficiéncia do sistema como um

todo.

7. Caso o hardware seja digital, a precisao em bits dos dados (barramentos) e dos acumula-

dores; tendo em vista a representacao numérica utilizada (IEEE e etc).

8. Como e em quanto tempo (fungdo de transferéncia) se processam as transferéncias de

dados e as comunicagoes, tanto on-chip quanto off-chip. Como exemplo, seja uma lookup
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table (LUT), que pode estar fora ou dentro do chip do hardware da RNA. A LUT arma-
zena (mapeia) os resultados quantizados da funcao logistica (sigmdide) — resultados de
saida do neurdnio. Tais resultados sao solicitados continuamente pelo hardware ao longo
do processamento neural e ha um tempo envolvido na solicitacao e na recepgao de um

dado. Esse tempo impacta na performance do hardware e deve ser avaliado.

9. O tempo de processamento da solucdo em hardware e recursos disponiveis devem ser
balanceados tendo em vista a aplicagdo que se deseja atender. Por exemplo, uma apli-
cagdo que prevé a concentragao de gas carbonico na atmosfera daqui a 5 anos costuma
nao exigir curto tempo de processamento, ao contrario de outras aplicagoes, tais como a

identificagao de sinais de radar, visando a deteccao de presenca inimiga no espaco aéreo.

Alguns parametros (benchmark) foram estabelecidos no intuito de comparar o desem-
penho entre diversas solugoes em hardware. Uma das medidas mais comuns de performance
¢ a taxa de Connection-Per-Sec (CPS) — conexoes por segundo —, definida como o niimero de
produtos e somas que sao executados por segundo durante a operacao da rede neural, isto é,
na computagao direta (entrada-saida) de uma rede MLP. Por exemplo, a taxa de CPS pode
ser aplicada a soma ponderada de um neurdnio. Neste ponto, vale a seguinte observagao: um
hardware que opera com entradas e pesos de 4 bits (cada) nem sempre é mais eficiente que um
outro de menor CPS, operando com entradas e pesos de 16 bits (cada).

No treinamento de uma RNA, a medida de desempenho é a taxa de CUPS, Connection-
Update-Per-Sec (conexoes atualizadas por segundo), que é o niimero de mudangas nos pesos
da rede por segundo. A utilizagao de técnicas digitais, analdgicas (ou hibridas) de construgao
de chip permite que se atinjam taxas de Giga CUPS na fase de treinamento da rede e Tera

CPS na fase de operagao da mesma (computagao direta na rede MLP).

2.3 Implementacao Analdégica

Uma rede neural artificial é composta por um conjunto de neurénios organizados em camadas.
Todos os neurénios de uma mesma RNA apresentam a mesma modelagem matematica ou
modelagens semelhantes. Conhecendo a implementagao em hardware de um neurdnio, a parte
fundamental da rede neural estard concluida.

Conforme estudado no Capitulo 1, a modelagem do neur6nio envolve uma soma ponde-

rada, v, e a computagao da fungao de ativacao, p(v). Sendo X a matriz ou o vetor de entrada
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Figura 16: Amplificador operacional em open-loop

e W a matriz (vetor) de pesos do neurénio, entao tem-se a Equacao 20.

To Wo
T w1 m
X=| a2 |, W=| w |, v=XW= Zmiwi, e ¢(v) = saida do neurdnio,
. i=0
T Wi,

(20)
onde zg = 1 e wy = b (bias). Nesta Segao, a funcao de ativagao p(v) a ser considerada para
o neurdnio ¢ a do tipo rampa, conforme a da Figura 16-(b) com f = ¢(v) e 97 — 9~ = v.
Essa escolha, na verdade, se deve ao fato de o dispositivo usado na implementagao analdgica
do neurdnio ser um amplificador operacional (SEDRA; SMITH, 1999).

Uma proposta analdgica para a computagao de um neurénio consiste no uso de ampli-
ficador operacional (ampop), cujo diagrama de circuito pode ser observado na Figura 16—(a)
e sua caracteristica de transferéncia (sem realimentacao) estd ilustrada na Figura 16—(b). 97,
¥~ e [ sdo sinais de tensao em relacdo ao comum (terra). A Figura 16-(b) mostra que o
amplificador operacional opera de maneira linear num intervalo onde vy < 07 — 97 < v 04
ou fsat— < f < fsatr- Nessas condicoes, diz-se que o amplificador é instavel, porque o intervalo
(Vsat—, Vsars ) € muito estreito e basta 97 —9~ > v, para o amplificador operacional “escapar”
da regiao linear e entrar no modo de saturacao.

A Figura 17 ilustra uma tentativa de modelar o neuronio. A realimentacao através
da resisténcia Rp, pela entrada inversora, forca o amplificador operacional a se estabilizar na
regiao linear de operacao, fazendo que 9+ — 9~ ~ 0 V, ou seja, ¥+ ~ 0.

Observando a Figura 17, também se depreende que 9" = 0 V. Logo, se tem 9~ ~ 9 = 0

V, o que caracteriza a condigao de terra virtual para a entrada inversora. As tensoes de entrada
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Figura 17: Modelo do neurénio usando um amplificador operacional

Z1, X9, ..., Ty, representam as entradas do neuronio e zg = 1 V, o elemento neutro para o bias.
Os resistores estao relacionados com os pesos sindpticos. A equacgoes do circuito estao dispostas

na Equacao 21 e Equacao 22.

Qo+ iy +is 4 ..o i = ip (21)

(wo—9") (21 —07)  (x2—07) (Tm —97) (97— f)
= 22
R R R TR, Ry (22)

onde ¥ ~ 9~ (faixa linear) e ¥~ ~ 0. Portanto, para a faixa linear de operagao, a saida do

amplificador operacional confere com a Equacao 23.
m R
F
f(X) :Z»Tz‘ <_f> ; (23)
, i
=0
onde se define v =31 Jvi(—%f), em analogia & soma ponderada do neurdnio v =Y ", z;w;,
descrita na Equagao 20.
O amplificador operacional satura sempre que v excede Vg, y Ou esta abaixo de veq .

Finalmente, a saida do circuito do neuronio com o amplificador operacional é dada pela Equagao

24.

fsat—a s€e v S Vsat—
_ _ — \m Rp
fX)=p)=q v=>_", mi(_ﬁ)v S€  Vsat— < UV < VUsgt4+ (24)
fsat+7 s€ v 2 Usat+
em que w; = —%, tendo em vista xg =1V e wy = —%, que é o bias do neuroénio.

Vale ressaltar que a saida do circuito (neurénio), considerando a faixa linear de operacao,

¢ igual a soma ponderada, v. Diz-se entdo que o circuito possui ganho unitdrio. Se fosse
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Figura 18: Modelo do neurdénio capaz de operar com pesos negativos e positivos

desejado aumentar o ganho do circuito, mais um estdgio de amplificador operacional poderia
ser conectado a saida f, da Figura 17, de forma a obter na saida do segundo estdgio, K f, onde
K é o ganho final alcancado.

Uma desvantagem do modelo recém apresentado é que somente pesos negativos podem
ser implementados, visto que w; = —%f na Equacao 24. A técnica do ganho K, mencionada
no paragrafo anterior, pode ser usada para inverter o sinal da soma ponderada, v, que seria
equivalente a operar com (todos 0s) pesos positivos — o que ainda nao permite operar com
pesos negativos e positivos (simultaneamente) no mesmo circuito. E notavel, contudo, que o
circuito da Figura 17 oferece um processamento massivamente paralelo para a computacao do
neurénio. A soma das correntes, na Equacao 21, mostra o paralelismo de que se beneficia a

.~ R
soma ponderada, uma vez que as correntes i; sao computadas em paralelo: i; = ==—, sendo

,RJ
0<j<m.

Uma alternativa que torna possivel a operagao com pesos negativos e positivos no mesmo
circuito estd na Figura 18.

A realimentagao negativa por Rp faz valer ¥~ ~ ¢¥*. Resolvendo o circuito usando o
teorema da superposi¢do (BOYLESTAD; NASHELSKY, 2004) e relacionando as resisténcias com

0s pesos sindpticos, obtém-se a Equagao 25, que é a saida f do circuito (neurénio) para a banda

linear de operacao.
m

FXY) =0 =3 (@ + ) (25)
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onde
Zo Yo
Z1 a1
X = ) eY = Y2 ) (26)
Tm Ym
w; = —}f{; e

(27)
wi= (LR S0 ) reptr

p=—171p

Os parametros w; e w; figuram como pesos negativos e positivos, respectivamente.
As entradas z; e y; do circuito servem como portas para as entradas do neurdnio. Se uma
entrada do neurénio esta relacionada a um peso sinaptico negativo, entao tal entrada deve ser
vinculada a uma porta z; do circuito, de modo que a indicial correspondente y; seja aterrada
(y; = 0). A entrada do neurénio que estiver relacionada a uma conexao sindptica positiva
deverd ser anexada a porta g; do circuito, obrigando a indicial correspondente x; ligar-se ao
terra (z; = 0). Vale ressaltar que as resisténcias ligadas as entradas xg, x1, . . ., T, influenciam
;)

no célculo dos pesos sindpticos positivos (w;"), como mostra a Equagao 27.

Observando a Equagao 25, a implementacao de um bias negativo (b~) pode ser realizada

fazendo xy = 1 Ve yop = 0 V, de modo que wy; = —%g =b" eyowet =0-wet =0. J4um
bias positivo (b") pode ser obtido com 2y =0V e yo =1V, sendo zowy™ =0-wy~ =0 e
1+ Rp =0t (28)
( ]ZO ) "o prfl Tp

Uma outra forma de operar com bias esta explicada a seguir. Para implementar um
bias negativo, faz-se xy igual ao bias desejado (zg = b~ V), yo = 0 V e Ry tal que w, = —1,
ou seja, Ry = Rp, como atesta a Equagao 27. J4 se o neurdnio tiver bias positivo (b"), a
implementacao em circuito é obtida fazendo yo = b, V, 79 = 0 V e g tal que wi = +1, ou

seja,
1
RF Z] =0 R

ﬁ + Ep 1 rp
onde ry é obtido pela Equacio 28, fazendo wj = +1.

To = (29)

A tensao de saida total do circuito analisado (neur6nio), Figura 18, estd4 mostrada na
Equacao 30, isto é, considerando os limites para a saturacao do amplificador operacional (de
ganho unitério).

fsatfa se v S Vsat—
FXY)=p) =< v=>2" (w4 yw)), S€  Vgar— < U < Ugaps (30)

fsat—‘m s5€ v Z Usat-l—
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Para a faixa linear de operagao do amplificador operacional, o circuito responde f(X,Y) =
v=XTW~ +YTW*, em notagao matricial, onde (W™)T = [wo~™ wy™ ... wy, | e (WHT =

+ +

[wo™ wy . wy,T]. Essa andlise, que permite operar com pesos negativos e positivos num
mesmo circuito, ainda demonstra um problema a ser resolvido: as resisténcias sao fixas.

O treinamento de uma RNA implica o ajuste (a mudanga) dos pesos sindpticos. O uso
de potencidometros (ou trimpots) pode nao ser adequado, porque o treinamento normalmente
requer uma certa precisao (no ajuste dos pesos), sendo os trimpots de ajuste mecanico. Con-
tudo, o recall — que ocorre pés-treinamento nas redes MLP — nao exige em geral alta precisao
para os pesos sinapticos (ZURADA, 1992). Uma alternativa a ser cogitada é a utilizacao de
transistores NMOSFET operando no modo intensificagdo (SEDRA; SMITH, 1999), pois ¢é capaz
de se comportar como uma chave, controlada por tensao; de modo que, quanto maior a tensao
de controle, menor é a resisténcia da chave. Essa variagao resistiva implica a variacao do peso
sindptico do neurodnio.

A Figura 19-(a) ilustra o simbolo do transistor NMOSFET. V, é a tensao de controle,
entre Gate e Source. Vy, é a tensdo entre Drain e Source e esté relacionada com a corrente Iy,
através da resisténcia de canal Ryy: Vs = Rgslgs. A lei de corrente Iz, do NMOSFET, como

mostra a Figura 19—(b), estd descrita na Equagao 31.

w \%;
Tas = K [(Vos = Vin) Vas = 58], (31)

onde k' ¢ a transcondutancia do processo (tipicamente &' = 20uA/V?), W e L sao largura e
comprimento de canal do NMOSFET) respectivamente (SEDRA; SMITH, 1999). V}, é a tensao de
limiar (threshold) do transistor (tipicamente entre 1 e 2,5 V| para dispositivos NMOS operando
no modo intensificagao).

A Figura 19-(b) mostra as caracteristicas de saida do dispositivo, na regido resistiva.
Observando essa figura, quanto maior Vi, menor é a resisténcia Ry, de canal, para um mesmo
Vis- A conducao de corrente Igs s6 passa a existir quando Vg > Vi, que é a tensao de limiar,
threshold. V,5 < Vi, implica I;; = 0 e Ryqs — oo (circuito aberto).

Com base nos conceitos apresentados no circuito da Figura 17, é possivel propor o da
Figura 20 para modelar o neur6nio, onde se utiliza o NMOSFET como uma chave de resisténcia
variavel por tensao, Rgs(Vys). O leitor pode notar que o Source de todos os NMOFETS esta
em terravirtual e, portanto, Vi = x;, que é uma entrada do circuito (neurénio), sinal de
tensao. As caracteristicas do primeiro quadrante da Figura 19—(b) também se estendem para o
terceiro quadrante, o que torna possivel aplicar uma entrada de tensao x; tanto positiva quanto

negativa, x; = Vg A Equagdo 32 mostra a saida do neurénio pelo circuito a NMOSFET, na
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Figura 19: Modelo do MOSFET em modo de intensificagao

faixa linear do amplificador operacional, e é andloga a Equagao 23:

m RF RF RF RF )
T; T +x +x T el 32
Z ( Rdsz ) ( 0 RdsO ! Rdsl ? RdsQ RdsO ( )

=0

Dividindo ambos os membros da Equacao 31 por Vi, percebe-se que Ry, nao é s6 fungao

de Vs, 0 que seria ideal, mas também depende de V.
Ids |44 ‘/;ls 1
= k/’,— s — — g
T = K (Ve = Via) = ] = 7 (33)
L
Rys = (34)

KW ([(Vgs = Vin) — Y§°]

Uma aproximagao linear pode ser realizada para fins praticos: para 0,5V << Vys—Vy,
tem-se 24, como fungao quase que somente de Vi, conforme mostra a Equacao 35. Rgs também
pode ser obtida pelo inverso da derivada de I (em Vi), de acordo com a Equacao 36. O
grafico da Figura 21 mostra a variagao de R4, com V,, conforme a Equagao 35: uma vantagem
adicional do neuronio a NMOSFET é que se pode definir uma escala, pela escolha da relacao

(L/W) — o comprimento e a largura do canal do NMOSFET —, como mostra a Figura 21.

L
Ry = 35
CTRW (Vys — Vin) (35)
1 L
Ry = = 36
d. . ]{?/W(‘/gs _ V;th) ( )
dVys
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Figura 20: Modelo do neurénio usando o NMOSFET

Vale notar que a Equacao 35 é uma aproximagao. Os valores calculados pela Equagao
35 tendem a exatidao quanto mais se aproximam da origem (Vs = I4s = 0), como mostra a
derivada em 36. De outro modo, “suaves” nao-linearidades estarao sempre presentes. Desse
modo, os pesos sinapticos s6 podem ser considerados como resisténcias controladas por tensao
de forma aproximada; visto que o sinal de entrada (Vi) do NMOSFET também afeta sua
resisténcia (Rgs). Entretanto, a discussdo vigente nao é um sério problema quando nao se
requer grande precisdo para os valores dos pesos. As redes neurais MLP operando em modo

recall nao costumam exigir alta precisao para os pesos (resisténcias) (ZURADA, 1992).

2.4 Implementacao Digital

A implementacao digital de uma RNA pode alcangar graus de complexidade bastante elevados.
E razodvel imaginar somadores, multiplicadores, registradores, memorias, maquinas de estado
(controle) e outros dispositivos (TOCCI; WIDMER; MOSS, 2007) envolvidos numa aplicagao de
redes neurais. A computacgao paralela também precisa ser bem explorada na implementagao
digital.

Uma RNA MLP, que é a rede em destaque neste trabalho, é constituida de varios
neuronios dispostos em camadas, vide o exemplo da Figura 12 no Capitulo 1. Nao é dificil
pensar no hardware digital de uma RNA como sendo constituido de uma tnica camada fisica
de neuronios. Cada neurdnio pode ser visto como um circuito que contenha basicamente

um multiplicador, um somador e um acumulador (registrador), por exemplo. Esse circuito é
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Figura 21: Caracteristicas de transferéncia de Ry, vs Vi

entao replicado de modo a compor a camada fisica de neuronios. Esta tinica camada fisica é
responsavel por computar (em etapas) todas as camadas da rede neural em aplicacao, tal como
a da Figura 12.

Uma alternativa simples para o circuito do neurénio (célula da camada fisica) seria a
arquitetura da Figura 22. A modelagem do neurdnio pode ser relembrada pela Equagao 20, no
inicio da Segao anterior. Observando a Figura 22, o multiplicador, o acumulador (registrador)
e o somador sao responsaveis pela soma ponderada do neurénio. O acumulador deve ser
inicializado (v = 0), para o comego da soma ponderada. As memdrias X e W disponibilizam
as entradas (z;) e os pesos sindpticos (w;) para o neurdnio, respectivamente. Os biases (wp)
também podem estar armazenados na memoria de pesos.

Uma Lookup Table é usada para mapear a funcao de saida (fungao de ativagao) do
neuronio. A Lookup Table pode ser entendida como uma meméria (um array) que armazena
um conjunto de amostras de uma certa funcdo. As amostras sdo comumente mapeadas através
de valores do dominio da funcéo, que sao os dados de entrada da Lookup Table; ou seja, os
valores do dominio da func¢ao atuam como endereco/indice da Lookup Table. Existem multiple-
xadores internos que selecionam a linha da Lookup Table correspondente ao dado de entrada,
disponibilizando a amostra desejada da funcao, que é uma resposta pronta e quantizada da
mesma. Desse modo, percebe-se que a funcao de ativacao nao é computada de forma arit-
mética. No exemplo da Figura 22, a Lookup Table armazena amostras da funcao de ativagao
©(.) do neurdnio, que pode ser uma rampa, uma sigmdéide, uma tangente hiperbdlica e etc
(conforme fungoes estudadas no Capitulo 1). A entrada da Lookup Table (porta de enderego)

¢ a soma ponderada v, que é o dominio de ¢(v).
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Figura 22: Modelo digital do neurdnio

A vantagem de uma Lookup Table estd na economia de tempo, que seria necessario
caso a funcao fosse computada por um circuito de operacoes aritméticas. Na Lookup Table, as
amostras da funcdo sdo armazenadas e disponibilizadas por mapeamento, ou seja, as respostas
j& estao prontas, basta solicita-las. No entanto, o uso de amostras implica a perda de precisao,
o que pode nao ser problema grave para o recall das redes MLP.

Um controlador (méquina de estado) é usado para sequencializar as operagoes do neuro-
nio. O esquematico da Figura 22 mostra uma arquitetura com alto nivel de abstragao; porque
nem todos os sinais de controle estao visiveis e os barramentos de entrada e de peso sindptico
apresentam um nimero de bits indefinido (genérico), além de outras omissoes. O intuito desta
secao foi conferir ao leitor uma visdo superficial da implementagao digital, uma vez que os
Capitulos posteriores estao “debrugados” num projeto completo de hardware digital para uma
RNA.

Na implementagao analdgica (Secao anterior), a soma ponderada v é processada de
forma paralela pelo circuito da Figura 17. Isso nao acontece na arquitetura digital da Figura
22, que computa v de forma sequencial pelo controlador. Entretanto, na implementacao digital,
os pesos dos neurdnios sao palavras digitais em memoria (e nao resisténcias), permitindo assim
maior flexibilidade na manipulagdo do dado, tanto para a computacao aritmética quanto na

propria alocagdo em meméria. Além disso, memorias digitais sdo facilmente obtidas, devido
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ao avancgo acelerado das tecnologias dos sistemas digitais. O emprego de dispositivos do tipo
VLSI (WOLF, 2002) e FPGA (KILTS, 2007) estd muito disseminado, oferecendo cada vez que

velocidade de processamento e flexibilidade.

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste Capitulo, foi possivel perceber as dificuldades inciais na concepc¢ao de um circuito para
o neurdnio, tanto na implementacao analdgica quanto na digital. E recomendével o estudo
da referéncia (ZURADA, 1992), que explora varias alternativas de circuito para o neurénio nos
contextos analégico e digital.

Conforme estudada na Secao 2.3, a implementacao analdgica do neurénio a NMOSFET
(modo intensificacao) permite o ajuste dos pesos (resisténcias) por meio de uma tensao de
controle. As entradas de um neurdnio sao sinais de tensao e estes também afetam as resisténcias
que deveriam variar somente com a tensao de controle do NMOSFET. A implementacao digital,
contudo, oferece maior flexibilidade, porque os pesos e as entradas do neurdnio sao dados
bindrios, facilmente manipulaveis. Por outro lado, a solucao andlogica tende a ser mais veloz
que a solucao digital.

O préximo capitulo introduz um projeto de hardware digital, que é o foco desta dis-
sertacdo. A solucdo é totalmente digital e é destinada ao processamento de uma aplicagao
configuravel de rede neural MLP, explicada no Capitulo 1. O hardware permite operar com
varias aplicagoes de redes neurais, uma vez que o nimero de neurénios e de camada podem
ser configurados na arquitetura proposta. Como o hardware apresenta varios componentes, o
Capitulo 3 fornece uma visao macro do sistema ou macro-arquitetura, e também mostra como
ocorre a computacao das camadas da rede neural. O Capitulo 4, por sua vez, detalha o modelo

fisico do neur6nio e processamento da soma ponderada e da funcao de ativacao.



Capitulo 3

MACRO-ARQUITETURA DE
HARDWARE PROPOSTA

PRESENTE Capitulo tem o compromisso de abordar a arquitetura de hardware pro-
() posta e destacar quais os beneficios envolvidos. Atencdo especial foi aplicada ao para-
lelismo intrinseco das redes neurais que, sem duvida, norteou o projeto e a concepcao deste
hardware.

A Secao 3.1 fornece uma visao geral da Macro-Arquitetura e contém informagoes que
situam o leitor sobre os objetivos gerais do hardware proposto. Os componentes principais que
integram a macro-arquitetura sdo descritos na Secao 3.2. Esta Secao também mostra como as
entradas da aplicacao de rede neural e os pesos sindpticos ficam organizados em memoria.

A unidade 16gica e aritmética (ULARNA) responsavel pela computacao das camadas da
aplicagao de rede neural é discutida na Secao 3.3. Todos niimeros (reais) que sao computados
nesta arquitetura sao representados sob a forma de fracao de inteiros: a Secao 3.4 ilustra a
estrutura binéria do dado (fracao) que flui pelo barramento de dados da arquitetura. A Secao
3.5 destaca os sinais de controle envolvidos em toda a macro-arquitetura de hardware, e como
ocorre a comunicagao entre os principais componentes do hardware. O gerador de clock e seus
sinais sao apresentados na Secao 3.6.

A unidade de controle (UCRNA) responsavel por controlar a computacao das camadas
da rede neural em aplicagao encontra-se na Segao 3.7. Nesta Secao, sao ilustradas as duas
maquinas de estado principais que conduzem o controle da ULARNA. Ao final deste Capitulo,
na Secao 3.8, sao divulgadas as consideragoes finais e um pequeno resumo sobre o assunto do

Capitulo 4.
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SCAC - Barramento de Controle

Figura 23: Diagrama da macro-arquitetura: SCAC e HARNA
3.1 Visao Geral

O hardware como um todo é digital e implementa uma rede neural artificial. O principal
componente envolvido é o HARNA, o hardware da RNA propriamente dita. Os neuronios, o
processamento em camadas da rede e toda a computagao aritmética necessaria estao inclusos
no HARNA.

Um outro sistema, o SCAC, sistema de carga e controle, opera em conjunto com o
HARNA, disponibilizando a este as entradas (inputs) da rede, os pesos sindpticos (e os biases)
dos neuronios, além de outros dados. O sistema de carga e controle age como o controlador do
HARNA, monitorando as etapas do processamento de uma aplicacido de rede neural. A Figura
23 ilustra a macro-arquitetura (ou arquitetura sistémica), definida como o conjunto formado
pelo SCAC e pelo HARNA.

O scAcC pode ser um microprograma, uma maquina de estados em hardware, um soft-
ware executdvel num processador de propdsitos gerais e etc. O escopo deste projeto fica
perfeitamente definido pela interacao entre o SCAC e o HARNA. Todavia, o HARNA é o foco de
estudo, porque a RNA (os neur6nios e sua disposigdo em camada) estd totalmente inserida,
embutida, no HARNA.

O tipo de RNA de que trata esta dissertacao é a MultiLayer Perceptron (MLP), rede de
multiplas camadas, e somente o recall — a computagao direta (entrada-saida) — é computavel
neste projeto. Para maiores detalhes sobre o assunto, consulte a Secao 1.2.2 do Capitulo 1, ou
ainda melhor o livro (HAYKIN, 1999).

O treinamento de uma RNA nao faz parte do objetivo deste trabalho. Contudo, o
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presente modelo de interacao entre o SCAC e 0 HARNA sugere a possibilidade de implementar um
algoritmo de treinamento no SCAC, sendo este o sistema que ja é fornecedor dos pesos sindpticos
ao hardware. Se houvesse o treinamento, o SCAC poderia realizar os “ajustes” (as mudancas)
nos pesos sindpticos mediante algum método de aprendizado (HAYKIN, 1999). Desse modo, o
hardware HARNA receberia os pesos ja devidamente calculados do SCAC. No cenério real de
operacao, em que nao ha treinamento envolvido, o SCAC apenas detém os pesos sinapticos que
sao repassados a0 HARNA.

Tanto o SCAC quanto o HARNA foram modelados em VHDL, que é uma linguagem de
descrigao de hardware (NAVABI, 1997). Uma HDL (Hardware Description Language) é uma
linguagem de programacao de alto nivel destinada a especificacao de projetos de sistemas
digitais.

Através da linguagem VHDL, é possivel descrever circuitos digitais de qualquer comple-
xidade, seja um circuito simples ou um sistema digital bastante robusto, composto por varios
circuitos menores conectados. S6 o “v” de VHDL significa VHSIC, uma abreviagao que surgiu em
1980 conhecida como Very High-Speed Integrated Circuits — circuitos integrados de altissima
velocidade. VHSIC foi uma area de trabalho do Departamento de Defesa dos Estados Unidos.

A linguagem VHDL foi desenvolvida em meados da década de 80 no Departamento
de Defesa dos EUA e padronizada pelo IEEE em 1987 (NAVABI, 1997). Apesar de existirem
outras HDLs, a linguagem VHDL estd muito disseminada no mercado e bem documentada.
Compiladores VHDL estao disponiveis em softwares do tipo CAD. Um software CAD ( Computer-
Aided Design) é uma ferramenta que oferece um conjunto de recursos para a especificagao
de projetos por computador. O ModelSim, da empresa Xilinz, ¢ um exemplo de CAD que
disponibiliza um simulador de circuitos digitais via comandos VHDL.

Neste projeto, 0 SCAC é uma maquina de estados (controlador) (TOCCI; WIDMER; MOSS,
2007) e foi descrita de forma comportamental em VHDL (NAVABI, 1997). A forma comporta-
mental de modelar um hardware significa que a funcionalidade da arquitetura pode ser imple-
mentada sem o conhecimento do circuito que a prépria arquitetura representa. A descrigao do
hardware ocorre de forma algoritmica, e reflete o comportamento do sistema como se o mesmo
fosse projetado com circuitos digitais. Nao é necessédrio saber os componentes do circuito e
nem como os mesmos sao conectados. Esta é a forma mais flexivel e poderosa de descricao.

O HARNA foi descrito em VHDL usando a estratégia de componentes que se interco-
nectam (especificagao estrutural). Cada componente realiza uma atividade (computagao) bem

definida, a fim de que o todo (HARNA) produza o resultado desejado. A descrigao estrutural
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(NAVABI, 1997) de um hardware baseia-se nos componentes internos do circuito que esta sendo
descrito. E necessdrio conhecer quais 840 os componentes internos e como esses se interconec-

tam para produzir a saida desejada.

3.2 Componentes da Macro-Arquitetura

O hardware da RNA (HARNA) inclui uma unidade légica e aritmética (ULARNA) e uma unidade
de controle (UCRNA). A ULARNA contém um conjunto de neur6nios que apresentam circuitos
digitais idénticos (fisicamente). Toda a computacao aritmética necessaria a uma aplicagao
de rede neural é realizada na ULARNA. Uma unidade controladora, a UCRNA, comanda o
processamento dos neuronios e todas as etapas aritméticas envolvidas, ou seja, UCRNA controla
ULARNA.

O sistema de carga e controle (SCAC) é capaz de inicializar (e reinicializar a qualquer
momento) o0 HARNA. Pode-se dizer que o SCAC é o controlador—mestre do processo esquema-
tizado na Figura 23. Sendo assim, a unidade controladora UCRNA é influenciada pelo SCAC,
através do barramento de controle indicado na Figura 24, um pouco mais detalhada que a Fi-
gura 23. Além disso, sabe-se que o SCAC fornece as entradas da rede neural, os pesos sinapticos
e 0s biases para o HARNA. Esses dados sao enviados diretamente a unidade légica e aritmética,
ULARNA, pelo barramento de dados, da Figura 24.

Com base na notagao usada na Segao 1.2.2 do Capitulo 1 (RNA MLP), x; representa
uma entrada da rede neural e w;y; (com ¢ # 0) representa o peso sindptico ¢ do neurénio j
situado na k—ésima camada da rede. wjyo € o bias do neuronio j da k-ésima camada. yy; €
o valor de saida do neurdnio j da k—ésima camada, sendo k = 1,2,...,¢, onde ¢ é o nimero
de camadas da rede. Para k = ¢, tem-se y.; como a saida do neurdnio j situado na tltima
camada (c¢). Considerando nj o nimero de neurénios presentes na camada k, entdo n. é o
nimero de neurdnios da ultima camada da rede (camada de saida). Desse modo, as saidas
dos neurénios 1,2, ...,n. (da iltima camada) sa0 Ye1, Ye2, - - - , Yen., r€Spectivamente, e por isso
definem a saida da rede neural computada, mostrada na Figura 24.

Um gerador de clock (no HARNA) disponibiliza dois sinais de clock, a fim de manter
o sincronismo (UYEMURA, 2002) entre as transigoes de estado do controlador UCRNA e as
operagoes executadas pela ULARNA. Os sinais de clock definem a base de tempo em que as
operagoes de soma e produto sdo realizadas nos neurénios (ULARNA ), mediante o comando da
UCRNA.

O hardware da rede neural (HARNA) permite que redes com nimeros diferenciados
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Figura 24: A macro-arquitetura com os componentes do HARNA

de camadas e de neuronios por camada sejam computadas; abrangendo diversas aplicagoes
de RNA MLP. Essa é uma das principais caracteristicas do hardware: a flexibilidade e a
configurabilidade. Além disso, cada aplicacao de rede neural apresenta nimeros de entrada
(inputs) diferentes, estando o hardware pronto para absorver essas mudangas.

Existem varias aplicacoes para as RNAs: controle nao linear de um brago robético,
previsao de fendmenos climéticos, classificagao de animais (ou objetos) em grupos e etc (CHEN,
2003). Dada uma aplicagdo de rede neural, a primeira etapa — para executd-la no sistema
desta dissertacdo (SCAC e HARNA) — consiste em configurar no SCAC, Figura 24, os seguintes

parametros.
1. O ndmero (m) de entradas da rede;
2. O nimero (¢) de camadas da rede;

3. O nimero (ny) de neurdnios para cada camada da rede; onde o indice k representa a

k—ésima camada: k=1,2,...,c.

4. A presenga ou nao de bias em cada camada. Se houver pelo menos um neurdnio, situado

numa certa camada k, que faca uso de um bias, entdo o parametro de bias para a tal
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Tabela 1: Memoéria das entradas da rede neural
‘ Endereco ‘ Dado ‘

1

RN I
P R

camada (biasy) deve estar on, ou seja, bias, = 1; caso contrario, bias, = 0.

Apos as configuragoes supracitadas, devem ser carregados as entradas da rede neural,
0s pesos sindpticos e os biases de todos os neuronios, no SCAC. Uma memoria (ou um array) é
destinada para as entradas da rede e uma outra, para os pesos sinapticos e os biases. A Figura
12 do Capitulo 1 constitui um exemplo de rede MLP cuja computacao sera tratada aqui como
exemplo de aplicagao. A rede possui m = 2 entradas e ¢ = 3 camadas: com n; = 3 neuronios
na primeira camada, ns = 2 neurdnios na segunda e nz = 1 neurdnio na terceira camada.
Nesta aplicacdo, somente o neurénio 12 (primeira camada, neurdnio 2) possui bias# 0; e todos
os demais neuronios da rede possuem bias= 0.

A Tabela 1 exibe um esbogo de alocagao em memoéria das entradas da rede. A Tabela
2 e a Tabela 3 representam a meméria dos pesos e biases no SCAC, referente a aplicagao da
Figura 12 do Capitulo 1. Considera-se que a meméria das entradas da rede foi concebida para
suportar até my,., = b entradas (palavras) (TOCCL; WIDMER; MOSS, 2007), sendo a capacidade
limite estabelecida no SCAC apenas como exemplo. Tal limite poderia ser estendido sem causar
mudancas significativas de projeto, entretanto implica acréscimo em éarea de circuito. Para
a aplicagdo em questao, s6 ha m = 2 entradas, que sdo x; e x5. Devido a nao utilizagao da
capacidade maxima m,,q., = 5 da memoria das entradas, os enderegos nao ocupados comportam
dados quaisquer (don’t care), que nao afetam o sistema como um todo.

A memoéria dos pesos sindpticos e dos biases da rede, no SCAC, é representada pela
Tabela 2 e pela Tabela 3. A memoéria apresenta um limite de armazenamento que esté relacio-
nado com o nimero maximo de neurdnios por camada (n,,.;) que a macro-arquitetura (SCAC
e HARNA) foi concebida para suportar.

Os neuronios estao fisicamente implementados no HARNA. Para qualquer aplicagao de
rede neural MLP, o niimero méaximo de neuronios por camada que o HARNA ¢ projetado para
absorver fica definido por n (= Ny, ). Considera-se como exemplo n = Ny, = 7. Em se

tratando de concepcao de projeto, o aumento dessa capacidade acarretaria a expansao em area
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Tabela 2: Memoria dos pesos e biases: a primeira camada

Pesos e Biases Pesos e Biases
Endereco | Dado Endereco | Dado
1 W(11)1 8 W(12)2
2 —
1% Camada, Yanz 1* Camada, ) Wiz = biz
° A s 3 w(11)0 =0 o N 10 X
1° Neuronio 2° Neuronio
5 X 12 X
6 X 13 X
14 2 X
1% Camada, Yas)2 1% Camada, 0
° N 15 ’UJ(13)0 =0 0 A - 21 X
3° Neurdnio 4° Neurodnio
17 X 23 X
18 X 24 X
25 X 155 X
26 X 32 X
1* Camada, 1* Camada,
. 27 X N 33 X
5° Neuro6nio 78 X 6°—7° Neuronios
(15) (16 — 17) e
29 X 41 X
30 X 42 X

de circuito, porque mais unidades de neuronios digitais deveriam ser incluidas. Isso caracte-
rizaria maior demanda de recursos quando se compara com o simples aumento da capacidade
de memdria.

Para a aplicagao vigente (Figura 12 do Capitulo 1), a camada que mais possui neuronios
é a primeira camada, com n; = 3 neuronios. Como n; = 3 < n = 7, entao a aplicagdo em
questao é computavel pelo HARNA. A principal estratégia deste projeto consiste na utilizagao
de uma tinica camada fisica de neur6nios (no HARNA) para a computacao de todas as camadas
de uma aplicagao de rede neural. O HARNA por realimentacao usa a mesma camada fisica para
o processamento de todas as camadas da aplicagdo, uma por vez. O tamanho da memoria de
pesos e biases no SCAC também tem relagao direta com o nimero de camadas da aplicagao.
Portanto, o nimero méximo de camadas (¢, ) influencia no niimero de pesos e de biases que
a macro-arquitetura é capaz de suportar.

Como exemplo, considera-se um nimero maximo de camadas igual a ¢p.: = 4 que a
arquitetura é capaz de suportar. A rede MLP da Figura 12 do Capitulo 1 possui ¢ = 3 camadas,
sendo portanto computavel (¢ = 3 < ¢ = 4) neste caso. O dimensionamento da memoria
dos pesos e biases da rede leva em consideracao as condicoes limites: o nimero maximo de

entradas da rede (M4, = 5), 0 nimero maximo de neurdnios por camada (n = Ny = 7) € 0
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Tabela 3: Memoria dos pesos e biases: as camadas escondidas e de saida

Pesos e Biases Pesos e Biases

Endereco | Dado Endereco |  Dado

43 W21)1 ol W(22)1

44 W(21)2 92 W(22)2

2¢ Camada, 15 Yews 2¢ Camada, o3 Y23

1° Neuronio 46 weno =0 2° Neuronio 54 W22y =0

48 X 56 X
49 X 57 X
50 X 58 X

59 X 99 w(31)1

60 X 100 w(31)2

61 X a 101 w310 = 0

2¢ Camada, 62 X i’ Sam‘i‘d?" 102 ( )X
3°—T7° Neuronios o . (%lir)omo 103 X
96 X 104 X
97 X 105 X
98 X 106 X
107 X 155 X
108 X 156 X
109 X 157 X
3% Camada, 110 X 4% Camada, 158 X
2°—7° Neuronios . . 1°—7° Neuroénios L L
152 X 208 X
153 X 209 X
154 X 210 X

nimero maximo de camadas (¢q, = 4), suportdveis pela macro-arquitetura.

Uma maneira de obter o dimensionamento da memoria dos pesos e biases da rede é
imaginar uma aplicacao de rede neural na situacao limite: com m = M., = 5 entradas,
C = Cnaz = 4 camadas e n, = n = 7 neurdnios por camada, onde k = 1,2,...,¢ = Cpaz = 4.
Considera-se também que todos 0S Cpae -+ 1 = 28 neurdnios da rede possuem um bias. Um
neuronio da camada de entrada recebe my,., = 5 entradas (e portanto apresenta Mmpu = 5
pesos) e 1 bias. Assim, o total de pesos e biases que a memoria precisa suportar, sé da primeira
camada, é

Mmaz + 11 = (Mppaz + 1)n = 42 (37)

Cada neuronio, situado numa camada escondida (k = 2, 3) ou na camada de saida (k = ¢pop =
4), recebe n = 7 entradas e 1 bias. Cada uma das 7 entradas é a saida de um neurénio da

camada anterior. Desse modo, o total de pesos e biases envolvidos nas camadas escondidas e
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de saida (K =2,...,Cnae = 4) é
(n-n+1-n)(Cnae —1) =n(n+1)(Cnae — 1) = 168 (38)
Portanto, a memoria dos pesos e biases (no SCAC) deve permitir o armazenamento de
(Muae + Dn+n(n+ 1)(Cnae — 1) = 42 + 168 = 210 dados (pesos e biases) (39)

A Tabela 2 e a Tabela 3 mostram como estao distribuidos e organizados os pesos
sindpticos e biases na memoria do SCAC, isto é, no tocante ao exemplo da Figura 12 do Capitulo
1. A memoria dos pesos e biases apresenta um total de 210 posi¢oes. Observe na Tabela 2
e na Tabela 3 que hé grupos bem definidos de dados para os neurénios. Cada grupo contém
0s pesos e um bias referentes a um unico neurénio: o bias sempre é colocado no enderego
imediatamente posterior ao ultimo peso do grupo. As posi¢des nao utilizadas compoem-se de
dados quaisquer (don’t care) e nao afetam a operagao do sistema como um todo. O nimero de
posigoes disponiveis para um neuronio da camada de entrada é m,,., + 1 = 6, mas a aplicagao
em questao usufrui apenas 3 posigoes para cada neurdnio de entrada (duas posigoes para os
pesos e uma para o bias). J4 um neurénio situado na segunda ou terceira camada possui um
nimero de posicoes disponiveis igual an + 1 = 8.

A aplica¢ao em questao (Figura 12 do Capitulo 1) requer apenas n; + 1 = 4 posicoes
para um neur6nio da segunda camada e ny + 1 = 3 posi¢oes para um neurdnio da terceira
(e dltima) camada. Nao hé quarta camada no exemplo vigente, embora a macro-arquitetura
suporte aplicagoes até a quarta camada (para o exemplo proposto de ¢pe: = 4).

A expressao literal da Equacgao 39 refere-se ao modelo matematico generalizado da
dimensao de memoéria dos pesos e dos biases.

O hardware da RNA — HARNA — s6 opera com neurdnios cuja fungao de ativacao ¢(-)
é a sigmoide, descrita pela Equagao 13 do Capitulo 1. A técnica usada para a computagao da
sigméide ndao é por meio de uma Lookup Table (TOCCI; WIDMER; MOSS, 2007) e (TANENBAUM,
2007), e sim através operagoes aritméticas.

As razbes que motivaram processar de forma aritmética a funcdo de saida do neurénio
sao discutidas no préoximo Capitulo 4. Além disso, o Capitulo seguinte descreve em detalhes
a estratégia usada no célculo da fungao de ativa¢do. Resumidamente, ¢(v) é computada por
meio de um polindémio quadrético (grau 2), que é obtido por aproximagao da exponencial
natural e, pelo Método dos Minimos Quadrados (RUGGIERO; LOPES, 1988); onde v é a soma
ponderada (com o bias) do neurénio. Como ¢(v) é fungao de e, entao a resposta do neurénio

é, consequentemente, uma aproximacao de p(v), a sigmdide. Sendo assim, é dito que 0 HARNA
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computa fa(-), como a fungao de ativa¢ao do neuroénio, tal que f4(-) ~ ¢(-), sendo f4(-) funcado
de um polinomio quadratico.

Uma pequena memoria (ou array) no sistema SCAC é destinada a armazenar os para-
metros (coeficientes) do polindomio quadrético, que é mister para o processamento de fa(-), a
sigmdide aproximada. Quando o HARNA necessita computar a funcao de saida do neurdnio,
tais coeficientes sao solicitados ao SCAC e sdo entregues ao HARNA, pelo barramento de dados
da Figura 24.

A Figura 25 ilustra todos os sinais (e o barramento de dados) da interconexao entre o
SCAC e 0 HARNA. Além disso, os sinais que interconectam o ULARNA e 0 UCRNA no HARNA
também sao mostrados. O controle do SCAC sobre o HARNA ¢ exercido pelos sinais que partem
do sistema SCAC e chegam a unidade controladora UCRNA. A unidade controladora do HARNA,
por sua vez, também retorna alguns sinais ao SCAC, para que este possa conduzir a aplicagao
de rede neural com eficiéncia e seguranca.

A funcao de ativacao sigmoidal é computada mediante uma estratégia de aproximacao,
onde um polindmio quadrético é ajustado a exponencial e~¥ num intervalo bem definido em v.
Mais especificamente, sao utilizados 4 polindmios quadréticos na aproximagao da exponencial
e~ ¥. Cada polindomio tem seus coeficientes ajustados para melhor se aproximar de e, numa
pequena faixa de v > 0 (pelo Método dos Minimos Quadrados, MMQ). Como exemplo, o
polinémio quadratico Py(v) = Av? + Bv + C se ajusta a curva e”¥ em v € [0, 2], sendo A, B
e C os coeficientes determinados pelo MMQ. Outros 3 polinémios de grau 2: Py (v), Pio(v) e
Py (v) sao calculados para se ajustar a e”¥ nos intervalos v € [2,4[, v € [4,8[ e v € [8, +00],
respectivamente. Detalhes do porqué da escolha desses intervalos sao esclarecidos no préximo
capitulo.

A memoria Fungdo de Ativagao, mostrada na Figura 25, contém os coeficientes de cada
polinomio aproximador da exponencial e™": Pyy(v), Po1(v), Pio(v) e Pi1(v). O HARNA, apés
computar a soma ponderada v, tem o compromisso de informar ao SCAC qual polindomio serd
necessario para o processamento da fungao de ativagao, fa(-). Dado o polinomio, obtém-se um

v

valor aproximado de e™?, que permite calcular f4(-), a sigmdide aproximada. Os coeficientes
do polinémio (um de cada vez) fluem pelo barramento de dados (Figura 25) e sdo entregues a
ULARNA.

O HARNA informa o polinémio desejado ao SCAC através do sinal PoliSig|[1..0], de dois
bits, como mostra a Figura 25. Por exemplo, se PoliSig[1..0] = 01, entao o polinémio selecio-

nado no SCAC é o Py (v).
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Figura 25: A comunicacdo dos componentes da macro-arquitetura



3.3 A Camada Fisica de Neuronios: ULARNA 68

3.3 A Camada Fisica de Neuronios: ULARNA

A unidade légica e aritmética ULARNA — do HARNA — mantém um conjunto de neurénios
destinados a realizar toda a computagao aritmética necessaria (as somas ponderadas e o calculo
da fungao de ativacao). Tais neur6nios sao circuitos digitais de mesma estrutura fisica: sao as
células-hardware da ULARNA.

Uma aplicagao de rede neural MLP (conforme estudada no Capitulo 1) apresenta varias
camadas de neuronios. Os neuronios de uma mesma camada podem ser computados em para-
lelo, porém uma camada (qualquer uma da segunda a tltima camada) sé pode ser totalmente
resolvida se a camada anterior estiver plenamente computada. Isso ocorre porque as entradas
de um neurénio da k-ésima camada constituem-se das saidas dos neuronios da camada k — 1.

A proposta de implementar em hardware varias camadas de neurénios pode ser inviavel:
aplicacoes de rede neural com um numero razoavel de camadas exigiriam uma area conside-
ravel de circuito. Uma FPGA (KILTS, 2007), por exemplo, por possuir um nimero limitado
de componentes disponiveis pode nao oferecer suporte a redes com muitas camadas. Além
disso, estipular um numero fixo de camadas na arquitetura do projeto limitaria o nimero de
aplicacoes executaveis no hardware; uma vez que cada aplicagdo possui um numero diferenci-
ado de camadas. Se o hardware também fosse concebido com um nimero fixo de neuronios
por camada, mais limitagoes seriam impostas, e somente aplicagoes que atendessem a esses
rigorosos critérios seriam computaveis no hardware.

A proposta principal deste trabalho consiste em implementar apenas uma tnica camada
fisica de neuronios, definindo a estrutura da ULARNA. A camada fisica é formada por n circuitos
digitais idénticos — que sao os neuronios em hardware. Uma aplicacao de rede neural, para
computar todas as suas camadas, faz uso da mesma camada fisica de neurdnios, que estd
ilustrada na Figura 26.

Na Figura 26, observam-se n células-hardware (neurdnios) disponiveis. Isso significa que
uma aplicacdo de RNA nao pode ultrapassar n neurénios por camada, para que tal aplicagao
possa ser computada pelo HARNA. Seja, e.g., uma rede neural que implementa o controle de
um brago robdtico: com 5 camadas, sendo a terceira camada (de 20 neur6nios) a que contém
mais neurénios (por camada). Neste caso, o nimero n de neurénios fisicos que devem ser
concebidos para a camada fisica da arquitetura deve ser no minimo 20, a fim de que a tal
aplicagao (controle robético) possa ser atendida.

Na modelagem do HARNA em VHDL (NAVABI, 1997), o niimero n de neur6nios da ca-

mada fisica foi parametrizado para n = 7; permitindo apenas que aplica¢oes de no maximo 7
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Figura 26: Arquitetura da unidade aritmética e légica da rede neural
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neuronios por camada sejam executadas. Sem muito esforco de modelagem, seria possivel au-
mentar o nimero 7, lembrando que a implementagao fisica do circuito — a sintese (WOLF, 2004 )
— exige um numero fixo para n, sendo a area do circuito sintetizado diretamente relacionada a
esse n. A partir deste ponto, considere por fixado n = 7.

Na Figura 23 e na Figura 24, hd a preocupacgao de expor a saida da rede neural em
aplicagao, ou seja, a saida da iltima camada: y.1, Yeo, - - - , Yen,- Conhecendo-se agora a estrutura
de camada fisica (que processa em etapas todas as camadas da aplicacao), sao mostrados os
barramentos de saida de cada neuronio em hardware, na Figura 26: y1,y2,...,yn. Como
exemplo, se uma aplicacao da rede neural apresenta 4 neurénios na camada de saida, entao as
saidas da aplicacao Y1, Ye2, Ye3 € Yes, a0 final do processamento, aparecerao nos barramentos de
saida y1,y2,y3 e y4, respectivamente. As demais saidas y5,y6 e y7 (pois n = 7) apresentarao
dados do tipo don’t care.

A rede neural da Figura 12 do Capitulo 1 serd a aplicagao-exemplo que visa ao entendi-
mento pratico e computacional da macro-arquitetura proposta, do barramento de dados e dos
barramentos de controle (sinais envolvidos), como se observam na Figura 25 e na Figura 26. O
proximo Capitulo é uma continuagao deste, e trata da modelagem do neurdnio e dos detalhes
da soma ponderada e do processamento da fungao de ativagao (sigméide).

A aplicagao da Figura 12 do Capitulo 1 mostra a camada que mais contém neurénios:
a primeira, com 3 neurénios. Portanto, para a aplicacao em questao, somente os Neuronios
1, 2 e 3 da ULARNA, na Figura 26, serdo uteis. A camada fisica (ULARNA) processa todas
as camadas da aplicagao vigente (uma por vez). As 3 camadas da aplicagao sdo consideradas
camadas virtuais, que sdo computadas por uma unica camada fisica: a estrutura da ULARNA.

A processamento da rede neural da Figura 12 no Capitulo 1 se inicia com a computagao
da primeira camada (3 neurdnios), quando ocorre a libera¢do da primeira entrada da rede 1,
proveniente da memoéria de entrada do SCAC. Assim, x; é entregue & ULARNA pelo barramento
de dados. Todos os neurdnios-hardware (da ULARNA) recebem xq, via x1=x2=- .- =xn=u1,
mediante a multiplexacdo (UYEMURA, 2002) dos componentes Muxx, MuxNel, MuxNe2....,
MuxNen. Em seguida, ocorre a carga dos pesos sindpticos wi1)1, wi2)1 € w13y nos registradores
Regwl, Regw2 e Regw3, respectivamente, e um peso por vez. Os demais registradores (Regw4,
Regwb, ..., Regwn) permanecem inutilizados porque somente 3 neurdnios sao necessarios
para a primeira camada da rede em aplicagao. Os pesos fluem pelo barramento de dados e sdo
provenientes da memoria dos pesos e biases do SCAC.

Observando a Figura 26, o mesmo dado de entrada, z;, é absorvido por todos os
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Figura 27: Sequencia de operagoes aritméticas da rede neural

neuronios-hardware, através dos barramentos internos: x1=x2=--- =xn=z;. Os pesos sindp-
ticos w(i1)1, w(i2)1 € w3)1 passam pelos multiplexadores Muxwl, Muxw2 e Muxw3, respectiva-
mente, e sao absorvidos pelos Neuronios 1, 2 e 3. Neste ponto, sdo iniciadas (simultaneamente)
as somas ponderadas dos neurdnios da camada fisica sendo de interesse somente os Neurénios
1, 2 e 3 para a aplicagao vigente (Figura 12 do Capitulo 1). Assim comeca o primeiro Produto
das somas ponderadas v, v12 € v13 da primeira camada da aplicagao, como mostra a Figura
27. Vale ressaltar que x; é compartilhado por todos os neuronios-hardware da ULARNA, pois
x1=x2=:.- =xn=z; 0 que permite atender o primeiro produto da Figura 27.

Os neurdnios da camada fisica sdo computados em paralelo e de forma sincronizada
(tanto no processamento da soma ponderada quanto no calculo da fungao de ativagao). Por
exemplo, o primeiro produto da primeira camada, com base na Figura 27, é computado ao
mesmo tempo pelos neurdnios-hardware; cada qual executando de forma paralela sua respectiva
multiplicagdo. Além disso, durante esse primeiro produto, ja ocorre — também em paralelo —
a carga dos pesos sindpticos (w(i1)2, W2y € Wwaz)2) para o segundo produto, nos respectivos
registradores Regw1, Regw2 e Regw3 (TOCCL; WIDMER; MOSS, 2007). Os resultados do primeiro

produto (Figura 27), referentes a cada neurénio, serdo posteriormente realimentados pelos
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barramentos rl, r2 e r3 da Figura 26, de maneira que os dados rl1= z w(1)1, T2= z1W(12)1 €
r3= rw(13) sejam reabsorvidos pelos Neuronios 1, 2 e 3, respectivamente. Essa realimentacao
serd necessaria porque faz parte da computacao das somas ponderadas, visando a nao perder
os resultados do primeiro produto.

Para o processamento do segundo produto da primeira camada, Figura 27, a segunda
(e tdltima) entrada da rede em aplicagao (Figura 12 do Capitulo 1), 3, é disponibilizada
pelo SCAC a ULARNA via barramento de dados da Figura 25. Assim, os neuronios-hardware
absorvem x, por meio de x1=x2=. .. xn=x,; lembrando que os pesos Wl= w(i1)2, W2= w(12)2
e W3= w(13)2 ja estao armazenados nos registradores Regwl, Regw2 e Regw3 — e isso ocorreu
durante a computagao do primeiro produto, conforme mostrado na Figura 26 e Figura 27.

Enquanto os neuronios-hardware processam o segundo produto da primeira camada,
Figura 27, ocorre paralelamente a carga dos pesos, isto é, dos biases, para a proxima (e ultima)
multiplicacao: o terceiro produto. Os biases w10 = 0, w20 = b1z € w(i3)0 = 0 sao carregados
(um por vez) nos registradores Regwl, Regw2 e Regw3, respectivamente, via barramento de
dado, pelo scAc. Com o término do segundo produto e da carga dos biases, os resultados
dessa segunda multiplicagdo sao realimentados via saida dos neur6nios y1, y2 e y3, passando
por MuxNel, MuxNe2 e MuxNe3, respectivamente. Dessa forma, os valores do segundo pro-
duto, x1=yl= ToW(11)2, X2=Y2= Tow(12)2 € X3=y3= Tow(13)2, retornam para os respectivos
Neuronios 1, 2 e 3. Assim, os Neuronios 1, 2 e 3 da camada fisica reabsorvem os resultados do
primeiro produto rl=zjw1y1, r2 = T1w2) € T3=T1w(13)1, respectivamente, para efetuarem
suas respectivas somas, entre o segundo e o primeiro produtos, como mostra a Figura 27.

Dentro de cada neur6nio da camada fisica, ha um acumulador (registrador) destinado a
manter a soma ponderada. No encerramento da soma entre o segundo e o primeiro produtos,
o acumulador de cada neuronio fisico armazena seu respectivo resultado. Os acumuladores das
somas ponderadas possuem saidas que podem ser realimentadas para os préoprios neuronios
(fisicos). Entretanto, essa realimentacao sé pode ser realizada pelos caminhos rl, r2,..., rn,
que sao as saidas dos acumuladores dos Neurdnios 1, 2,....n, respectivamente. O préoximo
Capitulo explora os detalhes da arquitetura dos neurénios-hardware, além revelar o passo-a-
passo da soma ponderada.

O terceiro produto da primeira camada, na Figura 27, refere-se a computacao com
os biases (Figura 12 do Capitulo 1). Durante o segundo produto, os biases foram armaze-
nados nos registradores Regwl, Regw2 e Regw3. Assim, uma vez os biases carregados na

ULARNA, 0s neuronios-hardware conseguem absorve-los, via wl= w10 = 0, W2= w(12)0 = b12
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e w3= w(i3)0 = 0, e 0 SCAC avisa a UCRNA do HARNA que se trata de uma multiplicagao envol-
vendo cédlculo com bias. Esse aviso é feito por intermédio do sinal Bias na macro-arquitetura,
mostrado na Figura 25.

O sinal Bias é mantido em nivel alto, Bias = 1 (on), durante todo o terceiro produto da
primeira camada. O Bias ativo impede que os neuronios-hardware envolvam qualquer dado em
x1, x2,..., xn na multiplicagao (Figura 26), e impoe aos neurénios-hardware a computacao do
terceiro produto com o elemento neutro, conforme seguem 1-0, 1-w2)0 € 1-0. Essas operagoes
sao respectivamente realizadas nos Neuronios 1, 2 e 3 e, em seguida, os mesmos finalizam e
atualizam suas respectivas somas ponderadas (acumuladores): vy, vis € v13. Na aplicagdo em
questao (Figura 27), ndo hd um quarto produto para a primeira camada. Por isso, durante
o terceiro Produto, o SCAC informa ao HARNA, por meio do sinal FimPesos= 1, que nao sera
necessario fazer a carga antecipada dos pesos.

Apés a computagao do terceiro produto da primeira camada (Figura 27), os resultados
1.0, 1-wq2)0 e 1-0 sao realimentados por y1, y2 e y3, respectivamente. Assim, os Neuronios
1, 2 e 3 da camada fisica absorvem x1=yl= 0, x2=y2= w( 9)0 ¢ x3=y3= 0, respectivamente.
Desse modo, os neuronios-hardware 1, 2 e 3 detém tanto o terceiro produto quanto a soma
(acumulada) dos primeiro e segundo produtos (anteriormente computados). Com isso, tais
neurénios prosseguem para finalizar suas respectivas as somas ponderadas e os resultados finais
de 11, v12 € v13 s@o atualizados nos acumuladores de cada neuronio (fisico).

O encerramento das somas ponderadas dos neurdnios-hardware é indicado pelo sinal
FimSPond em nivel alto (FimSPond= 1), consulte a Figura 25. Quando isso acontece, o SCAC se
prepara para o calculo da funcao de ativacao, fa (-), que é a sigméide aproximada. Em relacao
a primeira camada (Figura 27), os resultados finais de cada soma ponderada vy, v12 € v13 estao
acumulados nos Neuronios 1, 2 e 3 da camada fisica. Tais resultados sao realimentados por rl,
r2 e r3, respectivamente, e entao reabsorvidos pelos correspondentes neurénios-hardware. Com
isso, 0 SCAC inicia o processamento da funcao de ativagao e fornece ao HARNA gradativamente
os parametros para o calculo da mesma. As respectivas funcoes fa (vi1), fa (vi2) e fa (v13) sdo
computadas em cada neurénio-hardware de forma simultanea e sincronizada.

O Capitulo seguinte mostra minuciosamente como o hardware calcula a fungao de ati-
vagao sigmoidal dos neuronios fisicos. Terminada a computacgao das fungdes fa (vi1), fa (vi2) e
fA(v13), os Neuronios 1, 2 e 3 da camada fisica fornecem y1= y11 = fp (v11), y2= y12 = fa (v12)
e y3=y13 = fA(v13) — que sdo as saidas da primeira camada da aplicagao vigente, ilustradas

na Figura 12 do Capitulo 1.
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O sinal TermiCam da macro-arquitetura na Figura 25 indica o estdgio final de processa-
mento de qualquer camada da rede neural em aplicagao (Figura 12 do Capitulo 1). Ao término
da computacao da primeira camada, tem-se TermiCam on, TermiCam= 1, e os barramentos de
saida dos Neuronios fisicos 1, 2 e 3 com os seguintes dados: yl= 911, Y2= y12 € ¥3= y11,
respectivamente.

Com o fim da computagao da primeira camada, referente ao exemplo da Figura 12 no
Capitulo 1, o SCAC controla o processamento da segunda camada de forma semelhante ao da
primeira camada, porém com algumas poucas diferencas. As entradas da segunda camada sao
as saidas y11, y12 € 13, disponibilizadas nos barramentos y1, y2 e y3 da ULARNA, respectiva-
mente. Os dados 11, Y12 € y13 s&0 entao carregados nos respectivos registradores Regyl, Regy?2
e Regy3; liberando os neuronios-hardware para a computacao segunda camada da aplicagao.
O sinal CargaSaida da Figura 25, quando ativado, carrega os registradores Regyl, Regy2,.. .,
Regyn com o conteido dos barramentos y1, y2,..., yn da ULARNA, respectivamente. Vale
ressaltar que CargaSaida é sinal de 1 bit e afeta todos os registradores (Regyi), em paralelo.

A segunda camada da aplicacao, Figura 12 do Capitulo 1, possui apenas dois neurdnios
e nenhum bias. Portanto, somente 2 neurdnios-hardware sao utilizados: Neurdnios 1 e 2 da
camada fisica. O Neuronios 3, 4, ..., n ficam improdutivos, processando dados don’t care;
entretanto, o registrador Regy3 detém um dado importante de entrada para a segunda camada:
Y13, que nao pode ser descartado.

A segunda camada (escondida), na Figura 27, é iniciada quando o buffer tri-state B1
(TOCCT; WIDMER; MOSS, 2007) permite a passagem do dado de entrada y;;, armazenado no

Regyl. Observando a Figura 26, y;; retorna aos neurdnios-hardware, passando por Muxx1,

MuxNel, MuxNe2,..., MuxNen. Todos os neurdnios-hardware absorvem y;;, por meio de
x1=x2=...xn= y;;. Contudo, somente os Neuronios 1 e 2 sdo de interesse para a segunda
camada. Quando o buffer Bl é ativado, ou seja, libera um dado, os demais B2, B3,..., Bn

permanecem em aberto (na saida do buffer).

Apés a absorcao da entrada y;; pelos neuronios-hardware da Figura 26, ocorre a carga
dos pesos sindpticos w21y € w22y (disponibilizados pelo SCAC) nos registradores Regwl e
Regw2, respectivamente, e um peso por vez. Com isso, os Neuronios 1 e 2 da camada fisica
absorvem os pesos através de wl= W(21)1 € w2= W(22)1, respectivamente. Neste ponto, tem-se
o comeco simultaneo das somas ponderadas dos neuronios-hardware. Durante a computacao
do primeiro produto da segunda camada, ocorre a carga paralela dos pesos wa1)2 € w(a2)2 para

o posterior segundo produto, nos respectivos registradores Regwl e Regw2.
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Os resultados do primeiro produto (segunda camada), mostrados na Figura 27, serdo
posteriormente realimentados pelos barramentos rl e r2 da Figura 26, para que os dados
rl= ypwen € r2= y11wg)1 sejam reabsorvidos pelos Neuronios 1 e 2, respectivamente. No
primeiro produto, yi1we1) € a primeira parcela da soma ponderada do Neuronio 1 e estd
armazenada num acumulador interno ao mesmo; assim como yi;wg) ¢ primeira parcela da
soma do Neuronio 2 e estd guardada num acumulador interno do Neurdnio 2.

Para a computacao do segundo produto da segunda camada (na Figura 27), se faz
necessaria a segunda entrada, y12, para os neuronios-hardware. y;5 estd armazenada em Regy?2.
O buffer B1 é entao desativado (circuito aberto) e ativa-se B2, de modo a liberar y;5 para as
entradas dos neurdnios fisicos x1=x2= ...xXn= y15. Assim, 0s neurdnios-hardware absorvem
Y12 € 08 pesos Wl= w1y € W2= w(1)2 — que ja foram armazenados nos registradores Regwl
e Regw2 durante a computacao do primeiro produto, conforme ilustram a Figura 26 e a Figura
27.

Enquanto os neuronios-hardware processam o segundo produto da segunda camada, Fi-
gura 27, ocorre paralelamente a carga dos pesos, para o préximo (e dltimo) terceiro produto.
Os pesos W(21)3 € W(22)3 SAO carregados (um por vez) nos registradores Regwl e Regw?2, respec-
tivamente, via barramento de dados, pelo sCAC. Com o término do segundo produto (segunda
camada) e da carga dos pesos, os resultados dessa segunda multiplicacao sao realimentados
via salda dos neurénios y1 e y2, passando por MuxNel e MuxNe2, respectivamente. Dessa
forma, os valores-produto x1=y1l= y15w(21)2 € X2=y2= y;2wW(22)2 Tetornam para os respectivos
Neuronios 1 e 2.

Sabe-se que os resultados do primeiro Produto na segunda camada, Figura 27, ja estao
guardados em seus respectivos neuronios-hardware, nos acumuladores. Mediante a realimenta-
¢ao r1= Yy w211 € r2= y11wW(22)1, 0s Neuronios 1 e 2 reabsorvem o primeiro produto e efetuam
suas respectivas somas, entre o segundo e o primeiro produtos. Ao término das somas entre
o segundo e o primeiro produtos, cada acumulador dos neurénios-hardware tem seu respectivo
conteudo atualizado.

O terceiro produto da segunda camada na Figura 27 refere-se a computagao da tltima
parcela de cada soma ponderada, ve; e vy, da aplicagao vigente (Figura 12 do Capitulo 1).
Os pesos do terceiro produto, wa1)s € wag)3, ja estao armazenados em Regwl e Regw2, res-
pectivamente. O buffer B2 é desativado (saida em aberto) e ativa-se o B3, liberando 1,3 para
as entradas dos neuronios-hardware: x1=x2= ... ,xn= ;3. sendo somente os Neuronios 1 e

2 tteis para a segunda camada. Os Neuronios 1 e 2 absorvem a entrada x1=x2= y;3, seus
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respectivos pesos wz1)3 € wzz)3 € iniciam o terceiro produto. Durante o terceiro produto, nao
ocorre qualquer carga antecipada de pesos na ULARNA, por nao haver quarto produto.

Apés a computagao do terceiro produto da segunda camada (Figura 27), os resultados
Y13W(21)3 € Y13W(22)3 sdo realimentados via yl (MuxNel) e y2 (MuxNe2), respectivamente.
Assim, os Neuronios 1 e 2 da camada fisica absorvem x1=yl= yj3wo1)3 € X2=y2= 13w (22)3,
respectivamente. Neste ponto, os neuronios-hardware 1 e 2 detém o terceiro produto e a
soma (acumulada) dos primeiro e segundo produtos. Tais neuronios prosseguem para finalizar
suas respectivas as somas ponderadas e os resultados fechados vy e v99 sao atualizados nos
acumuladores de cada neurénio (fisico).

Conforme ja explicado, o encerramento das somas ponderadas dos neurénios-hardware é
indicado pelo sinal FimSPond em nivel alto (FimSPond=1), na Figura 25. Quando isso acontece,
0 SCAC se prepara o célculo da funcao de ativacdo, fa(-), que é a sigmdide aproximada. Os
resultados finais de cada soma ponderada vy € vgg sdo realimentados via rl1 (Muxwl) e r2
(Muxw?2), respectivamente, e entdao reabsorvidos pelos correspondentes neurdnios-hardware.
Com isso, 0 SCAC inicia o processamento da fungao de ativagao e fornece gradativamente
os parametros para o calculo da mesma. As fungdes fa (v21) e fp(ve2) sdo computadas nos
neuronios-hardware de forma simultanea e sincronizada.

Observando a segunda camada da Figura 27, os resultados yo1 = f (v21) € Y22 = fp (v22)
constituem as saidas dos Neurdnios 1, 2 da camada fisica, ap6s o término da computagao de
A (v21) e fa(ve2). Haja vista que yl= yo; € y2= 2 definem a saida da segunda camada da
aplicagao vigente, ilustrada na Figura 12 do Capitulo 1.

A terceira (e ultima) camada da aplicacao (Figura 12 do Capitulo 1) é computada de
maneira quase idéntica a segunda camada, exceto pelo fato de a terceira camada possuir um
unico neurénio. A resposta da terceira camada (ys;) é a resposta final da rede neural em
aplicagao. Uma vez o HARNA encerrando a computagao da terceira camada, o sinal Final fica
on (Final=1) e a saida do Neuronio 1 é a saida da rede neural em aplicagdo: yl1= ys;. Final
é emitido pelo SCAC, porque s6 este tem autonomia sobre o nimero de camadas e de neuronios

(por camada) a aplicagao possui.

3.4 A Representacao Numérica do Dado

Através do barramento de dados da macro-arquitetura da Figura 25, fluem as entradas da rede

neural, os pesos sindpticos dos neuronios e os parametros para o calculo da funcao de ativacao
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Numerador ( N) Denominador ( D)
N
— 32..17 l16] 15..0 |
D
16 bits 17 bits

Bit de sinal

Figura 28: Representacao binaria do dado

(detalhada no préximo Capitulo). O barramento de dado possui 33 bits, que é o tamanho do
dado manipulado pelo hardware.

O objetivo desta Secao é entender a representacao numérica e a estrutura do dado que
passa pelo barramento. A representacdo numérica utilizada é baseada no modelo Fractional
Fixed Point (FFP) (SANTI-JONES; GU, 2008). A ideia principal deste modelo é representar um
nimero real por meio de uma fragao de inteiros. O uso desta técnica pressupoe o abandono
do formato de nimero em ponto flutuante (IEEE Floating Point) (TANENBAUM, 2007). A
representacao em ponto flutuante, bem como as operagdes matematicas (soma e multiplicagao),
exigem uma area consideravel de silicio, em termos de hardware digital.

Quando um nimero real é tratado como uma fragao, somente operagoes inteiras basicas
— executadas por circuitos combinacionais (UYEMURA, 2002) — sao utilizadas. Assim, um
hardware mais simples é demandado. Dado um numero real qualquer, de alguma forma o
mesmo é convertido (ou aproximado) para uma fracao de inteiros. Esta conversdo nao é da
responsabilidade do hardware proposto nesta dissertagdo. O HARNA recebe do SCAC um dado
de 33 bits ja representado como uma fracao de inteiros, onde o numerador ocupa 16 bits e o
denominador, 17 bits. O numerador é um inteiro nao-negativo, isto é, um natural. O sinal
aritmético da fragao esta anexado no denominador. Este possui um bit a mais que o numerador,
para indicar o sinal aritmético: 1 (negativo) e 0 (positivo).

O denominador da fracao possui 16 bits para alocar um natural diferente de zero; e
mais 1 bit para expressar o sinal da fragao, como ilustra a Figura 28. Assim, pode-se dizer que
o denominador (17 bits) é um inteiro diferente de zero.

O Processo de conversao de um nimero real a em fragao pode ser realizado por um
algoritmo (ou uma fun¢ao) de conversao. As vezes, o que se consegue é uma fracao aproximada

do real dado, e nao a fragao exata. Alguns exemplos sao exibidos a seguir.
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N =12 D =-3777

a

0000000000001100 1({0000111011000001

16 bits 17 bits

bit de sinal

Figura 29: Exemplo da representacao bindria de uma fracao

Conversao : a ' £t ou a— frac(a)
Exemplo 1: 0,625 — 2 = frac(0,625)

(40)
Exemplo 2: —0,0028 — —5= = frac(—0,0028)

. 12
Exemplo 3: —0,003177124702144560 — —12..

O numerador N, é um nimero natural e o denominador D, é inteiro diferente de zero.
A Figura 29 ilustra a estrutura binaria do dado referente ao Exemplo 3 supracitado. Uma
alternativa de conversao, de um real em fragao, é o Algoritmo 2 — inspirado no fluxograma
de “forca bruta” (Brute Force) do artigo (SANTI-JONES; GU, 2008). No Algoritmo, o real a é
convertido em fracao e, ao final, o numerador e o denominador da fraciao-resposta do Algoritmo
sao encontrados nas variaveis Numerador e Denominador, respectivamente.

Quando um niimero real é convertido numa fragao (haja vista os tamanhos limitados em
bits para ambos numerador e denominador), hd uma perda de precisao envolvida. Portanto, é
extremamente importante (no processo de conversao) buscar pela fragao que se iguala, ou a que
melhor se aproxima, ao numero real dado. O Algoritmo 2 “varre” todas as fragdes possiveis,
considerando a estrutura de 16 bits para numerador e 17 bits para denominador, conforme
Figura 28. A fragdo que apresentar o menor erro absoluto em relacido ao real a serd a fragao
escolhida.

Uma vez que o numerador é natural e de 16 bits na arquitetura de hardware proposta,
entdo seu maior nimero representavel é o decimal 2! — 1 = 65535 e o menor ¢ 0 (zero). O
denominador, embora com 17 bits e diferente de 0, também representa até o decimal 65535,
contudo seu menor nimero representavel é —65535, devido ao bit de sinal. Por conseguinte,

as fragoes de menor e de maior valores decimais sdo, respectivamente,
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Algoritmo 2 Conversao de um nimero real ¢ em uma fragao
Entrada a;
Saida Numerador e Deniminador: a =
1: MaxNum := 65535;
MaxDen := 65535;
ma := abs(a);
Se ma == 0 Entao
Num = 0;
Den = 1;
else
minerrorfrac = 1;
Para d :=1:MaxDen Faca
Para n:=1:MaxNum Facga
decimalfrac = n/d;
errorfrac = abs(decimalfrac - ma);
Se errorfrac < minerrorfrac Entao
minerrorfrac := errorfrac;
Num := n;
Den := d;
Fim Se
Fim Para
Fim Para
: Fim Se
: Numerator := Num;
: Se a < 0 Entao
Denominator = Den*(-1);
: else
Denominator = Den;
: Fim Se;

Numrador .
Denominador’

D NN RN NN KN = o e = e e e e e
S TR YD O 000N s

=098 — —65535

1
(41)

—65?35 = 65535
As fracgoes negativa e positiva que representam os decimais mais préximos de 0 (zero)

sao, respectivamente,

-1 _ _
65535 — —1,5258><105
(42)
1 _
5535 1,5258)(105

Qualquer operacao de soma, subtracao ou multiplicacao com fragoes resulta numa outra
fracao, que pode ser representada na notacao usada nesta arquitetura: numerador natural e
denominador inteiro diferente de zero. Considerando b um outro nimero real, seguem abaixo

algumas operagoes.
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Soma - a4 bis No o Ny _ NoxDytDoxNy _ _ Natural
+ D. T Dy, Dax Dy, Inteiro diferente de zero
~ N NaxDy—DgxN, Natural
Subtracao : a—brs Na _ No — NaxDp—DaxXNp _ - - 43
¢ Da Dy Dax Dy, Inteiro diferente de zero (43)

« Mo NaxNy _ Natural

Multiplicagao : a x b+ Do © Dy — DaoxDy — Inteiro diferente de zero

Os resultados das operagoes supracitadas sao suscetiveis a representagao fracional, onde
o numerador é natural e o denominador é inteiro diferente de zero. Contudo, tanto o numerador
quanto o denominador das fragoes-resultados podem exceder o tamanho em bits, suportavel
pelo do hardware proposto. Por exemplo, na Multiplicagao entre fracoes, o numerador N, x Ny
apresenta 32 bits de maneira generalizada, uma vez que N, e N, possuem 16 bits cada um. Por
isso, no hardware proposto, qualquer fracdo que resulta da operacao de outras fragoes deve ser
ajustada para o formato da Figura 28, que define a arquitetura bindaria usada neste projeto,

onde o numerador é natural de 16 bits e o denominador é inteiro (# 0) de 17 bits.

3.5 Os Barramentos de Controle

Os sinais de controle entre o SCAC e 0 HARNA estao ilustrados na Figura 25, bem como o sinais
que interconectam a UCRNA e a ULARNA. As linhas pontilhadas que apresentam pelo menos
uma tUnica seta representam os sinais de controle da macro-arquitetura, como mostra a Figura
25. Os detalhes que envolvem o controle da soma ponderada e do calculo da fungao de ativagao
sao temporariamente dispensados e serdo esclarecidos no proximo Capitulo.

A funcionalidade dos sinais de controle, envolvidos na comunica¢do entre o SCAC e o

HARNA, estd descrita a seguir.

1. Reset: permite inicializar as atividades do HARNA, quando Reset=0. O SCAC pode
interromper a qualquer momento (assim que Reset=1) a computa¢do do HARNA — este

fica aguardando a nova inicializagao das atividades quando Reset=0. Este sinal possui

1 bit.

2. LiberaDado: quando LiberdaDado=1, o HARNA solicita ao SCAC a liberagao de um dado

pelo barramento de dados, para que a ULARNA possa absorvé-lo. LiberaDado possui 1

bit.

3. Liberado: o SCAC informa ao HARNA, quando Liberado=1, que o dado solicitado esta

disponivel, no barramento de dados. Liberado possui 1 bit.
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4. FimPesos: durante a computacao de uma camada da rede neural em aplicacao, o SCAC
envia & ULARNA (do HARNA) blocos de pesos para o processamento das somas pon-
deradas dos neurdnios. Observando a primeira camada da Figura 27, e.g., tém-se os
primeiro, segundo e terceiro produtos; cada um requer um bloco de 3 pesos. O término
do fornecimento dos pesos de cada bloco é indicado pelo sinal FimPesos em nivel alto

(FimPesos=1). Este sinal possui 1 bit.

5. FimSPond: quando FimSPond=1, indica-se o final da computacao das somas ponderadas
dos neuronios (fisicos) da ULARNA, lembrando que cada neur6nio da camada fisica executa
sua respectiva soma ponderada simultaneamente com os demais neuronios. A camada

fisica estd ilustrada na Figura 26. O Sinal FimSPond possui 1 bit.

6. PoliSig: ha 4 polinomios quadraticos disponiveis para a computacao da funcao de ati-
vagao nos neuronios-hardware. Os polinomios foram obtidos usando uma estratégia de

v onde v é a soma ponderada de um neuronio.

aproximacao da exponencial natural e~
Neste projeto, a funcao de ativagdo em um neurdnio-hardware sé6 pode ser computada
com base em um desses polinomios. O sinal PoliSig informa ao SCAC qual polinomio
quadrético (dentre os 4 disponiveis) que serd necessario para o cdlculo da fungao de ati-
vagao, em um ou mais neuronios-hardware. O sinal PoliSig opera em conjunto com o
sinal PSCam (de n = 7 bits), que indica exatamente quais neurénios da camada fisica
usarao o polinémio selecionado em PoliSig. A sele¢ao dos polinomios (armazenados na
memoria Funcao de Ativagao do SCAC) ocorre como segue: PoliSig=00, PoliSig=01,
PoliSig=10 e PoliSig=11, cada qual representando um polinomio quadratico diferen-
ciado. Por exemplo, se PoliSig=11 e PSCam=[0101100], significa que o polinémio 3 é
selecionado e sera usado somente para a computacao da funcao de ativagdao nos neurénios

2, 4 e 5 da camada fisica. O sinal PoliSig possui 2 bits. O Capitulo 4 descreve maiores

detalhes desses sinais.

7. PSCam: ¢é um sinal bilateral. Conforme ja explicado, permite que o HARNA informe ao
SCAC quais neurdnios-hardware devem computar a funcdo de ativacao através do polino-
mio especificado em PoliSig, consulte o sinal Po1iSig no item anterior. Vale lembrar que
cada neurdnio-hardware exige um polindmio diferenciado para computar sua respectiva
fungao de ativagao. O sinal PSCam também é usado pelo SCAC para configurar o HARNA
durante as etapas do cdlculo da funcao de ativagao. O SCAC conduz as computagoes

polinomiais quadréticas, em todos os neurénios da camada fisica (ULARNA), por meio do
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sinal PSCam. Este sinal possui n = 7 bits. O préximo Capitulo explica em detalhes todo

o processamento da funcao de ativagao.

8. TermiCam: é o sinal que indica o estagio final (quando TermiCam=1) do processamento
de uma camada da rede neural em aplicacao. O encerramento da computacao da camada
fisica ocorre na finalizacdo do cdlculo da funcdo de ativacdo dos neurénios-hardware. O

sinal TermiCam possui 1 bit.

9. Final: quando Final=1, tem-se o SCAC indicando para o HARNA o término do proces-

samento da rede neural (aplicagdo) como um todo. O sinal Final possui 1 bit.

Os sinais de controle entre o0 SCAC e 0 HARNA monitoram a computagao da rede neural
como um todo. Tais sinais estao relacionados a carga de dados no HARNA e as etapas gerais
da soma ponderada e do cdlculo da fun¢ao de ativagdo dos neuronios-hardware.

Em seguida, serao estudados os sinais de interface entre a UCRNA e a ULARNA. Es-
ses sinais estao ligados aos detalhes da aritmética computacional da ULARNA, que se refere a
computagao das camadas da rede neural em aplicagdo. A maioria dos sinais gerencia os com-
ponentes internos dos neurénios da camada fisica. A UCRNA controla a ULARNA no tocante a
matematica executada nos neuronios-hardware, bem como o gerenciamento do fluxo dos dados

envolvidos; vale ressaltar que a UCRNA é influenciada pelo SCAC.

1. CargaPeso: ¢ um sinal de n = 7 bits. Cada bit controla a carga de um dado no registrador
Regwi, tal que 1 < i < n; haja vista que o dado flui do SCAC a ULARNA, via barramento de
dados. Os registradores Regw1, Regw?2,. .., Regwn carregam pesos (ou biases para a soma
ponderada dos neurénios-hardware. Além disso, tais registradores também carregam
parametros para o calculo da funcao de ativagdo. KEsses parametros sao coeficientes de
polinéomio quadratico necessarios ao processamento da funcao de ativagao. O préximo

Capitulo contém os detalhes da funcao de ativagdo computada pelos neurdnios (fisicos).

2. CargaSaida: O valor de saida de cada neuronio ¢ da camada fisica é carregado no respec-
tivo registrador Regy? da ULARNA, através do sinal CargaSaida, tal que 1 <7 < n. Este
sinal possui apenas 1 bit e controla, de forma “simultanea” (paralela), a carga de todos
os registradores Regyl, Regy2,..., Regyn. Estes registradores sao importantes porque
fornecem as entradas tanto das camadas escondidas quanto da camada de saida da rede

neural em aplicacao.
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3. AtivaBuffer: permite ativar cada buffer tri-state (TOCCI; WIDMER; MOSS, 2007) B1,
B2,...,Bn da ULARNA. Por exemplo, quando AtivaBuffer=0000100, entao somente o
buffer B5 fica ativo, ou seja, libera a passagem do dado de entrada do buffer para a
saida, de forma que esse dado possa retornar as entradas dos neuronios-hardware, isto
é, passando por Muxx, MuxNel, MuxNe2,..., MuxNen — mostrados na Figura 26. Os
buffers realimentam a saida de cada neuronio-hardware para a propria camada fisica, a
fim de que uma tinica camada-hardware possa computar as varias camadas da rede neural
em aplicacao. Quando um buffer esta ativo, todos os demais ficam desativados, ou seja,
suas saidas permanecem em circuito aberto. Portanto, é proibido manter dois buffers
ativos, como por exemplo AtivaBuffer=0010100 — o que ndo é permitido (o controlador

UCRNA nao realiza essa operacao). O sinal AtivaBuffer possui n = 7 bits.

4. mxx: é sinal de 1 bit e permite controlar o Muxx. Este é um dos componentes capa-
zes de encaminhar um dado as entradas dos neuronios-hardware. No processamento da
primeira camada da aplicagdo, por exemplo, Muxx faz passar as entradas da rede neu-
ral x1,2,,...,x,, uma por vez, que sao fornecidas pelo SCAC via barramento de dados.
Para a computacao das camadas escondidas e de saida — cujas entradas sao as saidas
de cada neuronio da camada anterior (aplicacao) —, Muxx é parte integrante do fluxo
de realimentacao da camada fisica. Esse fluxo refere-se ao caminho que a saida de um
neuronio-hardware i realiza, como mostra a Figura 26. O dado de saida, armazenado
em Regyi, passa pelo buffer Bi e chega ao Muxx, sendo 1 < i < n. Por fim, o Muxx,
em conjunto com MuxNel, MuxNe2,... MuxNen, entrega a tal saida do neurénio ¢ a
todos neuronios da camada fisica, realimentando-a. Esse modelo de realimentagao torna
praticavel a computacao de varias camadas da aplicagao por meio de uma tnica camada

fisica.

5. mxNe: é o sinal de 1 bit que controla os multiplexadores MuxNel, MuxNe2,. .., MuxNen.
O mesmo sinal mxNe afeta todos esses componentes “simultaneamente”, e em paralelo.
Com na base na Figura 26, tais multiplexadores sao titeis em dois objetivos. A primeira
finalidade é a de entregar o dado proveniente do Muxx aos neuronios-hardware — refere-se
a entrega de um dado de entrada aos neuronios de uma mesma camada da aplicagao, tal
como mostra cada produto da Figura 27, que utiliza uma mesma entrada ao computar um
mesmo produto. O segundo objetivo refere-se ao uso de cada multiplexador MuxNe: para
realimentar a saida y4 do respectivo Neurdnio ¢, na camada fisica. Esta realimentagao

se torna necessaria durante a soma ponderada que cada neurénio-hardware da ULARNA
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executa. O resultado de uma multiplicagdo, que ocorre na soma ponderada do Neurdnio
1, poder ser realimentado a entrada do mesmo Neur6nio, via saida y4 e MuxNei, sem
passar por Regyi e Bi. Isso faz parte da estratégia de controle da soma ponderada e

também estd detalhada no préximo Capitulo.

6. Cargal, Carga2, Carga3, ml, Passaum, m2, SinalArit, Copial, DDirl, Copia2, DDir2,
naozera, Copia3, DDir3 e Cargad: cada sinal é de 1 bit. Estes sinais controlam os
componentes internos de todos os neurdnios-hardware: envolvidos na computacao tanto
da soma ponderada quanto da fungao de ativacao. Cada sinal afeta todos os neurénios da

camada fisica de forma “simultanea”; e em paralelo. Por exemplo, o mesmo sinal Cargal

carrega os dados xy, Ts,...,r, nos respectivos registradores internos dos Neuronios 1,
2,..., n — de forma paralela. Esses sinais sao descritos minuciosamente no proximo
capitulo.

7. Menor: ¢é um sinal de n = 7 bits e flui da ULARNA para a UCRNA. Cada bit de Menor
representa uma informagao emitida de um neuronio da ULARNA a UCRNA. Cada bit
permite a UCRNA configurar cada neuronio-hardware para a computacao adequada da

fungao de ativagao. O Capitulo 4 descreve completamente a utilidade deste sinal.

8. FimDProd: é um sinal de n = 7 bits. Sabe-se que os neuronios da camada fisica sao com-
putados em paralelo, por isso a soma ponderada de um neurdnio-hardware ocorre sempre
em paralelo com a soma de um outro neurénio-hardware. Observando a Figura 27 como
exemplo, o primeiro produto da primeira camada apresenta 3 multiplica¢oes (uma para
cada neurénio); e cada multiplica¢ao é iniciada “simultaneamente” nos Neuronios 1, 2 e
3 da camada fisica. No entanto, tais multiplicagbes em geral ndo terminam ao mesmo
tempo: uma pode terminar bem antes da outra. Isso acontece para qualquer produto
em qualquer camada na Figura 27. Cada bit de FimDProd informa o encerramento de
uma multiplicacao executada por certo um neurtnio da camada fisica. Por exemplo, se
durante a execucao de um certo Produto que envolve 3 neuronios, a ULARNA sinalizar
FimDProd=101XXXX, significa que os Neuronios 1 e 3 (camada fisica) terminaram suas
respectivas multiplicagoes e o Neuronio 2 ainda estd executando sua multiplicagao. So-
mente quando FimDProd=111XXXX, a UCRNA prossegue para uma préxima operagao
na ULARNA. Quaisquer operacoes aritméticas nos dados (entradas, pesos e etc), seja
de multiplicagao ou de soma, sempre ocorrem entre fracoes — devido a representacao do

dado estudada na Secao 3.4. O fato de as multiplicacbes nao terminarem “ao mesmo
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Figura 30: Os sinais de clock do HARNA

tempo” se deve a técnica usada na multiplicagdo de fragdes em hardware, cujos detalhes

sao discutidos no préximo Capitulo.

. FimDSpond: é andlogo ao sinal FimDProd, e se refere a soma dos resultados de duas

multiplicagoes. FimDSpond possui n = 7 bits. Cada bit informa a UCRNA o término
da soma entre duas fragoes, executada num certo neurénio da camada fisica. Cada
fragdo constitui uma parcela da soma e é o resultado de uma multiplicacao realizada. Os
neuronios-hardware iniciam suas respectivas somas de forma “simultanea”, e em paralelo.
Contudo, as somas nao terminam “ao mesmo tempo”. A soma entre duas fragoes acontece
varias vezes até que se conclua por completo a soma ponderada de um neurdnio-hardware.
Entretanto, o término da soma ponderada é sinalizado pelo SCAC através de FimSPond,
como mostra a Figura 25. A multiplicagdo e a soma entre fragoes estao modeladas no

Capitulo 4.

O Gerador de Clock

A Figura 25 mostra a macro-arquitetura proposta, na qual ha um gerador de clock que emite

dois sinais: Clk1 e C1k2. Ambos os sinais sincronizam as atividades gerais do HARNA, interfe-

rindo na ULARNA e na UCRNA. O esbogo temporal dos sinais de clock podem ser visualizados

na Figura 30.

A UCRNA é constituida principalmente de um conjunto de estados que controlam a

ULARNA. Cada estado determina valores para os sinais de saida da UCRNA, definindo um co-
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mando enviado & ULARNA para que esta execute alguma operacao. Cada estado (ou comando)
da UCRNA ¢ executado na transi¢ao positiva do sinal C1k1. ¢y, € o tempo conferido aos sinais
de saida da UCRNA para se estabilizarem, a fim de que os componentes da ULARNA (inclusive
os neurdnios) recebam os sinais da UCRNA, na configuracao exata dos valores que refletem o
comando desejado da UCRNA.

Os registradores da ULARNA (Regwi e Regyi, 1 < i < n) da Figura 26, executam suas
fungoes (armazenam dados) na transigdo negativa de Clk1, isto é, se os respectivos sinais de
carga vindos da UCRNA estiverem ativos (on). Todos os componentes internos dos neurénios-
hardware, isto é, que recebem o sinal Clk1, também respondem a transicao negativa deste.

Cada neuronio-hardware contém trés deslocadores a direta (UYEMURA, 2002). Quando
se deseja acelerar o processo de deslocamento de bits, utiliza-se o clock C1k2. Cada deslo-
camento de 1 bit a direta ocorre na transicao negativa de Clk2. Observando a Figura 30,
percebe-se que varios deslocamentos de bits podem ser feitos num periodo de C1k1. Operacoes
de deslocamento sao realizadas durante a soma ponderada de cada neuronio-hardware e sao

necessarias, conforme explica o préximo Capitulo.

3.7 A Unidade de Controle: UCRNA

Uma visao geral da unidade de controle UCRNA estd ilustrada na Figura 31. O processamento de
uma aplicagao de rede neural comega pelo bloco de Entrada de Dados. Este bloco é responsavel
por solicitar ao SCAC as entradas z; da rede, de modo a armazené-las na unidade logica e
aritmética ULARNA. Em Soma Ponderada, sao realizados produtos e somas entre nimeros
reais (fragoes), que sdo as operagoes basicas da soma ponderada dos neurdnios.

O bloco de Carga dos Pesos Sinapticos solicita ao SCAC 0s pesos dos neurdnios e os
armazena na ULARNA. A linhas sélidas da Figura 31 representam o fluxo entre as etapas dos
processo: Entrada de Dados, Soma Ponderada e etc. As linhas tracejadas representam os sinais
de intercomunicacao entre as etapas. A Carga dos Pesos Sindpticos é executada em paralelo a
Soma Ponderada.

Uma vez completa a soma ponderada dos neurdnios, o bloco da Fungao de Ativagao é
entao iniciado. Ao término do processamento da funcao de ativacao dos neurdnios, encerra-se
toda a computacao de uma camada da rede neural. Tratando-se da ltima camada, o estado
Fim é entdo contemplado, onde é finalizada a aplicacao de rede neural.

A unidade controladora UCRNA, da Figura 31, compoe-se de duas méquinas de estados

(dois subcontroladores): uma méquina primaria e uma outra, secundéria. A maquina primaria
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Figura 31: O controlador UCRNA

é definida pelos blocos Entrada de Dados, Soma Ponderada e Funcao de Ativagao (e os estados
Inicio e Fim). A méquina secunddria é definida por tao somente o bloco de Carga dos Pesos
Sinapticos. A Figura 32 mostra maiores detalhes da UCRNA.

Os estados controladores da soma ponderada e da funcao de ativacao dos neurénios
sao discutidos no préximo capitulo, porque sé serao perfeitamente entendidos conhecendo-se
os componentes internos dos neuronios-hardware e os sinais que controlam esses componentes.
A maquina de estados secundaria é aquela identificada pelos estados: Inicio Carga Pesos,

Prepara Peso, Espera Peso e Absorve Peso, ou seja, estados da carga dos pesos. Esta
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maquina é computada em paralelo com a soma ponderada dos neuronios-hardware, como mostra
a Figura 32.

Observando a Figura 32, vale ressaltar que os estados da soma ponderada controlam,
em paralelo, a execucao de todas as somas ponderadas dos neuronios-hardware. Durante o pa-
ralelismo computacional das somas ponderadas nos neuronios-hardware, a maquina secundaria
de carga dos pesos realiza a carga adiantada dos pesos nos registradores Regwl, Regw?2,. ..
(paralelismo sobre paralelismo): isso acelera o processo, porque alguns pesos ja ficam man-
tidos na ULARNA s esperando a solicitacdo da UCRNA para entrarem em computacao nos
neuronios-hardware. Os estados da fungao de ativacao também controlam de maneira paralela
o processamento da funcao de ativagao nos neuronios-hardware; maiores detalhes sao obtidos
com a leitura o Capitulo 4.

A Figura 32 indica os estados inicias Inicio e Inicio Carga Pesos das maquinas
priméria e secundaria (carga dos pesos), respectivamente. A méquina primdria se mantém
em Inicio (um estado de aguardo) até que o SCAC autorize, por meio de Reset=0, o co-
mego da computacdo do HARNA. A méquina secunddria (carga dos pesos) permanecera em
Inicio Carga Pesos até que a maquina priméria dispare a maquina secundaria, mediante o
sinal ChamadaPesos=1. Vale ressaltar que a transicao de estados — tanto na maquina primaria
quanto na secundaria — ocorre na transicao positiva do clock Clk1, isto é, tendo em vista as
condigdes indicadas nas “setas” (fluxos) entre os estados, como mostra a Figura 32.

Além dos estados mostrados na Figura 32, ha atribuigoes («+—) préximas aos estados
(GUIMARAES; LAGES, 1994). Cada atribuigdo ou mostra um sinal que é de manipulagio interna
da UCRNA ou estd ligada a “comunicacao” entre o HARNA e o SCAC. Algumas atribuigoes
representam um tipo de auto-controle da prépria unidade (UCRNA): tal como o gerenciamento
das camadas da aplicagdo (o sinal CamEnt permanece ativo enquanto a camada de entrada
da aplicagao estd sendo executada). Em seguida, estdo descritos os estados da mdaquinas
priméria, lembrando que os estados de controle da soma ponderada e da fungao de ativagao

estao temporariamente dispensados e serao detalhados no Capitulo 4.

1. Inicio: a unidade de controle UCRNA se mantém neste estado até que o SCAC defina
Reset=0, autorizando o comego da computacao da primeira camada da rede neural em
aplicacao. Enquanto Reset=1, o HARNA permanece ocioso. No estado Inicio, sao
configurados os seguintes sinais: pLiberaDado «— 0, CamEnt « 1 e CrgPso « 1. O sinal
pLiberaDado, quando ativo, se trata de uma solicitagao da maquina primaria ao SCAC,

para que um dado (seja uma entrada da rede neural ou um peso) seja disponibilizado
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no barramento de dados. Uma vez pLiberaDado=0, nenhum dado é solicitado. O sinal
CamEnt « 1 indica a computacao da primeira camada da aplicagdo. Sempre que se
transita de Inicio para o estado seguinte (Espera Entrada) tem-se a computagao da
primeira camada da aplicagao, por isso CamEnt é inicializado (on) logo no estado Inicio.
O sinal CrgPso também é inicializado (on) e serd usado num estado mais adiante para
disparar a execugao da maquina secunddria (carga dos pesos). Estd maquina permanecera

ociosa (em Inicio Carga Pesos) até que a maquina primdria chame por sua execugao.

2. Espera Entrada: este estado pode assumir dois papéis bem parecidos. Um deles ¢é
quando CamEnt=1. Neste caso, Espera Entrada configura o sinal pLiberaDado « 1,
solicitando ao UCRNA a liberacao de uma entrada z; (1 <1 < n) da rede neural (aplica-
¢ao), via barramento de dados. Essa entrada serd posteriormente absorvida pela ULARNA
(x1=x2=...=xn=x;) e é apenas um dos itens requeridos para a computagao da pri-
meira camada. Somente depois que o dado solicitado esta estavel no barramento, o SCAC
informa Liberado=1 e entdo o tal dado estard apto a ser absorvido pelos neuronios-
hardware — isso acontecerd no proéximo estado Absorve Entrada. Quando CamEnt=0
significa que o hardware HARNA estd processamento ou uma camada escondida ou a ca-
mada de saida da aplicagao. Sendo assim, o estado Espera Entrada nao solicita qualquer
dado do SCAC (pLiberaDado «— (). Espera Entrada apenas ativa um buffer tri-state da
ULARNA, na Figura 26, de modo a realimentar a saida de um neurénio-hardware a propria
camada fisica. Isso é necessdrio porque os neurénios de uma camada escondida (ou de
saida) de uma aplicagdo possuem como entrada a saida de neurénio da camada anterior-
mente calculada. Neste caso, o dado de saida de um neuronio-hardware é realimentado
para a prépria camada fisica. Por exemplo, considerando a saida em y1 armazenada em
Regyl da Figura 26, a realimentagao é definida pela passagem do dado por B1l, Muxx,
MuxNel, MuxNe2,. .., MuxNen; de modo que x1=x2=...=xn=yl. Essa realimentacao
se “encaixa” no periodo do sinal C1k1 em que dura o estado Espera Entrada, permitindo
que o préximo ciclo de clock ja processe o estado Absorve Entrada (porque CamEnt=0).
O periodo de Clkl deve levar em consideragao um atraso médio de propagacao do si-
nal — e o fanout (UYEMURA, 2002) — de cada componente envolvido na realimentacao

recém-mencionada.

3. Absorve Entrada: carrega cada dado presente em x1, x2, ... xn nos Neur6nios 1, 2,.. .,
n, respectivamente, da camada fisica. Quando o sinal CamEnt est4 ativo, entao esta acon-

tecendo a computacao da primeira camada da aplicagdo. Neste caso, pLiberaDado se
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mantém on, indicando que ainda existe a necessidade de o SCAC garantir, no barra-
mento de dados, a estabilidade do dado solicitado. Caso CamEnt=0, entdao nao héa dado
proveniente do SCAC e os neuronios-hardware absorvem um dado vindo por realimenta-
¢ao na prépria camada fisica — trata-se da computacdo de uma camada escondida (ou
de saida) da rede neural em aplicacao. Sabe-se que o estado Absorve Entrada é ini-
ciado na transicao positiva de Clkl. Na transicao negativa consecutiva, a atribuicao
ChamadaPesos* «CrgPso ¢ executada. Qualquer atribuicao que contenha o asterisco
ao final do nome do sinal indica que a tal atribuicdo é executada na transicdo nega-
tiva imediatamente depois da transi¢ao positiva onde se iniciou o estado. Se CrgPso=1,
entdo ChamadaPesos* < 1 em Absorve Entrada. Assim, em paralelo & transicao de
Absorve Entrada para Carga Pesos (que ocorre na transigao positiva de C1k1), ocorre
a transicao de Inicio Carga Pesos para Prepara Peso na méquina secundéria, cujos
estados também mudam na transicao positiva de C1k1. Neste caso, enquanto a maquina
secundaria controla o processo de carga dos pesos nos registradores Regwl, Regw?2,. ..,
a maquina primaria se mantém ociosa no estado Carga Pesos. Isso acontece, por exem-
plo, na carga dos pesos necessarios para a computacao do primeiro produto de uma certa
camada, como mostra a Figura 27. Quando CrgPso=0, o estado Absorve Entrada nao
realiza qualquer chamada & méquina secundaria (ChamadaPesos* « (). Isso acontece,
por exemplo, na computacao de qualquer produto que nao seja o primeiro produto da

camada em aplicagao, consulte a Figura 27.

4. Carga Pesos: este é um estado ocioso para a maquina primadria, que a mantém “presa” até
que a maquina secundaria termine a carga dos pesos nos registradores Regw1, Regw?2.. . ..
Em Carga Pesos, nao ha solicitagdo de dado ao SCAC (pLiberaDado « 0) por parte
da maquina primaria. A méaquina secundaria é que fica responsavel pela solicitagao de
dados (pesos), por meio do sinal sLiberaDado. Em se tratando da carga dos pesos para o
primeiro produto de uma certa camada, Figura 27, tem-se o término da carga desses pesos
na ULARNA quando o SCAC informa, por meio de FimPesos=1, o fim de fornecimento
dos pesos para o primeiro Produto. Assim, a maquina priméria estd apta a abandonar o
estado ocioso Carga Pesos e os neuronios-hardware estao prontos para iniciar suas somas
ponderadas, ou seja, iniciar o primeiro produto da camada vigente da aplicacao. Logo
que se comega as somas ponderadas dos neuronios-hardware, estado Iniciar Soma Pond,
a maquina secundaria é novamente chamada a execucao. Durante o primeiro produto da

soma ponderada, a maquina de carga dos pesos estabelece comunica¢ao com o SCAC, por
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meio de sLiberaDado, e se antecipa ja carregando os pesos para o segundo produto, na
ULARNA, conforme Figura 27. O término do primeiro produto é identificado quando a
maquina priméria recai no estado Evitar Carga Pesos. Neste ponto, o bloco de pesos
para o segundo Produto (da camada em aplicacao) ja estd carregado na ULARNA e o
sinal CrgPso ¢ atualizado para CrgPso < 0. Do segundo produto em diante, para uma
mesma camada em aplicacao, nao serda mais necessario a maquina primaria recair em
Carga Pesos, devido ao trabalho de antecipacao de carga dos pesos executado durante

o primeiro produto da camada em aplicacao.

Os estados da soma ponderada dos neuronios-hardware trata apenas de duas modalidades
de operacao: produtos e somas. Os dados necessarios para tais operacoes sao carregados
pelos estados Espera Entrada, Absorve Entrada e Carga Pesos; e pela maquina secun-
déria (a carga dos pesos). Do estado Evitar Carga Pesos (que é marco da finalizagao do
primeiro produto de uma certa camada da aplica¢@o), ha um fluxo de retorno ao estado
Espera Entrada. Isso significa que o dado de entrada para o segundo produto precisa
ser carregado (em Espera Entrada e Absorve Entrada) para que soma ponderada possa

continuar (passando novamente por Iniciar Soma Pond) e executar o segundo produto.

O encerramento das somas ponderadas dos neuronios-hardware é identificado quando a
maquina priméria chega ao estado Acum. Den. SPond., explicado no préximo Capitulo.
Ap0s a soma ponderada, a maquina primaria prossegue para o calculo da funcao de ati-
vacao e s6 a termina quando atinge o estado Gravar Saida Cam., onde as saidas dos
neuronios-hardware ficam disponiveis e representam a saida da camada vigente compu-
tada. Se esta for a camada de saida, entdo a resposta da rede neural em aplicagao esta
disponivel e o SCAC sinaliza Final=1 para o HARNA. Neste caso, a maquina primaria
tem seu rumo para o tultimo estado Fim, até que se reinicialize a aplicagdo (Reset=1).
Se Final=0 apds o cdlculo da fungao de ativagao (saida) dos neur6nios-hardware, entao
a camada recém-computada da aplicacao nao é a de saida; e neste caso, a maquina pri-
maria segue o caminho de retorno, de Gravar Saida Cam. para Espera Entrada, a fim

de iniciar a computacao da camada subseqiiente da rede neural em aplicacao.

5. Fim: define o fim do processamento da rede neural em aplicacao. A méquina primaria
se mantém no estado Fim até que a mesma seja reinicializada (Reset=1). Vale ressaltar
que 0 SCAC pode carregar uma outra aplicacao de rede neural (com nimero de neurdnios

e de camadas diferentes) e reinicializar o HARNA para computar a nova aplicagao.
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A méquina secundaria é formada por 4 estados e é responsavel pela carga dos pesos nos
registradores Regwl, Regw2,... da ULARNA, que sao mostrados na Figura 26. Os estados da
maquina secundaria estao explicados a seguir e a transicao dos mesmos ocorre na subida do

sinal Clk1.

1. Inicio Carga Pesos: é o estado inicial. Enquanto nao ha solicitagao de carga dos pesos
por parte da UCRNA, a maquina secundaria se mantém ociosa em Inicio Carga Pe-
sos. Neste estado, sao inicializados dois sinais, ComucSCAC e sLiberaDado, que sao
internamente manipulados pela maquina secundéria. Quando nao héd carga dos pesos
em processo, e até durante o processo de carga, o0 SCAC mantém FimPesos=0. Antes de
comegar a carga dos pesos, portanto, tém-se ComucSCAC «+— 0 e sLiberaDado «— 0, pois
FimPesos=0, conforme Figura 32. O sinal sLiberaDado ¢ responsavel por solicitar ao
scAC um dado (peso sindptico), via barramento de dados. Este sinal é semelhante ao
pLiberaDado, sendo este da maquina priméria. O sinal ComucSCAC, quando ativo (on),
faz com que o SCAC “enxergue” apenas a solicitacao de dados da madaquina secundaria
(por sLiberaDado), mantendo pLiberaDado incapaz de se comunicar com o SCAC. O
MuxLLB da Figura 32 mostra o sinal LiberaDado que efetivamente faz interface com o

SCAC. LiberaDado é configurado conforme o controle de ComucSCAC.

2. Prepara Peso: o sinal ChamadaPesos, quando ativado pela maquina primaria, faz a
méaquina secundéria migrar de Inicio Carga Pesos ao estado Prepara Peso, na tran-
sicao positiva de Clkl. Assim, o processo de carga dos pesos é disparado. O estado
Prepara Peso ativa o sinal ComucSCAC e, portanto, a solicitacao de qualquer dado via bar-
ramento de bados fica restrita a maquina secundaria, pois se configura LiberadoDado=
sLiberaDado (enquanto ComucSCAC=1). Contudo, visto que sLiberaDado « 0, entao ne-
nhum dado (peso) ¢ ainda solicitado, no estado Prepara Peso. Este estado também pode
ser o sucessor de Absorve Peso: neste caso, significa que algum peso ja foi anteriormente
absorvido pela ULARNA e que a UCRNA ou esta se preparando para receber um novo peso

(caso FimPesos=0) ou a carga dos pesos esta para ser finalizada (se FimPesos=1).

3. Espera Peso: estado onde se solicita um dado (peso) ao SCAC via barramento de dados.
Quando o SCAC responde Liberado=1, entdao o peso pode ser absorvido pelo HARNA e

isso acontece no estado Absorve Peso

4. Absorve Peso: o peso solicitado em Espera Peso é entao absorvido no registrador cor-

respondente Regwi (1 < i < n), na ULARNA.
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3.8 Consideracoes Finais do Capitulo

Este Capitulo descreveu a macro-arquitetura proposta em linhas gerais. Maior atencao recaiu
para o entendimento do hardware da RNA (HARNA), como mostra a Figura 25. Os sinais de
controle entre 0 SCAC e o HARNA foram explicados, mostrando como procede a comunicacgao
entre esses dois componentes macros. Os sinais de interface entre a UCRNA e a ULRNA sao
diretamente responsaveis pela computagao das camadas da rede neural em aplicagao (conside-
radas camadas virtuais), que sdo executadas numa unica camada fisica, como ilustra a Figura
26.

Introduziu-se, neste Capitulo, a representacao numérica utilizada neste projeto, onde
cada numero é tratado como uma fracao de inteiros. Isso permite que as operagoes aritméticas
computacionais sejam realizadas com nimeros em ponto fixo somente, ao invés da utilizar a
notacao em ponto flutuante (TANENBAUM, 2007).

As duas maquinas de estado da unidade de controle UCRNA operam de forma paralela,
visando a um eficiente processamento de cada camada da rede neural (aplicagao). Um gerador
de clock sincroniza as atividades do hardware HARNA, através de Clk1l e C1k2. No entanto, a
comunicagao entre o SCAC e 0 HARNA ndo é sincrona com os sinais de clock Clk1 e C1k2 do
HARNA, como mostra a Figura 25.

O Capitulo 4 tem o compromisso de mostrar e explicar a arquitetura de hardware do
neurénio da camada fisica. Além disso, contém uma descricdo detalhada da soma ponderada
e da funcao de ativacdo do neurdnio. As etapas da soma ponderada e da funcdo de ativacao
foram temporariamente omitidas neste Capitulo 3, como ilustra a Figura 32. No préximo
Capitulo, também estdo modeladas as operacoes aritméticas bésicas em hardware, tais como a
soma e a multiplicacao entre fragoes.

O préximo Capitulo explica o método usado para a computagao da fungao de ativagao,
que envolve 4 polindmios quadraticos aproximadores. Ao término do Capitulo 4, o leitor terd
uma visao completa do hardware proposto, deixando o Capitulo 5 apenas para a simulagao do

hardware proposto e avaliacao dos resultados.



Capitulo 4

MODELAGEM E ARQUITETURA
DO NEURONIO

ESTE capitulo, o leitor é levado aos detalhes da arquitetura digital do neurénio. A
N modelagem do neuronio em hardware esta fortemente baseada nas operacoes aritméticas
da soma ponderada e da funcao de ativagao, estudadas no Capitulo 1. O Capitulo 3 foi dedicado
a computacgao das camadas de uma aplicagdo de rede neural, abstraindo-se da aritmética dos
neuronios, que agora sera tratada com atencao especial.

A Segao 4.1 estabelece a base matematica e computacional do projeto do neurénio em
hardware. As operagoes de deslocamentos bindrios, de produto entre fragdes, de soma entre
fragbes sao modeladas na Secao 4.1. Além disso, nesta Secao, também consta a estratégia
usada no processamento da funcio de ativacao do neurdnio fisico.

A Secao 4.2 ilustra a arquitetura digital do neuronio e discute o processamento da soma
ponderada e da funcao de ativagao sigmoidal. Os controladores do processo da soma ponderada
e da fungao de ativagao sao detalhados na Secao 4.2.2. Nesta Secao, sao apresentadas as
méaquinas de estado que controlam toda a computacido dos neurénios da camada fisica.

As consideragoes finais da Segao 4.3 realiza o fechamento do Capitulo 4 e anuncia
o préoximo Capitulo, onde sao expostos os resultados de simulagdo que justificam a teoria

abordada neste Capitulo.

4.1 Modelo Computacional do Neuronio

O neurodnio artificial em hardware trata-se de uma unidade digital destinada a computar tanto
a soma ponderada quanto a fungao de ativagao, referentes ao modelo da Figura 2 no Capitulo
1. A funcao de ativacao para o neuronio-hardware é a sigmdéide da Equagao 13 do Capitulo 1,

av

isto é, fazendo a = 1 no parametro da exponencial natural, e~*’. O neuronio em hardware esta

ilustrado na Figura 26 do Capitulo 3.
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A variagao do parametro a da Equagao 13, no Capitulo 1, é possivel de ser implementada
neste projeto sem causar qualquer mudancga no circuito do neurénio. Contudo, o hardware
proposto opera com a funcao de ativacao sigmoidal considerando a = 1.

Os dados manipuldveis pela arquitetura proposta (entradas da rede neural, pesos si-
népticos e etc) sao representados sob a forma de fragao de inteiros. Uma fracao representa um
numero real e ocupa 33 bits, sua estrutura bindria estd explicada na Secao 3.4 do Capitulo
3. A Figura 29 ilustra um numero real representado como uma fracao. Todas as operagoes
aritméticas (tanto na soma ponderada quanto no célculo da funcdo de ativacdo) sao realizadas
com fragoes.

Uma operacao de soma ou de produto entre duas fracoes é constituida de operagoes
inteiras bdsicas, como sdo mostradas em 43 no Capitulo 3. Uma adi¢do (ou multiplicacao)
entre dois nimeros inteiros pode ser realizada por um circuito combinacional (TOCCI; WIDMER;
MOSS, 2007). Vale ressaltar que, neste projeto, nao é utilizada a notagdo em ponto flutuante
do IEEE, uma vez que os numeros sao representados com a notagao de fragao (vista na Segao
3.4 do Capitulo 3).

Uma operagao aritmética entre duas fragoes, g—z e g—z, por exemplo, demanda um pe-
queno controlador para sequencializar cada operacao inteira envolvida. O produto entre duas
fragoes, mostrado em 43 no Capitulo 3, pode ser computado por meio de uma sequéncia com
duas operagoes inteiras basicas, onde multiplicam-se os numeradores N, - N, e, em seguida,
os denominadores D, - D,. Cada numerador (N, ou NN,) apresenta 16 bits, conforme Figura
28 do Capitulo 3. O resultado de N, - N, produz de forma generalizada um valor de 32 bits.
Cada denominador (D, ou D) possui 17 bits, sendo 1 bit para o sinal aritmético. Assim, de
maneira generalizada, D, - Dy apresenta 32 bits para o valor em médulo e mais 1 bit para o
Nq

Ne _ AN i
b = b Dy apresenta 32 bits para o

sinal, totalizando 33 bits. Portanto, a fracao-produto

numerador N, e 33 bits para o denominador D,.

= N* 4 ~ N, Nb
A fracao 3, que é resultado do produto de duas outras fragoes e B deve passar por

=
um processo de ajuste para se adequar a estrutura binaria do dado usada neste projeto, que sdao
16 bits para numerador (natural) e 17 bits para denominador (inteiro # 0), conforme Figura 28
do Capitulo 3, é a estrutura bindria padrao. A esse processo chama-se enquadramento e pode
ser realizado em qualquer fracdo que apresente um numero de bits superior ao da estrutura
bindaria padrao.

Como exemplo, seja N, de 32 bits e D,, de 33 bits, tanto N, quanto D, (sem o bit

de sinal) sao submetidos a um algoritmo que executa deslocamentos a direita. Em linhas
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gerais, N,[31.0] e D,[31..0] sao deslocados & direta (right shift), bit a bit, repetidas vezes, até
que a fracdo obtida por esse processo apresente numerador e denominador (sem o bit de sinal)

enquadrados em 16 bits, cada um. O deslocamento de 1 bit em IV, sempre é acompanhado pelo

N,
D

deslocamento de 1 bit em D,, e vice-versa. A fracdo gerada (que é modificada) passa a ser

N
D

uma aproximagao da frac¢ao original (que é * antes dos deslocamentos). Em cada deslocamento
de 1 bit a direita — tanto no numerador quanto no denominador (sem o bit de sinal) —, hd uma
perda na exatidao da fragao se pelo menos um desses, numerador ou denominador (sem o bit
de sinal), for fimpar. A soma entre fragoes também deve ser submetida ao enquadramento. O
Algoritmo 3 apresenta um versao mais refinada e geral do enquadramento, e sera explicado na
Secao 4.1.1.

As trés subsecoes seguintes descrevem detalhes das operagoes aritméticas bédsicas usadas
no hardware desta dissertacao: deslocamentos, produto de fragoes e soma de fragoes. O objetivo
de cada uma dessas Segoes é fornecer ao leitor a base para o entendimento da arquitetura do
neurénio. Todavia, o foco neste momento trata-se dos aspectos matematicos e da modelagem
computacional das operacoes basicas, abstraindo-se dos circuitos que realizam as tais. Na
Secao 4.1.1, esta descrito um algoritmo formal para o enquadramento anteriormente citado;
haja vista a concepc¢ao de um teorema, que é a base do método usado (neste projeto) para o

processamento da funcado de ativagdo do neurdnio. Tanto o enquadramento quanto o teorema

estao diretamente ligados a operagao de deslocamento a direita.

4.1.1 Deslocamentos

A representacao numérica usada neste projeto é uma fracao cuja estrutura bindria estd ilustrada
na Figura 28 do Capitulo 3, onde o numerador é natural de 16 bits e o denominador é inteiro
diferente de zero de 17 bits. Esta é a estrutura bindria padrdo da fragdo. Durante a soma
ponderada do neurénio fisico (e até no célculo da fungao de ativacao), ocorrem produtos e
somas entre fragoes. De forma generalizada, o resultado de um produto (ou de uma soma)
entre fragoes exige um numero de bits maior que o das fragoes-parcelas. Essa exigéncia se faz
necessaria quando se deseja a exatiddo do resultado do produto (ou da soma) entre fragoes.
Contudo, para o hardware proposto nesta dissertacao, o resultado ou do produto ou da soma
de duas fragoes deve ser ajustado para o modelo de bits padrao, conforme a Figura 28 do
Capitulo 3.

Nos neurénios-fisicos, hé barramentos internos que permitem o fluxo temporario de uma

fragao de até 65 bits (com 1 bit para sinal), no entanto, a mesma deverd ser submetida a um
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ajuste de modo que os valores do numerador e do denominador se adequem a estrutura bindria
padrao. Esse ajuste (o enquadramento) é necessario para que a fra¢ao-resultado de um produto
(ou de uma soma) possa atuar como parcela de um outro produto ou de uma outra soma.

O Algoritmo 3, de enquadramento, é uma alternativa para realizar o ajuste de uma dada

Num .

fragao 52"

sendo % o resultado desse ajuste, onde % confere a estrutura padrao de bits usada
neste projeto. Num ¢ um numerador natural com « bits (sendo o >16) e Den é denominador
inteiro (# 0) com 3 bits (sendo 5 >17); o bit MSB de Den representa o bit de sinal; N é
numerador da fracao obtida pelo enquadramento e possui 16 bits e D é o denominador, de
17 bits; o bit MSB de D é o bit de sinal; a fragao % confere a estrutura padrao do dado
deste projeto. O Algoritmo 3 assume que as variaveis Num, Den, N e D estao em formato

bindrio, e portanto sdo vetores bindrios: Numl|a — 1..0], Den[s — 1..0], N[15..0] e DJ[16..0];

onde Den[3 — 1] e D[16] representam os bits do sinal aritmético.

Algoritmo 3 Enquadramento
Entradas. «; 8; Num|[a — 1..0]; Den[3 — 1..0]
Saidas. N[15..0]; D[16..0]; ErroEnquadra

1: aurNum|o — 1..0] «— Num[o — 1..0];

2: auxDen[3 — 2..0] < Den[a — 2..0];

3: repeat

4:  Se oubits(auzNum[a — 1..16]) ou oubits(auzDen[5 — 2..16]) Entao
5: fimDesloca < Falso;

6: Deslocadir aux Num[a — 1..0];

7 Deslocadir auzDen[5 — 2..0];

8: Se nao oubits(auxDen|[f — 2..0]) Entao
9: fimDesloca « Verdadeiro;

10: auzNum[15..0] « 1111..11; /*= 20 — 1*/
11 auzDen[15..0] < 0000..01; /*=1*/

12: Fim Se

13:  else

14: fimDesloca « Verdadeiro;

15:  Fim Se

16: until fimDesloca;

17: N[15..0] < auxNum[15..0];

18: DI[15..0] «— auxDen|[15..0];

19: D[16] < Den[16];

20: ErroEnquadra «— abs(]]\gtf[?__ﬁ:é}] - ]J\JIHZSD
21: return N[15..0], D[16..0], ErroEnquadra

)

: ~~ Num __ 450023 : _ : —
Como exemplo, seja uma fracao 52" = —72=, em decimal, onde a = 32 bits e § = 33

bits. Isso significa que Num possui 32 bits (Num[31..0]) e Den apresenta 33 bits (Den[32..0]),
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sendo Den[32] o bit de sinal da fragdo. Em binério, a referida fracao é

Num(31..0]  00000000000001101101110111100111 (44)
Den[32..0]  100000000000100111000010000110110

Num

Den

Quando a fracao em (44) é submetida ao Algoritmo 3, de enquadramento, a res-

posta do mesmo é %, que representa

Num
Den

N[15.0] _ 0011011011101111 (45)
D[16..0] ~ 11001110000100001

ajustada. Desse modo, o Algoritmo 3 responde

N __ 14063
D — 39969

Num
Den

que em decimal é Ha também um erro que é calculado, pelo Algoritmo 3, entre

a fracao original e a obtida %. Esse erro é ErroEnquadra e estd mostrado em (46) na

representacao decimal.

Num _ 450023 _ _ () 351847102883

Den —1279030
N = U6 — 0, 351847681954 (46)

ErroEnquadra = abs(—0, 351847102883 + 0, 351847681954) = 0, 000000579071

Num N

E notério em (46) que o erro entre 752 e 3

s6 comega a aparecer a partir da sétima
casa decimal. No Algoritmo 3, a fungao oubits() retorna Verdadeiro se pelo menos um bit
do vetor em argumento for igual a 1, caso contrario oubits() retorna Falso. O Comando
Deslocadir desloca todos os bits de certo vetor 1 unidade a direita; e é colocado o bit 0 no
MSB do vetor deslocado.

Observando o Algoritmo 3, dois vetores auxiliares auz Num|a—1..0] e aux Den[5 —2..0]
absorvem os vetores de entrada Num|a—1..0] e Den[3—2..0], respectivamente. As operagoes de
deslocamento sao realizadas no array de bits dos vetores auxiliares. Com isso, auxDen|3—2..0],

de 3 —1 bits, absorve apenas o médulo de Den[ — 1..0], que é Den|[3 — 2..0], onde se descarta

temporariamente o bit de sinal Den[3 — 1] para as operagoes de deslocamento.

Num

Den

Pelo Algoritmo 3, quando ¢ igual ao valor da Equagao 44, entdo verfica-se (47),

onde auxrDen é Den sem o bit de sinal, « =32 e § = 33;

aurNum[31..0]  00000000000001101101110111100111
auzDen[31..0]  00000000000100111000010000110110

(47)
e portanto tem-se (48), sendo cada vetor testado pela funcao oubits() no Algoritmo 3.
auxNum|31..16] = 0000000000000110 e auzDen[31..16] = 0000000000010011 (48)

A presenga de pelo menos um bit 1, seja em aux Num|31..16] ou em auxDen[31..16], mostra

Num
Den

que a fracao estd em desacordo com a estrutura bindria padrao, da Figura 28 do Capitulo
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3. Ainda que um dos vetores de (48) estivesse com todos os bits iguais 0 e o outro, com um

Num
Den

unico bit igual 1, a fragao nao estaria em conformidade com a estrutura binaria padrao.

Tendo em vista a situagdo em (48), tanto auxNuml[31..0] quanto auxDen[31..0] se-
rao deslocados 5 vezes a direta, para que os bits de ambos os vetores auxNum|[31..16] e
auxDen[31..16] sejam iguais a 0 (zero). Para isso, serao necessarios 5 loops na estrutura
Repita. No primeiro loop, oubits (auxNum[31..16]) e oubits (auzDen[31..16]) retornam

Verdadeiro. Os comandos Deslocadir auxNum|[31..0] ¢ Deslocadir auzDen[31..0] impli-

cam a nova configuracao mostrada em 49.

aurNum[31..0]  00000000000000110110111011110011
auzDen[31..0] — 00000000000010011100001000011011"

(49)

onde, aur Num/[31..16] = 0000000000000011 e auzDen[31..16] = 0000000000001001.
Depois de mais 4 deslocamentos a direita (4 loops em Repita), em auzNum[31..0] e

em auxDen[31..0], tem-se

aurNum[31..0]  00000000000000000011011011101111
aurDen[31..0]  00000000000000001001110000100001’

(50)

onde auxNum/[31..16] = 0000000000000000 e auzDen[31..16] = 0000000000000000.
Uma vez que aurNum/[31..16] e auxDen[31..16] (supracitados) possuem todos os bits
iguais a zero, tem-se o encerramento dos deslocamentos. Assim, N[15..0] e D[15..0] absorvem

aurNum|[15..0] e auxDen[15..0], respectivamente; e D[16] recebe o bit de sinal da fracao,

NJ[15..0]
D[16..0]

Num/31..0]
Den[32..0] ?

Den[16]. Sendo assim, a fracao obtida pelo Algoritmo 3 representa o ajuste de

N[15..0]
» D[16..0]

Num[31..0]
Den[32..0]

ou seja é o enquadramento de na estrutura binaria padrao, da Figura 28 no
Capitulo 3.

Foi visto, com base no Algoritmo 3, que os deslocamentos sao realizados a partir da

fragao ‘flfﬁ;;z, que é ]Eé’: sem o bit de sinal. Para o exemplo em questao, em que ]X)ZZ’ =
450023 : aurNum __ 450023 S
—I375635, © Algoritmo estabelece it — TEEes mostrada em 47 no formato bindrio (com o

bit de sinal ausente do denominador). A sequencia exibida em (51) mostra os deslocamentos,

auxNum __ 450023

D = 1379030 Cada seta indica um

um a um, na representacao decimal, a partir de

deslocamento realizado (tanto no numerador quanto no denominador).

auzNum[31..0] __ 450023 225011 112505 56252 28126 14063 __ N[15..0]
auzrDen[31.0] _ 1279030 639515 310757 159878 79939 39960 _ D[15.0] (51)
Apés os deslocamentos em (51), basta colocar o bit de sinal da fragao ])gé’: em %, através
N[15..0] __ 14063

de D[16] < Den[32]. Assim, tem-se a fracao final ajustada Vale lembrar

D[16.0] — —39969"

que N[15..0] e D[15..0] (m6dulo de D[16..0]) suportam nimeros que nao excedam o tamanho
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de 16 bits: 26 — 1 = 65535, o que valida a fraciao gﬁgg} em (51), pois 14063 < 65535 e
39969 < 65535.

Duas situacoes merecem atencao especial, quando se lida com os deslocamentos & direita

envolvendo fracoes. Sejam duas fragoes g e % ainda nao enquadradas na estrutura binaria

padrao, mas que possuem numeradores e denominadores naturais diferentes de zero. A primeira
situacgao refere-se a fracao g onde o numerador é muito menor que o denominador (P << @),
como o exemplo mostrado em (52); a segunda situagao considera o denominador muito menor
que o numerador, tal como a fragao %, onde @) << P, no exemplo (53).

7 3 1 0 0 0 0

P _

Q = 2175426 1087713 543856 271928 135964 67982 33091 (52)
Q _ 2175426 1087713 . 543856 . 271928 135964 . 67982 . 33991

P- "7 T T3 T 71 T -0 T~ 0 T 0 o (53)

0

Observando a situacao em (52), obtém-se 5= 55¢

apos o terceiro deslocamento. Qualquer

fragdo que apresente denominador (# 0) e numerador igual a zero, seria equivalente & fragao

0

371055- A tltima fracdo em (52) estd enquadrada na estrutura bindria padrdo, pois o deno-

minador (33991) é representavel em 16 bits. Portanto, o Algoritmo 3 fornece, para a entrada

Hum — T, aresposta & = 0

A situagao em (53) é um problema critico. A ultima fracdo deslocada (obtida apds o
sexto deslocamento) nao estd enquadrada na estrutura bindria padrao, porque o denominador
é igual a zero, ainda que o numerador seja representavel em 16 bits. Quando o denominador
atinge o valor 1, duas preocupagoes surgem: (a) se o numerador mostra um valor representével
em 16 bits, entao os deslocamentos sao encerrados e a fragdao obtida assume a estrutura binaria
padrao; e (b) caso o numerador nao seja representdvel em 16 bits, entao estd caracterizado
um estouro. Neste caso, os deslocamentos devem ser interrompidos e a fracao que melhor se

adequa ao estouro refere-se ao valor méximo representado em (54), enquadrado na estrutura

bindaria padrao.

1111111111111111
=2 -1= 4
00000000000000001 65535 (54)

O deslocamento aplicado a fracao % em (54) gera 271928,

o ou seja, o deslocamento

aplicado numa fracao de denominador igual a 1 implicarda uma fragdo de denominador igual a
zero. Por isso, o Algoritmo 3 trata do estouro na condi¢do em que o denominador é igual a
zero, nao oubits(auzDen| — 2..0]), definindo para aux Numl[15..0] e auxDen[15..0] valores
que permitem compor a fragdo de valor maximo (=65535), conforme (54), e em acordo com a
estrutura bindria padrao.

P

Quando uma fragdo 5 ¢ submetida a um deslocamento (de 1 bit) a direita, quer dizer

que todos os bits, do numerador e do denominador, sao deslocados 1 unidade a direita. Na
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fragdo deslocada, o MSB do numerador e do denominador ficam iguais ao bit 0. Em decimal,
pode-se representar o deslocamento (de 1 bit) a direita da fracao pela Equagao 55.

onde div representa o operador de divisao inteira. Por exemplo, 15 div 2 = 7, 15 div 4 = 3
e 15 div 3 = 5; ou seja, div (divisdo inteira) é equivalente ao nimero inteiro do resultado de
uma divisao real. Assim, e.g., 15 div 4 = 3 e 15 / 4 = 3,75. Considerando 7" um nimero

natural, podem-se enunciar duas proposigoes conferidas em (56), que envolvem niimeros pares

e fmpares.
VT par: T div 2 =

T
V T impar : Tdiv2:§—0,5 (56)

Pode ser usado o operador mod para compor a proposi¢ao 57, que é uma generalizagao

de (56), sendo T" par ou {mpar.

T div2 =7 - 7mod2 (57)

onde mod é o operador usado para se obter o resto de uma divisao inteira. Assim, e.g., 15 mod
2=1,15mod 4 =3e 15 mod 3 =0. ParaT impar, 7' mod 2 =1 e para T par, T mod 2 = 0.

T div 2 é a operacao decimal equivalente a operacao binaria de deslocamento a direita
(de 1 bit). Uma sequencia de 5 deslocamentos, por exemplo, renderia a operagao decimal

equivalente a (58).
(((((T div 2) div 2) div 2) div 2) div 2) =T div 2° (58)

Se T for submetido a s deslocamentos a direita (de 1 bit), entdo a proposi¢ao (59)

constitui-se da generalizagdo de (58), onde s € N*,
(- (T div 2) div 2) div 2) --- div 2) =T div 2°, (59)

cuja demonstragao pode ser encontrada em (COUTINHO, 1994).

A estratégia usada no processamento da funcao de ativacao, discutida na Secao 4.1.4,

envolve pelo menos uma das seguintes operacoes de comparagao: g < 2, g <4de g < §;

onde P e () sao naturais com o zero suprimido. O fato é que o hardware do neurénio possui
recursos limitados para avaliar as comparacoes citadas: estas deverao ser computadas somente
através de deslocadores a direta (de 1 bit) e unidades comparadoras combinacionais (que testam

se um numero natural A é menor que outro nimero natural B). Sendo assim, segue uma

metodologia para computar uma comparacao entre uma fracdo g e um nimero que é potencia

< 2 e posteriormente os casos g <4de g < 8.

P

de 2. Inicialmente, sera tratada a comparacao 0
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A comparagao g < 2 é equivalente a g < @, uma vez que ¢ > 0. O hardware do

neuronio disponivel nesta dissertacao realiza a operacao de divisao § por meio de um circuito
deslocador (de 1 bit) a direita. Em seguida, o resultado deste deslocamento, que é P div

2, é injetado num circuito comparador com o natural (). Este circuito responde por fim se

P div 2 < Q. Se P é par, entao, por (56), tem-se P div 2 = g e a comparacao P div

2 < @ é equivalente a 5 < ) — mostrando que o hardware é satisfatério na computagao

P
2
~ . P ;- . P
de comparagoes do tipo 5 < @), para P par. Entretanto, se P ¢ impar, P div 2 = 5 — 0,5
conforme (56). Neste caso, se for possivel demonstrar que P div 2 = g—(), 5 < @ é equivalente a
g < (@, entao o hardware proposto também se mostrara satisfatério para P impar. O Teorema
Fundamental do Deslocamento & Direita (TFDD) (Teorema 1) estabelece para P impar que P

. P ’ . P
div2=5—0,5 <@ ¢éequivalente a 5 < Q.
Teorema 1 (TFDD). VP,Q € R*, onde P ¢ um nimero impar, tem-se P div 2 < Q < g <

Q.

Demonstracdo. P é impar, logo P div 2 = g — % Desse modo, P div 2 < @ equivale a
g — % < @, que é uma consequéncia de (56).
P 1 P 1
Pdiv2=——--<Q& =-—<Q+-&P<20Q+1 (60)
2 2 2 2
P
7 < Q< P<2Q (61)

Considerando (60) e (61), deve-se demonstrar que, para P fmpar, P < 2Q +1 < P <
2@Q). Sendo @ natural (# 0), a demonstragao estard completa se as duas proposigoes que seguem

forem verdadeiras, P <2Q +1—> P <2Q e P<2Q — P <2Q +1.

1. P<2Q+1— P <2Q: @ énatural (# 0), logo 2Q + 1 é impar. Para @) = 1, tem-se
P <3— P <2 Como P éimpar, P < 3 implica necessariamente P < 2, pois o maior
impar menor que 3 é P = 1, que verifica P < 2. Para () > 1, o maior impar menor
que 2Q +1¢é P =2Q +1—2. Assim, para P = 2Q +1—2 = 2Q) — 1, tem-se que
P =20 —1 < 2@Q. E finalmente, qualquer valor P < 2¢) — 1 implica obrigatoriamente
P <2Q, pois P < 2Q — 1 < 2Q. Portanto, P < 2Q + 1 — P < 2@Q) é verdadeira.

2. P <2@Q — P < 2@+ 1: é patente que, se P < 2Q), entdao P < 2Q) + 1, pois P < 2Q) <
2Q) + 1. Isso mostra que P < 2Q) — P < 2@ + 1 é verdadeira.
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p i
Q Q

onde (@ > 0. O hardware do neurdnio processa a comparagao 2—1; < @ através de (P div 2) div
2 <Q; et <@, por meio de ((P div 2) div 2) div 2) < Q. Por (59), sabe-se que (P div 2)
div 2= P div 2% e ((P div 2) div 2) div 2) = P div 23. O Teorema Geral do Deslocamento a

As comparagoes 5 < 4 e 5 < 8 sdo equivalentes a 232 < Qe 223 < @, respectivamente,

Direita (Teorema 2) demonstra que P div 2% < @ é equivalente a & < Q (na situagao s = 2)

e P div 2% < Q é equivalente a 2% < @ (fazendo s = 3); VP, @ € N*. Sendo assim, o hardware

do neuronio se mostra satisfatério nao sé para computar g < 2, mas também para processar
P P

=<4de=<8.

Q Q

Teorema 2 (TGDD). VP,Q € X*, tem-se P div 2° < Q < ZES < Q, onde s € N*,

Demonstracdo. A divisao inteira P div 2° estd relacionada com a divisdo real QES conforme
mostra a Equagao 62, onde P mod 2° é resto da divisao inteira de P por 2°.
«o9s _ P _ P mod 2

1. Para s = 1, a Equacao 62 passa a ser a proposi¢ao 57. Neste caso, para P par, tem-se P
o 9_P_0_P . _ P P ) x .
div2= 5 —35 = 5 e, portanto, P div 2= 5 <Q & 5 <Q; VP,Q € X*. Para P impar,
o Teorema 1 demonstra que P div 2 = g — % <Q & g < Q; VP, Q e N*.

2. Para s > 1, deve-se demonstrar, com base em (62), que

Pdiv28:§—w<Q@§<Q (63)

25
VP,Q,s € X" onde s > 1.

Fazendo P div 2° = £ — Pm%td? =, onde v € X, obtém-se (64).

P = 2°y+4 P mod 2° (64)

Comparando (64) com (63), a equivaléncia a ser demonstrada em (63) pode ser expressa

por (65).

2%y + P mod 2°
25

VP, @Q,s € X onde s > 1 e~y e N. Sabe-se que P mod 2° € {0,1,2,...,2° — 1}, ou seja,

0 < P mod 2° < 2%, Fazendo d = P mod 2°, tem-se € N e 0 < § < 2°. Substituindo ¢

em (65), obtém-se (66).

<Q (65)

T< Q&

272;“5 <0 (66)

VP,Q,s e X ondes>1,veNe{deR|0<§= P mod 2° < 25}

< Q&
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Observando as duas comparagoes em (66), tem-se separadamente (67) e (68).

V<RQEQR—-—v>0 (67)

25y + 4§

o <RQ&I<2°(Q—v) & Q- “y>£ (68)

28

Considerando (67) e (68), a demonstracao desejada — a equivaléncia em (66) — estard
completa se as duas proposigoes que seguem forem verdadeiras, @ —v >0 — Q —~v > 2%
eQ —7 >4 — Q—v>0;isto ¢ considerando as premissas: VP, @, s € R*, onde s > 1,
vyERe{0€N|0< =P mod 2° < 25}

(a) @Q—v>0—Q—7v> 5: Q ¢énatural diferente de zero e y é natural. Logo, Q) —~ ¢
inteiro. ¢ é natural tal que 0 < § < 2°, logo 0< 5 <1 Se Q ~ é maior que zero,

entdo Q) — v > 1 e portanto Q) — vy > uma vez que 0 < 2 < 1. Sendo assim,

25 )
@ — v > 0 implica necessariamente ) — vy > 25, ouseja, Q—7>0—0Q—v> 5

verdadeira.

’ 5 - .
(b) Q@ —v > 2 — @ — v > 0: sendo 0 < —s < 1, é patente que Q — vy > 5 implica
obrigatoriamente () —~ > 0. Qualquer inteiro () — v maior do que um dos nimeros
{O, 1,2,...,2° — 1} é, sem duvida, maior que zero (Q — > 0). Potanto, Q@ — v >

> — Q —v > 0 é verdadeira.

4.1.2 O produto de fragoes

Na arquitetura de hardware do neurénio, explicada na Sec¢ao 4.2.1, o produto entre duas fragoes

Nae

Na
Do €D, €

sempre é computado considerando b enquadradas na estrutura binaria padrao,

D
conforme Figura 28 do Capitulo 3.

O Algoritmo 4 recebe as fragoes % e g—z e define os valores das varidveis Num1[15..0],

Denl[16..0], Num2[15..0] e Den2[16..0] conforme (69).

Numl[15..0] = N,, Denl[16..0] = D,, (69)
Num?2[15..0] = N, e Den2[16..0] = D,
Numl = Num?2
Denl ~ Den2

O produto é entao realizado pelo Algoritmo 4 e pode ser representado pela

operacao prodf definida em (70).

N,[15..0] _ pro <Num1[15..0] Num2[15..0]> (70)

D,[16..0] Denl1[16..0] * Den2[16..0]

onde prodf significa produto entre duas fracoes, que esta descrito no Algoritmo 4.
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O Algoritmo 4 realiza o produto dos denominadores desconsiderando os sinais arit-
méticos Denl[16] e Den2[16]. Em outras palavras, o produto entre os denominadores en-
volve Denl[15..0] e Den2[15..0], que sao os equivalentes naturais, ou os valores absolutos, de
Denl1[16..0] e Den2[16..0]. Cada neurdnio-hardware, como mostra a Figura 38, possui um
circuito Multiplicador combinacional que executa as operagoes Numl[15..0] - Num2[15..0] e
Denl[15..0] - Den2[15..0], uma por vez.

No neurénio-hardware, também hé uma Unidade de Processamento do Sinal Aritmético
(UPSA), responsavel por fornecer o sinal da fragao-resposta de um produto ou de uma soma
entre duas fragoes. Por exemplo, a linha do Algoritmo 4, onde auxDP[32] < Denl[16] xor
Den2[16], determina o bit sinal da fragao-resposta do produto entre duas fragoes. Essa linha

de comando é computada em hardware pela UPSA do neurdnio fisico, mostrado na Figura 38.

N
D

Vale notar que o retorno do Algoritmo 4 é a fracao =*, resposta do produto entre duas
fragoes, e confere a estrutura bindria padrao da Figura 28 no Capitulo 3. A operagao em (70),
que se refere a execugao do Algoritmo 4, realiza uma chamada ao enquadramento (Algoritmo

3), visando a ajustar a resposta do produto a estrutura bindria padrao.

Algoritmo 4 Produto entre duas fragoes

Entradas. Numl[15..0]; Den1[16..0]; Num2[15..0]; Den2[16..0]

Saidas. N,[15..0]; D,[16..0];

1: auzN P[31..0] <~ Num1[15..0] * Num2[15..0];

auxDP[31..0] « Denl[15..0] * Den2[15..0];

auxDP[32] < Denl[16] xor Den2[16];

Executar Algoritmo 3 Enquadramento:
Entradas. a = 32; 3 = 33; Num[a — 1..0] <+ auzN P[31..0];

Denl — 1..0] < auxDP[32..0];

Saidas. N,[15..0] < N[15..0]; D,[16..0] < D[15..0];

return N,[15..0], D,[16..0];

4.1.3 A soma de fragoes

A arquitetura de hardware do neurénio, explicada na Secao 4.2.1, executa a soma entre duas

No o Mo copgiderando Ne g—’;

fragoes b€ Dy o

e enquadradas na estrutura binaria padrao, conforme

Figura 28 do Capitulo 3.

La g g—z e define os valores das varidveis Numl[15..0],
a

Denl1[16..0], Num2[15..0] e Den2[16..0] conforme (71).

O Algoritmo 5 recebe as fragoes

Numl[15..0] = N,, Denl[16..0] = D,,

Num?2[15..0] = N, e Den2[16..0] = D, (1)
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Numl € Num?2 __
Denl Den2

Em esséncia, a soma entre duas fracoes pode ser representada por

Numl-Den24+Num?2-Denl
Denl-Den?2

. Contudo, ha alguns detalhes envolvidos quando o objetivo é executar
a tal soma em hardware. A operacao de soma entre as duas fragdes pode ser expressa pelo
Algoritmo 5 e é representada pela operacao somaf definida na Equacao 72.

N [15.0 _ . (Numl[15.0] Num2[15.0]
D,[16..0] Denl[16..0] * Den2[16..0]

(72)

onde somaf significa soma entre duas fragoes, descrita no Algoritmo 5.

Observando o Algoritmo 5, os dois produtos Numl-Den2 e Num?2- Denl sao realizados
sem os sinais aritméticos, conforme Numl1[15..0] - Den2[15..0] e Numl[15..0] - Den2[15..0],
respectivamente. O maior natural entre Num1[15..0] - Den2[15..0] e Num1[15..0] - Den2[15..0]
permite determinar o sinal aritmético do resultado de Numl - Den2 + Num2 - Denl: este
resultado é expresso pela varidvel auz N S[33..0] no Algoritmo 5, onde auz N S[33] aloca o bit de
sinal: se Num1[15..0]- Den2[15..0] < Numl1[15..0]- Den2[15..0], entao auxz N S[33] < Denl[16];
caso contrério, auz N S[33] < Den2[16].

Se Numl - Den2 e Num2 - Denl sdo ambos nao-negativos, ou ambos negativos, entao
aux N S[32..0] é a soma entre Num1[15..0]- Den2[15..0] (32 bits) e Num?2[15..0]- Den1[15..0] (32
bits) levando em conta mais um bit, de vai um, que é alocado em auxzN.S[32]. Se somente um
desses, Numl1-Den2 ou Num?2-Denl, for negativo, entao é necessaria operagao de complemento
de 2: caso Numl - Den2 < 0, entdo auxNS[32..0] é a soma entre Num2[15..0] - Denl1[15..0]
(32 bits) e o complemento de dois de Num1[15..0] - Den2[15..0] (32 bits), onde o bit de vai um
desta soma ¢é descartado e faz-se auz N S[32] < 0; caso Num2 - Denl < 0, entao auzN S[32..0]
¢ a soma entre Num1[15..0] - Den2[15..0] (32 bits) e o complemento de dois de Num?2[15..0] -
Denl[15..0] (32 bits), fazendo-se também aux N S[32] < 0.

No Algoritmo 5, auxzNS1[31..0] armazena Numl1[15..0] - Den2[15..0] e auxNS2[31..0],
Num2[15..0] - Denl1[15..0]. Dependendo do sinal de Denl e Den2 na operagao Numl - Den2 +
Num2 - Denl, a mesma pode caracterizar uma subtragao (necessitando de uma operacao
de complemento de dois), para os casos em que Denl[16] zor Den2[16] = 1. A varidvel
Complemento2 no Algoritmo 5 indica se é caso de subtracao (Complemento2 = 1) ou nao
(Complemento2 = 0), pois Complemento2 recebe o resultado Denl[16] zor Den2[16], por
meio de auxrDS[32]. Se Complemento2 = 1, entao o Algoritmo 5 realiza o complemento de
dois (TANENBAUM, 2007) ou em auxrNS1[31..0] ou em auzN S2[31..0].

Cada neuronio-hardware contém um circuito Somador combinacional que realiza a soma
entre dois bindrios de 32 bits, cada um. Como exemplo, a soma entre auzNS1[31..0] e

auxNS2[31..0] no Algoritmo 5 é executada pelo circuito Somador. A Figura 38 ilustra o
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neuronio em hardware digital. Na entrada do Somador, ha dois outros circuitos, Compledoisl
e Compledois2, responsaveis pela operagao de complemento de 2. Em analogia ao Algoritmo
5, o nimero bindrio armazenado em auxNS1[31..0] é complementado em Compledoisl, e o
bindrio em auxNS1[31..0] é complementado em Compledois2, quando necessario.

Observando o Algoritmo 5, o bit de vai um na soma que ocorre em auxNS[32..0] «
auxNS1[31..0]+auz N S2[31..0] estd armazenado em aux N.S[32]. Se auzNS1[31..0] ou auz N S2
[31..0] passou pelo processo de complemento de 2, ou seja, complemento2 = 1, entdo o
bit de vai um ¢ anulado da soma auzrNS1[31..0] + auzNS2[31..0], conforme linha de co-
mando auxNS[32] « auxNS[32] and (ndo complemento2). Caso complemento2 = 0, entao
auz N S[32] mantém o bit de vai um da soma auzNS1[31..0] + auz N S2[31..0].

Com base no Algoritmo 5, o teste légico Denl[16] zor Den2[16], além de indicar a
ocorréncia ou nao do complemento de dois, também fornece o bit de sinal da operagao Denl -
Den2, cujo resultado fica alocado em auxDS[32..0], onde o bit de sinal auz DS[32] < Denl|[16]

zor Den2[16]. As varidveis auxzNS[33] e auzDS[32] armazenam o bit de sinal do numerador

Numl-Den2+Num2-Denl Na
Denl-Den2 :

e do denominador, respectivamente, da fracido-resposta da soma
linha de comando auxDS[32] < auxDS[32] xor auxNS[33], é determinado o sinal da fracao-
resposta da soma. Ao chamar do Algoritmo 3, dentro do Algoritmo 5, tem-se auzNS[32..0] e
auxDS[32..0] armazenando o numerador e o denominador, respectivamente, da fragao-resposta
da soma; onde auxNS[32] guarda o bit de vai um da operagao Numl1[15..0] - Den2[15..0] +
Num2[15..0] - Denl[15..0] e auzDS[32], o bit de sinal da fracdo-resposta da soma. E notério,
contudo, que auxN S[32..0] e aurDS[32..0] ndo conferem a estrutura bindria padrao, da Figura
28 no Capitulo 3, embora o denominador auzDS[32..0] detenha o sinal da fragao-resposta em
auxDS[32]. Por fim, utiliza-se o Algoritmo 3 de enquadramento visando a ajustar o numerador
auxNS[32..0] e o denominador auzDS[32..0] na estrutura bindria padrao. O resultado do
enquadramento é a fragao-resposta da soma na estrutura binaria padrao %’ que é o retorno

do Algoritmo 5.

4.1.4 Aproximacao da funcao de ativagao

O modelo do neurdénio estudado nesta dissertagao esta descrito na Figura 2 do Capitulo 1.
Diferente da soma ponderada v do neurdnio, onde as operagoes sao facilmente implementadas
em hardware, a fungao de ativagdo ¢(-) requer um tratamento especial antes de ser modelada
em hardware. Escolheu-se como fungao de ativagao a sigméide (funcdo logistica), para todos os

neuronios-hardware da camada fisica, ilustrada na Figura 26 do capitulo 3. De maneira mais
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Algoritmo 5 Soma entre duas fragoes

Constante. Um/[31..0] = 0000...01;

Entradas. Numl[15..0]; Den1[16..0]; Num2[15..0]; Den2[16..0]
Saidas. N,[15..0]; D[16..0];

1: aurNS1[31..0] < Numl[15..0] * Den2[15..0];

2: auxrNS2[31..0] <« Num2[15..0] * Den1[15..0];

3: auxDS[32] < Denl[16] xor Den2[16];

4: complemento2 «— auxDS[32];

5: Se complemento2 =1 Entao

6: Se auxNS1[31..0] < auxNS2[31..0] Entao

7: auzNS1[31..0] « nao auxNS1[31..0];

8: SomaV aium[32..0] « auxNS1[31..0] + Um|[31..0];
9: auzNS1[31..0] « SomaV aium[31..0];

10: auxNS[33] < Denl[16];

11:  else

12: auzN S2[31..0] « nao auxNS2[31..0];

13 SomaV aium|32..0] «— auxNS2[31..0] + Um|[31..0];
14: aur N S2[31..0] « SomaV aium|31..0];

15: auz N S[33] < Den2[16];

16:  Fim Se

17: Fim Se

18: aurNS[32..0] «+ aurNS1[31..0] + auxz N S2[31..0];

[
Ne}

. aux N S[32] < auxNS[32] and (ndo complemento2);

. auxDS[31..0] < Denl[15..0] * Den2[15..0];

. auxrDS[32] « auxDS[32] xor auxNS[33];

: aurNS[33] — 0;

: Executar Algoritmo 3 Enquadramento:

Entradas. a = 33; 5 = 33; Num|a — 1..0] « auzN S[32..0];
Den|p — 1..0] < auxDS[32..0];

Saidas. N,[15..0] « N[15..0]; D,[16..0] < DI[16..0]

: return N, [15..0], D, [16..0];

NN DN NN N NN
TS O R B8N = O

especifica, a sigmdide manipulada pelo hardware é a da Equagao 13 do Capitulo 1, fazendo

a =1, de onde se obtém a Equagao 73.

B 1
Cl4ev

o(v) (73)

Visando a uma implementacao eficiente da Equagao 73, foi usado o Método dos Minimos
Quadrados (RUGGIERO; LOPES, 1988) a fim de obter 3 polinomios do segundo grau que se

aproximam da exponencial natural e™".

Cada polinémio se ajusta a e”” numa faixa restrita
do dominio v. Para inicio da anélise, considera-se v > 0: os polindémios quadraticos Py(v),
Poi(v) e Pyp(v) sao os resultados do ajuste a funcdo e nos intervalos [0,2], [2,4] e [4,8],
respectivamente. A Figura 33—(a) mostra a exponencial natural e””. O ajuste das curvas estd

ilustrado na Figura 33 — em (b), (c) e (d).
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Figura 33: Utilizagao de polinomios quadraticos aproximadores a e, em [0,8]

Para v = 8, tem-se e~® = 0,0003355. Neste projeto, considera-se vélida a seguinte

v

aproximacao e~ 2 0. Dessa maneira, se estabelece o polinomio nulo Pj;(v) = 0, que serve

v>8

como ajuste (aproximagao) de e~ para v > 8, conforme e~ =~ P (v) = 0.
v>8

v considerando todos os polinémios

A Figura 34 ilustra o ajuste de curvas a fungao e~
quadréticos Py(v), Poi(v), Pio(v) e Pii(v) = 0. A Figura 35 mostra o erro absoluto dos
polinoémios quadraticos em relacdo a e=": | Py;(v) —e ¥ |, para i, € {0,1} e 0 < v < 9.
Esse erro é fungao do nimero de pontos escolhidos nos intervalos [0,2], [2,4] e [4,8], para
a concepc¢ao dos polinémios através dos minimos quadrados. Neste trabalho, utilizou-se 21
pontos para cada intervalo, num passo regular de 0,1. A Figura 35 mostra que o intervalo
[0,2] apresenta erros mais acentuados, contudo, para o objetivo deste trabalho, os polinémios
quadraticos concebidos sdo razoavelmente satisfatorios. Em trabalho futuro, hé de se realizar
uma andlise mais profunda na busca do melhor ajuste (menor erro) dos polinémios obtidos

pelos minimos quadrados.
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exp(-v)

Polindmio quadratico em [0,2]
Polindmio quadratico em [2,4]
Polinémio quadratico em [4,8] -
Polindmio nulo, em v >= 8

Figura 34: Ajuste de polinomios quadraticos a funcao e™", para v > 0

0.03

0.025%- i

0.02 N

0.015 n

0.01 : -

0.005 - N

v

Figura 35: Erro absoluto do método de ajuste dos polindémios quadraticos a funcao e~
v>0

, para
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Observando a Figura 33—(b), por exemplo, o Método dos Minimos Quadrados gerou os
seguintes coeficientes A = 0,1987234, B = —0,8072780 e C = 0,9748092 para o polinomio
Pyo(v) = Av? 4+ Bv + C no dominio v € [0, 2], isto ¢, tendo em vista 21 pontos de [0,2]: de 0

até 2 no passo 0,1.
exp(—v) = Pyo(v) = 0, 1987234v% — 0,8072780v + 0, 9748092, v € [0, 2] (74)

Os polinémios quadraticos (aproximadores de e™), Py (v), Po1(v), Pio(v) e Pi1(v) = 0,
estao reunidos na Equagao 75 e foram obtidos pelo ajuste de curvas através dos minimos qua-
drados, conforme Figura 33. Todavia, na Equagao 75, cada intervalo do dominio v (referente
a um certo polinomio) foi considerado com um dos extremos em aberto, sem perda de genera-
lizacdo, de modo a evitar que um mesmo v esteja associado a 2 polindmios. Como exemplo, se
os intervalos [0,2] e [2,4] fossem considerados para os polindomios Pyy(v) e Ppi(v) na Equacao
75, como assim o foi na aproximagao por minimos quadrados, haveria conflito na escolha de

um polinémio para v = 2.

Poo(v) = 0,1987234v% — 0,8072780v + 0,9748092 se v € [0, 2]

exp(—v) = Py (v) = 0,0268943v% — 0,2168304v + 0,4580097 se v € [2,4] (75)
Pio(v) = 0,0016564v% — 0,0235651v + 0,0840553  se v € [4, 8]
Pi(v)=0 se v € [8, +o0[

Sabe-se que o hardware proposto nesta dissertacao opera com nimeros reais sob a forma
de fragdo, conforme a estrutura binaria da Figura 28 do Capitulo 3. Os neurdnios-hardware
computam a exponencial exp(—wv) através de polinomios quadraticos no formato de fragoes.
Sendo assim, seria melhor representar os polinémios em (75) como fungdes de nimeros reais
representados por fragoes. Um nimero real pode ser convertido em fracao usando o Algoritmo 2
do Capitulo 3. Assim, a Equacao 75 é reformatada para a Equacao 76, mantendo a exponencial
natural original exp(—v), sabendo-se que g—z ¢é a fracao equivalente a v, onde g—z pode ser obtida

pelo Algoritmo 2 do Capitulo 3.

(

2
No\ _ 12858 [ N, 11691 (N, 56072 No
POO(DU) = 64703 (Dv> + aas2 (Dv> + 521 S€ b € [0,2]
2
Ny _ 1046 [ N, 13883 (N, 12560 Ny
exp(—v) = Por(5%) = 33803 (DU> + 61027 (Dv> + ot se pr € (2,4 (76)
2
Noy . 63 (N, 581 (N, 456 No
PlO(D,,) = 38032 <D,,) + 655 (D,,) t 55 €, € [4,8]
Nyy 0 Nu
| Pu(pt) =1 se bt € [8, +oof

As operacoes em um polinémio quadratico sdo compostas por somas e produtos apenas,
semelhantes a soma ponderada dos neurdnios. Visualizando qualquer polinémio quadratico em
(76), percebe-se que sua computagao é regida por 3 multiplicagdes e 2 somas (fragoes). Neste

trabalho, ha uma forte preocupacao quanto ao tempo de computacao envolvido nas operacoes
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aritméticas. Usando a identidade em (77), é possivel economizar 1 multiplicagdo. Desse modo,
a Equacao 76 passa a ser escrita como a Equacao 78, sendo esta mais préxima do modelo de

processamento do hardware proposto.

N, (N> N, (N,\ N, (N,N, N

o) p ()= (e 2 (77)

D, \ D, Dy \ D, D, \D,D, D,
Nu\ _ Ny [12858 (N 11691 56072 N,

Poo(52) = 5* | 51703 \ 5° ) + “1assz | T 55 € o € 10,2
No\ _ Ny | 1046 [ N, 13883 12560 N,

exp(-v) Por(52) = B | 35803 \ 0" ) T Zoaoer| T 27azs € - € [2:4] (78)

Noy _ Ny | 63 (N 581 456 Ny

PlO(Dv) = 0. |3s032 \ Do ) T oaes5 | T 525 S€ oo € [4,8]

P11(gjj) =1 se gﬂ € [8, 00|

Por fim, a Equacao 79, equivalente a Equacao 78, mostra a exponencial natural efe-
tivamente computada pelo hardware do neurdnio, ou seja, totalmente baseada em somas e
produtos. A exponencial natural e”" passa a ser expressa como e’ = f.(v) = fe(g—Z), onde

Je

gura 28 do Capitulo 3. As fungoes prodf e somaf estao descritas no Algoritmo 4 e no Algoritmo

g”) é uma fracao que confere a estrutura bindria padrao usada neste projeto, conforme Fi-
Ké

)

5, respectivamente. O mesmo circuito do neurdnio-hardware destinado a computacao da soma

ponderada, g;’, pode ser usado para processar a exponencial natural em hardware, fe(gz ).
( _ Ny 12858 Ny 11691 56072
Pyy = somaf (prodf (D_U’ somaf (prodf (64703, D_U) , _14482)) , 57521)
Ny
se o € [0,2]
_ Ny 1046 N, 13883 12560
N Py; = somaf (prodf (E’ somaf (prodf (m, E) , 764027)) ,m)
Ny
g = s g < B.dl &

Py = somaf (prodf (g‘v , somaf (prodf (—3860332, g;) , _5’26155)) , %)

se g—z [4, 8]

[ Pu=1Y se g—z € [8,+00]

Poo, Po1, Pip recebem os resultados dos respectivos polindomios quadraticos fracionais
computados pelo hardware. Vale ressaltar que as fungoes prodf(-,-) e somaf(-,-) representam o
processamento em hardware da soma e do produto entre duas fragoes, respectivamente. Serd
visto no Capitulo 6 que o hardware executa algumas comandos do Algoritmo 4 em paralelo; o
mesmo acontece com o Algoritmo 5.

A funcao prodf(-,-) realiza o produto entre duas fra¢oes e somaf(-,-), a soma entre duas
fragoes. As fragdes que se constituem dos argumentos de prodf(-,-) e somaf(-,-) devem estar de

acordo com a estrutura bindria padrao da Figura 28 do Capitulo 3. Os retornos de prodf(-,-)
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e somaf(-,), ou seja, a fracdo-produto e a fragdo-soma, respectivamente, conferem a estrutura
binaria padrao usada neste projeto. Portanto, as fra¢oes-respostas Py, Po1 € Pip, da Equagao
79, estao enquadradas no modelo de numerador com 16 bits e denominador com 17 bits (onde
estd incluso o bit de sinal da fracao).

Sendo Ny, e Dy, o numerador e o denominador de fe(g—:), respectivamente, chega-se a
(80), onde v > 0. A partir de (80), pode-se computar a sigméide da Equagao 73 através de
(81) (para v > 0).

N,. Ny
2 f(=)=="v>0 80
LG = (50)
1 1 1
p(v) = — = = ,0>0 (81)
Lbemr 14 flpt)  1+3-
Da Equacao 81, obtém-se (82).
1 1 D;
= = c (82)
L+ fel(32) 1432 Dr+ Ny
Portanto,
(v) = Dy. >0 (83)
v) ¥ —— ara v
7 Dy +N; " -

Quando v < 0, é possivel tirar vantagem de uma propriedade da sigmdide, mostrada
em (84). Esta propriedade é vélida para v € . Assim, substituindo (83) em (84), obtém-se
(85).

o) =1—p(-v),veR (84)
foj—feNfe =1—p(-v),v>0 (85)
Desse modo, o valor de ¢(-) para um dominio nao-positivo é dado por (86) e (87).
ol—v) = 1 — p(v) = _DﬁifeNﬁ,Uzo (86)
p(—v) = Dfofo para v > 0 (87)

Reunindo (83) e (87), pode-se calcular a fungao de ativagao sigmoidal com base na

~ N . N .
fragao, D;e , que representa a exponencial natural calculada pelo hardware do neurdnio. Assim,

se escreve (88).

N N, D, 4N, sev >0
p(v) = falv) = fAl5) = . ; (88)
o i(;\/fe se v <0,

onde fa (v) ou f A(g;) representa a fungao de ativacgao sigmoidal em hardware.

Ny
Dy,

O processamento de fx (5*) pode ser entendido com o estudo do Algoritmo 6. Por isso,

a fungao de ativacao em hardware esté expressa em (89) como uma chamada ao Algoritmo 6.
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Lookup Table
Circuto Células de
y ——  Seletor de Dado > Memoéria — @(v)
(enderecamento) (dados da sigmoide)

Figura 36: Lookup Table

1 Dfe . Nfe .
Em resumo, o Algoritmo 6 computa D, 4N, S€ U > 0; ou DN, Sev < 0; recebendo Ny,

N :
e Dy,; e retornando Ny, e Dy,, de modo que fA(%) = D—’;i, com numerador e denominador
v

enquadrados na estrutura binaria padrao, conforme Figura 28 do Capitulo 3.

N,
fA(F> = faexp (Ny,, Dy,) (89)

Os algoritmos de enquadramento, de produto e de soma entre fragdes, bem como o
da funcao de ativacao, refletem a esséncia do processamento aritmético e logico realizado em
hardware. Vale observar que tais algoritmos sao restritos a um numero limitado de operagdes,
como soma, multiplicagdo, deslocamento a direita e comparacao de menor (<). O hardware, por
exemplo, ndo possui um circuito comparador de maior ou igual (>), mas somente comparador
de menor (<). Por isso, ndo seria cabivel, para arquitetura de hardware proposta, um algoritmo
que fizesse uso do operador relacional de maior ou igual (>).

Nesta Segao, foi modelado o processamento aritmético da fungao de ativagao (sigmoéide).
Um questionamento plausivel a considerar diz respeito a ndo utilizagdo de uma Lookup Table
para determinar os valores de saida do neurénio. Usar uma meméria que forneca diretamente
os dados (resultados) da sigméide tende a ser um processo muito mais eficiente do que a
computacao aritmética da sigméide; porque cada soma (ou produto) demanda um certo ni-
mero de ciclos de clock. Contudo, algumas caracteristicas do hardware proposto motivaram o
processamento aritmético da sigmdide, e serao discutidas a seguir.

Uma Lookup Table pode ser representada (em alto nivel) pela Figura 36. Dada a entrada
v (soma ponderada) da memdria, um circuito de enderecamento é responsavel por ativar a
célula de memoria correspondente a saida ¢(v) desejada. As células de meméria armazenam
amostras bindrias da funcao de ativacdo. Quanto maior a precisao desejada, mais células de

memoria sao desejadas e o circuito seletor vai se tornando mais complexo.
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Algoritmo 6 Fungao de ativagao em hardware: faexp(Numfe, Denfe)
Constante. Um[31..0] = 0000...01;
Entradas. Numfe[15..0]; Denfe[16..0];
Saidas. Ny, [15..0]; Dy, [16..0];
1: auzD fal[31..16] <« 0000...00;
auzrD fal[15..0] «— Denfe[15..0];
[

2:
3: auzD fa2[31..16] « 0000...00;
4: auzD fa2[15..0] < Numfe[15..0];
5. complemento2 < Den fe[16];
6: Se complemento2 =1 Entao
7. Se Numfe[l5..0] < Denfe[15..0] Entao
8: auzrD fa2[31..0] < nao auxD fa2[31..0];
9: SomaV aium[32..0] « auxD fa2[31..0] + Um|31..0];
10: auz D fa2[31..0] « SomaV aium[31..0];
11 auzrD fa[33] «— 1;
12:  else
13: auzD fal[31..0] < nao auxD fal[31..0];
14: SomaV aium[31..0] < auxD fal[31..0] + Um|[31..0];
15: auzD fal[31..0] « SomaV aium|31..0];
16: auxD fal33] « 0;
17 Fim Se
18:  auxN fal32] «— 0;
19:  auzxN fa[31..16] < 0000...0;
20:  auxN fa[l15..0] «— Numfe[15..0];
21: else
22:  auxDfa[33] —
23:  auxN fa[32] —
24 auzN fa[31. 16] < 0000...0;
25:  auxN fa[l5..0] « Denfe[ .0];
26: Fim Se
27: auxD fa[32..0] « auzD fal[31..0] + auzD fa2[31..0]
28: auxD fa[32] «— auxD fa[32] and complemento2
29: auxD fa[33] «— auxD fa[33] xor auxN fa[32]
30: auzN fa[32] 0
31: Executar Algoritmo 3 Enquadramento:
32: Entradas. a = 32; 3 = 34; Num[a — 1..0] < auzN fa[31..0];
33: Den[p — 1..0] < auxD fa[33..0];
34: Saidas.N;,[15..0] < N[15..0]; Ds4[16..0] — D[16..0]
35: return Ny, [15..0], Dy,[16..0];
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O processamento aritmético da sigméide nao demanda acréscimo significativo da édrea
de circuito, porque o circuito aritmético (neurénio) da soma ponderada é reutilizado para a
computagao da sigméide. Manter uma Lookup Table para cada neuronio-hardware da camada
fisica exigiria um certo aumento em &area de circuito. Caso uma unica Lookup Table fosse
compartilhada por todos os neurénios-hardware da camada fisica, um processo sequencial seria
necessario, para fornecer os valores de saida dos neurdnios (um de cada vez).

Neste projeto, a precisdo da sigmdide (que é computada de maneira aritmética) esté

—v

relacionada com erro da exponencial, e™”, ilustrado na Figura 35. E possivel operar com uma
Lookup Table que ofereca precisao compativel a sigmdide calculada pela Equagao 79 e pela
Equacao 88. Contudo, o circuito seletor de dado da Figura 36 seria bastante complexo e
grande, se o mesmo fosse projetado de maneira combinacional. O circuito seletor poderia ser
sequencial, o que reduziria area, mas aumentaria o tempo de processamento.

A interpolacao aritmética oferece uma alternativa de utilizacao da Lookup Table com
um nuimero reduzido de amostras e com um circuito seletor bem simples. Isso significa que,
quando um certo valor v = vy nao possui correspondéncia direta com uma amostra ¢(-) da
memoria, entdo sao verificadas as duas amostras mais proximas (vizinhas) de ¢(vy). Dali,
¢(v1) é calculado com base nas amostras vizinhas. Por exemplo, considere vy e v3 enderegos
correspondentes as amostras ¢(vs) e p(v3) em memoria e vy < vy < vz. Assim, p(v;) pode
ser calculado — de maneira aritmética — pela reta que une os pontos (v, @(v2)) e (vs, p(v3)).

Entretanto, essa técnica acaba exigindo um processamento aritmético, além da presenca de

uma Lookup Table.

4.2 Arquitetura do Neuronio

Os algoritmos apresentados na Secao anterior constituem a base para a concepgao da arquite-
tura de hardware do neurénio. Neste projeto, uma tnica camada fisica de neurénios computa
todas as camadas de uma aplicagdo de rede neural. A camada fisica estd ilustrada na Figura
26 do Capitulo 3. Os neuronios-hardware da camada fisica possuem circuitos digitais idénticos,
que, replicados, formam a camada fisica. A interface de hardware do neurénio estd mostrada
na Figura 37.

Os barramentos xi, wi e ri da Figura 37 sao de 33 bits cada um. Nesses barramentos,
fluem dados (fragoes) que conferem a estrutura binaria padrao deste projeto, conforme Figura
28 do Capitulo 3. xi é o barramento usado para entregar o dado de entrada do neuro6nio;

w encaminha um peso sindptico ou um parametro da funcao de ativagao ao neuronio. O
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xi wi ri

Cargal

e Largal

HimDSPond( 11| Neur6nio i

yi

Figura 37: Interface de hardware do neuronio digital

barramento ri permite a realimentacao de um dado do neurénio. Essa realimentacao faz parte
da estratégia de acumulagao (ao longo do tempo) da soma ponderada, e também é 1til durante
o processamento da funcao de ativacao. Um exemplo computacional, discutido no Capitulo 3,
mostra a importancia desses barramentos.

O barramento yi, de 33 bits, fornece a saida do neurdnio. Quando a camada fisica da
Figura 26 no Capitulo 3 termina de processar a camada de entrada (ou uma camada escondida)
de uma rede neural em aplicacao, a saida é realimentada para o préprio neuronio-hardware, a
fim de servir como entrada para a computacao da camada posterior. Em se tratando de uma
camada de saida, a saida yi do neuronio é parte integrante da saida da rede em aplicagao,
como sugere a Figura 26 do Capitulo 3 através de y1, y2,..., yn.

Observando a Figura 37, Clk1 e C1lk2 sao os sinais de clock, que sincronizam a com-
putagao do neuronio. Os sinais Cargal, Carga2, Carga3 ,..., Cargad, ClkLento e FimSPond
partem da unidade de controle (UCRNA), da Figura 25 do Capitulo 3, e exercem o controle
da soma ponderada e da funcao de ativacdo do neurdnio-hardware. Todos os neuronios da
camada fisica recebem esse mesmo conjunto de sinais, que controla de forma paralela todos os
neuronios-hardware. Como exemplo, o sinal Cargal carrega de forma paralela (“simultanea-
mente”) as entradas em x1, x2,..., xn nos neurénios Neurénio 1, Neuronio 2, ..., Neuronio

n; respectivamente.
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O sinais Menor [¢], FimDProd [#] e FimDSPond [#] partem de um tinico neuronio-hardware
— 0 neurénio ¢ da camada fisica. Esses sinais sao retornados a unidade de controle UCRNA,
da Figura 26 do Capitulo 3. Esse retorno permite que a UCRNA conduza adequadamente o

processamento da soma ponderada e da funcao de ativacao do neurdnio da camada fisica.

4.2.1 Modelo de hardware

A arquitetura interna do neur6nio da Figura 37 estd ilustrada na Figura 38, que mostra o
circuito digital do mesmo. No Capitulo 3 foi explicado o processamento em camadas de uma
aplicacao de rede neural sem entrar nos detalhes da computagao dos neuronios. Foi mostrado
o fluxo dos dados ao redor dos neurdnios da camada fisica, na Figura 26.

Os componentes internos ao neurdnio serao estudados nesta Se¢ao. O leitor conhecera
como é possivel computar a soma ponderada e a fungao de ativagao através do modelo da Figura
38. O Algoritmo 4 resolve o produto entre duas fragdes. Este algoritmo visa ao processamento
em hardware e, por isso, deixou transparente o nimero de bits e a alocacdo bindria das fracoes
envolvidas (tanto numerador quanto denominador). Assim, o algoritmo pode ser avaliado
considerando os valores das varidveis na representagao binaria.

Considerando o exemplo abordado no Capitulo 3, a Figura 27 mostra o processamento
de uma aplicacao de rede neural onde a primeira camada contém 3 neurdnios. A rede neural
em questao estd ilustrada na Figura 12 do Capitulo 1. Observando a Figura 27 do Capitulo 3,
o inicio da soma ponderada dos 3 neurdnios da primeira camada é marcado pela computagao
do primeiro produto desses neuronios, Tiwg1y, T1W2) € T1wz). Essas multiplicagoes sao
processadas em paralelo (“de forma simultanea”) nos Neurénio 1, Neur6nio 2 e Neurdnio 3,
respectivamente, da camada fisica (Figura 26 do Capitulo 3). Sabe-se que cada dado é tratado
como uma fragao pelo hardware.

Focalizando um tunico neurdnio da camada fisica, o Neurdnio 1 por exemplo, a soma
ponderada se inicia com o produto z1w(1y1, com base na aplicagao da Figura 12 do Capitulo 1,
cuja computacao estd mostrada na Figura 27 do Capitulo 3. Nesse caso, tém-se os barramentos
x1 e wl (Figura 26 do Capitulo 3) com os dados x1=x; e wl=w(1);, em forma de fracao.
Representados como fragoes, os dados ; e w1y apresentam 33 bits (cada um) e conferem a
estrutura bindria padrao usada neste projeto, como indica a Figura 28 do Capitulo 3. Portanto,
nos barramentos, verificam-se as fragoes x1=x1[32..0] e wl=w1)[32..0]

Com base no Algoritmo 4, o produto entre as duas fragoes x1[32..0] e w(11)1[32..0]

¢ computado fazendo-se Numl1[15..0] = x,[32..17], Denl[16..0] = z:[16..0], Num2[15..0] =
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Figura 38: Arquitetura digital do hardware do neurénio
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w(11)1[32..17] e Den2[16..0] = w(11)1[16..0]. Num1[15..0] e Denl[16..0] representam numerador
e denominador de x;[32..0], respectivamente; ja Num2[15..0] e Den2[15..0] representam nu-
merador e denominador de w1y1[32..0], respectivamente. Haja vista que Denl[16] = x,[16] e
Den2[16] = w(11y1[16] sao os sinais aritméticos das fracoes x1[32..0] e w(1y1[32..0], respectiva-
mente. Considerando o modelo da Figura 38 desempenhando o “papel” do Neurénio 1 da ca-
mada fisica, conforme a Figura 26 do Capitulo 3, tém-se xi=x1=x[32..0] e wi=w1=w( 1y [32..0]
inicialmente.

O produto entre as fracoes x1[32..0] e w(1)1[32..0] é efetuado em hardware conforme
se explica a seguir, tendo em vista o Algoritmo 4 como referéncia do processo. Focalizando
a arquitetura da Figura 38, toda a fragdo x1[32..0], que se refere-se a entrada da rede neu-
ral, é absorvida pelo registrador Regl, através do sinal Cargal=1, ativado pelo controlador
UCRNA. Ja o numerador do peso sinaptico w11y1[32..0], ou seja, w11)1[32..17], é absorvido por
Reg2 (através de Carga2=1) e o denominador w1y1[16..0], por Reg3 (através de Carga2=1).
Desse modo, assegura-se a estabilidade dos dados ao neurdnio, independente das flutuacées nos
barramentos externos xi=x1 e wi=w1l.

Os sinais das fracoes, x1[16] e w(11)1[16], sao identificados por sx e sw, respectivamente,
na Figura 38. O Sinal sw é dirigido a UPSA, a Unidade de Processamento do Sinal Aritmético.
Esta é responsavel por processar e fornecer o sinal da fragdo que resulta de um produto (ou de
uma soma) entre duas fragoes: uma que estd armazenada em Regl e a outra, armazenada em
Reg2 e Reg3. O sinal sx passa por uma porta and antes de chegar a UPSA.

Para a execugao do produto entre as fragoes 1[32..0] e w(11y1[32..0] sdo multiplicados,
inicialmente, os numeradores e, depois, os denominadores; a fim de obter a fracao-resultado do
produto. Os sinais m1=0 e m2=0, vindos do controlador (UCRNA), permitem que os multiple-
xadores Mux1 e Mux2 direcionem os numeradores 1[32..17] e w(11)1[32..17], respectivamente,
as entradas A e B do MULTIPLICADOR, como mostra a Figura 38. A saida do MULTIPLICADOR
fornece Mp = 2[32..17] - w(1y1[32..17], de 32 bits, que é o numerador do produto das fragoes
11[32..0] e w(11)1[32..0].

O dado Mp = 1[32..17] - w(11)1[32..17] é registrado em RegDDirl, da Figura 38. Com
isso, libera-se 0 MULTIPLICADOR para a computacao do denominador do produto das fracées
21[32..0] e w(11)1[32..0]. Assim, o sinal m1=1 comanda Mux1 para a passagem do denominador
21[15..0] & entrada A do MULTIPLICADOR. Vale enfatizar que o sinal aritmético da fracao
x1[32..0], ou seja, z1[16]=sx, nao é transmitido ao MULTIPLICADOR, mas sim & UPSA depois de

passar pela porta and. De forma semelhante, m2=1 permite que Mux2 direcione o denominador



4.2 Arquitetura do Neuronio 122

w(11)1[15..0] (sem o bit de sinal, w(11)1[16]=sw) & entrada B do MULTIPLICADOR.

Apés a multiplicacao x1[15..0] - w(11)1[15..0], pelo circuito MULTIPLICADOR, a saida Mp
= 21[15..0] - w(11)1[15..0] é entdo armazenada em RegDDir2, da Figura 38. Assim, RegDDir2
contém o denominador do produto das fracoes 21[32..0] e w(11)1[32..0], mas sem o bit de sinal.
Neste ponto, RegDDirl e RegDDir2 contém, respectivamente, o numerador e o denominador
(sem o bit de sinal) do resultado do primeiro produto, x; - w1y, indicado na Figura 27 do
Capitulo 3, referente ao Neuronio (11) da primeira camada da rede neural em aplicagao.

Durante a multiplicacao x1[15..0] - w11y1[15..0] pelo hardware, no intuito de conceber o
denominador (sem o bit de sinal) do produto das fracoes x1[32..0] e w(11)1[32..0], a UPSA entra
em acdo para calcular o sinal sxw da fracao-resultado do produto entre x,[32..0] e w(11)1[32..0].
A Figura 40, que mostra os estados de controle da soma ponderada, ativa a unidade de sinal
UPSA (através de SinalArit=1) durante o estado Mult. Den Prod., que é responsavel por
calcular o denominador do produto entre duas fragoes.

O sinal Passaum=1 da Figura 38 permite o multiplexador fornega o elemento neutro
da multiplica¢ao (o um positivo, 000...01) & entrada A do MULTIPLICADOR, independente da
entrada atual do multiplexador Mux1. Isso é necessério, por exemplo, durante a computagao
do bias, 1 - wq2)0, que acontece no Neurénio (12) da rede neural da Figura 27 no Capitulo 3.
Neste caso, pela Figura 38, Passaum=1 implica a nao passagem do sinal sx pela porta and, de
modo que a UPSA receba o bit 0 (vindo da and) como representante do sinal positvo do niimero
000...01 a entrada A do MULTIPLICADOR.

Durante o primeiro produto do Neurénio (11) na Figura 27 do Capitulo 3, isto é,
Ty - W), o sinal Passaum ¢ feito igual a 0 (zero) e sx é transmitido normalmente & UPSA,
depois de passar pela porta and, como mostra a Figura 38.

Os componentes RegDDirl e RegDDir2, da Figura 38, executam duas funcgoes, cada
um, a de registrador e a de deslocador a direita de 1 bit (UYEMURA, 2002). O sinal Copial
(quando ativado) permite gravar o dado Mp em RegDDirl. Analogamente, Copia2 (quando
ativado) armazena Mp em RegDDir2. Neste projeto de hardware, em nenhum momento, ocorre
a gravacao simultanea de Mp em ambos os registradores. Durante a soma ponderada, o con-
trolador UCRNA nunca faz Copial=Copia2=1. Nos ultimos estados da funcao de ativacao, ha
uma situagdo em que a UCRNA estabelece Copial=Copia2=1. Contudo, esta operacao nao é
de gravacao conjunta em RegDDirl e RegDDir2, mas refere-se a uma agao diferenciada que
sera explicada mais adiante nesta Secao.

Observando Figura 38, quando Copial = 1 e Copia2 = 0, ocorre a gravacao somente
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em RegDDirl, pois Copial and Copia2 = 0 ativa a entrada 0 (zero) do multiplexador S1,
fazendo passar Copial = 1 ao RegDDirl (acionado a gravac¢ao). De forma semelhante, Copial
and Copia2 = 0 ativa a entrada 0 (zero) do multiplexador S2. Com Copia2 = 0, RegDDir2
nao realiza gravacao. Raciocinio andlogo pode ser aplicado para Copial = 0 e Copia2 = 1. No
caso em que Copial = Copia2 = 0, os registradores RegDDirl e RegDDir2 nao armazenam
qualquer dado.

Os componentes Regl, Reg2 e Reg3 da Figura 38 respondem a transi¢ao negativa do
sinal de clock C1lk1, ilustrado na Figura 30 do Capitulo 3. Como exemplo, quando Cargal =
1, a carga (o armazenamento do dado) em Regl sé acontece quando Clk1 realiza a transigao
de descida. De forma andloga, a transicao negativa afeta Reg2 e Reg3, quando seus sinais de
carga estao ativos. Todos os sinais que partem da unidade controladora UCRNA — como mostra
Figura 25 do Capitulo 3 — sdo atualizados na transicao de subida de Clkl — que também
¢ sincronizador da UCRNA. O sinais Cargal, Carga2 e Carga3 — enviados pela UCRNA aos
neuréonios fisicos da ULARNA — possuem o tempo ty; para se estabilizarem até que ocorra a
transicao negativa de Clkl em Regl, Reg2 e Reg3. Isso vale para todos os componentes do
neuronio cujos sinais de controle operam em conjunto com o Clk1.

O clock C1k2 nao é partilhado com a UCRNA e afeta somente 3 componentes em cada
neuronio da camada fisica: RegDDirl, RegDDir2 e RegDDir3, como mostra a Figura 38. Esses
componentes, além de operar como registradores, sao deslocadores a direita de 1 bit. Os
deslocamentos a direita de 1 bit se tornam necessarios quando as fragoes envolvidas necessitam
de ser enquadradas na estrutura binaria padrao usada neste projeto, conforme Figura 28 do
Capitulo 3. Esse ajuste é o que realiza o Algoritmo 3, de enquadramento, explicado na Sec¢ao
4.1.1. O neuroénio da Figura 38 oferece os componentes RegDDirl, RegDDir2 e RegDDir3 para
a realizacao do enquadramento.

Visando a acelerar o processo de deslocamentos sucessivos de 1 bit a direita, os desloca-
dores RegDDirl, RegDDir2 e RegDDir3 utilizam o C1k2, como mostra a Figura 30 do Capitulo
3. A ideia principal desta estratégia consiste em promover varios ciclos de C1k2 num tnico
ciclo de Clk1. Este tltimo sinal estabelece o tempo (periodo) em que sinais de controle sao
atualizados pela UCRNA, visando ao comando das atividades gerais da ULARNA. Deseja-se que,
em 1 ciclo de Clk1, varios deslocamentos a direita de 1 bit possam ser executados, a fim de
impactar positivamente o tempo total de processamento do hardawre.

O sinal ClkLento se mantém em 0 (zero), desativado, durante toda a soma ponderada do

neuronio. Esse sinal é ativado durante o processamento da funcao de ativacao e sera explicado
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mais adiante. Sendo ClkLento = 0 na soma ponderada, o multiplexador S3 da Figura 38 libera
o clock C1k2 para RegDDirl. Em alguns momentos, quando se faz ClkLento = 1 durante a
fungao de ativagao, RegDDirl opera com Clk1 (que é mais lento que C1k2.

Os componentes RegDDirl, RegDDir2 e RegDDir3 da Figura 38 sé registra ou efetua
um deslocamento & direita na transigdo negativa de seu sinal de clock. Os sinais DDirl (de
RegDDirl), DDir2 (de RegDDir2) e DDir3 (de RegDDir3) ativam os deslocamentos em seus
respectivos registradores deslocadores.

No término do primeiro produto, zw(1y1, referente ao Neurénio (11) da Figura 27
do Capitulo 3, RegDDirl e RegDDir2 mantém, respectivamente, o numerador (N[31..0] =
21[32..17] - w(11)1[32..17]) e o denominador (D[31..0] = 21[15..0] - w(11)1[15..0]), sem o bit de
sinal, do resultado desse produto (x1[32..0] - w(11)1[32..0]). Em sxw, a UPSA fornece o sinal do
produto x1[32..0] - w11y1[32..0]. O numerador, em RegDDirl, e o denominador, em RegDDir2,
apresentam 32 bits cada um e necessitam ser colocados (pelo enquadramento) na forma da
estrutura binaria padrao, conforme Figura 28 do Capitulo 3.

Se o sinal FimDProd [i=1] = 0, entao significa que ha pelo menos 1 bit igual a 1 em
N[31..16] ou em D[31..16], como ilustra a Figura 38 no circuito formado por RegDDirl, RegD-
Dir2, Norl, Nor2, Nal e a porta not cuja saida fornece FimDProd[i=1]. Nesse caso, em que
FimDProd[i=1] = 0, se faz necessario realizar deslocamento(s) a direita tanto no numerador,
N[31..0], quanto no denominador, D[31..0]. Como o caso em questao se trata do ajuste de uma
fragao que é resultado do produto entre duas outras fragoes, o deslocamento de 1 bit em N[31..0]
sempre é acompanhado do deslocamento de 1 bit em D[31..0], e vice-versa.

Os sinais DDirl = DDir2 = 1 ativam os deslocamentos em RedDDirl e RegDDir2.
DDirl = DDir2 = 1 ativa a entrada 0 (zero) do multiplexador S4 e sua saida fica em nivel
alto (=1), porque a entrada 0 (zero) é ClkLento or not FimDprod[i=1] = 1, como mostra a
Figura 38. Uma vez que a saida de S4 estd em nivel alto, o sinal DDir2 = 1 é transmitido ao
RegDDir2 mediante uma porta and, A2.

A unidade de controle UCRNA néo ativa o deslocamento a direita nos 3 componentes:
RegDDirl, RegDDir2 e RegDDir3, ao mesmo tempo, porque nem na soma ponderada nem na
fungao de ativagao ha necessidade de operagao simultanea de deslocamento nos 3 componentes.
Portanto, é impraticdvel DDirl = DDir2 = DDir3 = 1. Quando DDirl = DDir2 = 1, tem-se
DDir3 = 0 e a saida de Na2 resulta em nivel alto (=1), como mostra a Figura 38. Um vez
ClkLento = 0 e FimDProd[i=1] = 0, implica ClkLento or not FimDprod[i=1] = 1. Com a

saida de saida de Na2 e ClkLento or not FimDprod[i=1] em nivel alto, entao a porta and A3
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ativa a passagem de DDirl = 1 ao RegDDirl.

Considerando DDirl = DDir2 = 1, ClkLento = 0 (soma ponderada) e Clk2 como
o clock em RedDDirl e em RegDDir2, um deslocamento de 1 bit a direita ocorre a cada
transicao negativa de C1k2, tanto em N[31..0] (RegDDirl) quanto em D[31..0] (RegDDir2), isto
é, se FimDProd [==1] = 0. Os deslocamentos vao acontecendo até que FimDProd[i=1] atinja
nivel alto (=1). Neste caso, as saidas de Al e A2 ficam em nivel baixo (=0), desativando os
deslocamentos em RegDDirl e RegDDir2. Isso indica o término do ajuste (enquadramento)
da fragao, cujo numerador estd em RegDDirl e denominador, em RegDDir2. Apds o ajuste,
N[15..0] representa o numerador ajustado, em 16 bits, e D[15..0] contém o denominador ajustado
(sem o bit de sinal), em 16 bits. N[31..16] = D[31..16] = 0000...00. O bit de sinal da fragao
ajustada (que é o mesmo da fragido antes do ajuste) é fornecido pelo sinal sxw da UPSA.

Na Figura 38, seja 0 momento em que N[31..0] (RegDDirl) e D[31..0] (RegDDir2), res-
pectivamente, apresentam o numerador e o denominador (sem o bit e sinal) da fragao-resultado
do primeiro produto, ziw(1)1, referente ao Neuronio (11) da Figura 27 do Capitulo 3. Consi-
derando N[31..0] e D[31..0] j& ajustados na estrutura bindria padrao, da Figura 28 do Capitulo
3, tem-se N[31..16] = D[31..16] = 0000...00. Os componentes RegDDir3 e Reg4 sao destinados
a acumular numerador e denominador, respectivamente, da soma ponderada do neurdnio. As-
sim, inicialmente, o resultado do primeiro produto x1w(1); (considerando em forma de fragao
ja ajustada na estrutura bindria padrao) é somado com zero e é acumulado em RegDDirl
(numerador) e Reg4 (denominador).

Os circuitos Compledoisl e Compledois2 sao combinacionais e realizam o complemento
de dois (TANENBAUM, 2007) em N[31..0] e em D[31..0], respectivamente, através dos sinais
cdoisl e cdois2. Por exemplo, quando cdoisl = 1, entdo obtém-se —N[31..0] (em complemento
de dois) na saida de Compledoisl, isto é, se ndozera = 1. Quando desativado, naozera = 0 faz
com que Compledois2 fornega zero (0000...00) a entrada B do circuito SOMADOR. Compledoisl
e Compledois2 sao teis para a soma entre duas fragoes, que serd explicada mais adiante.

O sinal naozera permanece em nivel baixo durante todo o primeiro produto zjw);.
Assim, RegDDir3 e Reg4 armazenam o numerador e o denominador de z;w(i1)1, respectiva-
mente. A Figura 38 mostra o multiplexador S5 como parte do circuito combinacional que
conduz o sinal aritmético de zyw(1)1 a Reg4.

Para a computacao do segundo produto, zaw(11)2, da Figura 27 do Capitulo 3, x5[32..0]
¢ carregado em Regl e w(1)2[32..0], em Reg2 e Reg3. Inicialmente, RegDDirl armazena o nu-

merador do resultado da multiplicagao zow(11)2. Posteriormente, RegDDir2 armazena o deno-
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minador de zaw(11)2. Deslocamentos sao realizados, se necessério, no numerador (de RegDDir1)
e no denominador (de RegDDir2), a fim de ajustar o segundo produto, zsw1)2, & estrutura
binaria padrao da Figura 28 do Capitulo 3.

A fracao que resulta do produto zow(i1)2, na estrutura bindria padrao, e armazenada em
RegDDirl (numerador) e RegDDir2 (denominador), é realimentada via saida yi do neurdnio
(Figura 38). O sinal aritmético da fragao consta em sxw. A Figura 26 do Capitulo 3 mostra que
essa realimentagao ocorre mediante a passagem do segundo produto, zowi1)2, por MuxNel.
Assim, o dado é retornado ao Neuronio 1 e é armazenado em Regl, como mostra a Figura 38.

Com o segundo produto, zw(11)2, armazenado em Regl e o primeiro produto, z1w1)1,
armazenado (em partes) nos registradores RegDDir3 e Reg4, deve-se realizar a soma entre
Tow(iry2 € T1w(i). Para isso, ryw(y € realimentado via ri para o proprio neuronio: o nu-
merador de zyw(11)1 (em RegDDir3) é armazenado em Reg2 e o denominador de zjw1y; (em
Regd) é colocado em Reg3. A soma entre duas fragoes estd descrita no algoritmo 5.

Inicialmente, para a soma entre as fracoes Tow(i1)2 € T1w1)1, 0 numerador de Tow(i1)2
(Mux1) é multiplicado com o denominador de z1w(11)1 (Mux2) e o resultado é armazenado em
RegDDirl. Em seguida, o denominador de zow(i1)2 (Mux1) é multiplicado com o numerador
de zyw(i1)1 (Mux2) e o resultado é colocado em RegDDir2. Ambos os resultados, de 32 bits
cada um, sao somados pelo circuito combinacional SOMADOR e o resultado é armazenado em
RegDDir3. Logo, este registrador contém o numerador da fracao que resulta da soma entre
Towarye € T1wary . RegDDird guarda o resultado verb!Sm! (32 bits) da soma, mais 1 bit de
Carry out, o vai um, como ilustra a Figura 38.

A UPSA determina o sinal da soma entre duas fragdes, bem como os sinais (cdoisl e
cdois2) que executam, se necessario, o complemento de dois em N (de RegDDirl) ou em D (de
RegDDir2). A uPSA também pode anular o bit de Vai um, através da porta and A3, em caso
de subtracao, ao invés de adicao.

Por fim, o circuito MULTTIPLICADOR multiplica os denominadores de zaw(11)2 € 1w(11)1
e guarda o resultado em RegDDir2. Este registrador, portanto, contém o denominador (em
32 bits) da soma entre zow(i1)2 € T1wa1y. O numerador da soma (RegDDir3), de 33 bits, e o
denominador da mesma (RegDDir2), de 32 bits, podem nao conferir a estrutura binaria padrao
da Figura 28 no Capitulo 3. Se necesséario, o enquadramento, deslocamentos sucessivos de 1
bit a direita, deve ser realizado no intuito de ajustar a fragdo-soma.

Apds o ajuste da fragao-soma, Taw(1)2 + T1w(11)1, @ mesma possui numerador compor-

tado em 16 bits, na saida F[32..0] de RegDDir3, e denominador também ajustado em 16
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bits, na saida D[31..0] de RegDDir2. O sinal aritmético da fracao-soma é disponibilizado
pela UPSA através de sFracSoma, como mostra a Figura 38.

O terceiro produto, 1-0, referente ao Neuronio (11) da Figura 27 no Capitulo 3, refere-
se a um produto com o bias. Uma vez que somente o Neurdonio (12) possui um bias (# 0),
todos os demais neurdnios da mesma camada devem computar 1-0. Vale ressaltar que todos
os neuronios-hardware de uma mesma camada executam suas respectivas somas ponderadas e
funcoes de saida, de forma paralela.

Para a computagao do bias do Neurénio (11), 1-0, da Figura 27 no Capitulo 3, o dado
1 (um) é armazenado em Regl (000000000000000100000000000000001) e o dado O (zero) é
guardado em Reg3 e Reg4, onde Reg3 mantém 0000...00 e Reg4, 0000...01. Apds o produto,
1-0, o neuronio atualiza e termina a soma ponderada, de modo que RegDDir3 e Reg4 passam a
armagenar, , respectivamente, o numerador e o denominador de vy, da Figura 27 do Capitulo
3. A upsA fornece em SinalSPond o sinal da soma ponderada do neuronio. Neste ponto, no
fim da soma ponderada, o sinal FimSPond fica em nivel alto. Este sinal é enviado pelo SCAC
da Figura 25 do Capitulo 3.

A funcao de ativacao é computada pelo neuronio conforme a modelagem computacional
da Secao 4.1.4. A sigmoide é reduzida a polinomios do segundo grau, cuja computacao se reduz
a produtos e somas. As operacoes de produto e de soma entre fragoes, em hardware, foram
explicadas ao longo da computacao da soma ponderada do neurénio.

Vale lembrar que todos neurénios da camada fisica (Figura 26 do Capitulo 3) executam
suas atividades de forma paralela e sincronizada. Por exemplo, o sinal Cargal ativa a carga do
registrador Regl referente a todos neuronios da camada fisica. Isso vale para todos os sinais
da UCRNA que sao enviados & ULARNA, como ilustra a Figura 25 do Capitulo 3.

O circuito Comparador é combinacional (TOCCI; WIDMER; MOSS, 2007) e responde
Menor = 1, somente se N < D, onde N e D sao as saidas de RegDDirl e regDDir2, respectiva-
mente. Os circuitos MULTIPLICADOR, SOMADOR, Comparador, e os registradores deslocadores
sao amplamente difundidos em artigos e literaturas sobre sistemas digitais, e por isso suas
arquiteturas digitais nao estao disponiveis neste trabalho.

A Figura 39 mostra o circuito da unidade de processamento do sinal aritmético do
neuronio. O componente LTNC é o Liberador da Transicao Negativa do Clock C1k1 somente
quando o sinal E estiver em nivel alto (=1). Se E = 1, entdo S = Clk1 e, claro, as transigoes
negativas de Clk1 ocorrem em S. Caso E = 0, tem-se S ou em nivel baixo ou em nivel alto,

contudo, estd garantido que a saida S nao realiza transi¢oes negativas. Assim, os flip-flops do
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Figura 39: Unidade de processamento do sinal aritmético do neuronio

tipo D que recebem o sinal S (LTNC) s6 realizam carga quando SinalArit = 1.

Observando a Figura 39, SinalArit = 1 permite estabilizar os sinais aritméticos do
produto (sxwl) ou da soma (\verbsFracSoma) entre duas fragoes. O sinal Menor [], emitido
pelo Comparador da Figura 38, permite determinar em qual dado, N ou D, deve ser realizado
o complemento de dois, em caso de subtragao. Por isso, sFracSoma depende de Menor[%],
conforme ilustra a Figura 39.

O sinal Limpar permanece em nivel baixo durante todo o processamento da soma ponde-
rada. No entanto, durante a fungao de ativacao, Limpar passa a nivel alto. Assim, SinalSPond

— sinal aritmético da soma ponderada — fica estavel ao longo da funcao de ativagao.

4.2.2 Controladores do neuronio

A soma ponderada e o processamento da funcio de ativacdo sdo controlados diretamente pela
UCRNA que, por sua vez, é controlada pelo SCAC, como ilustra a Figura 25 do Capitulo 3.
A Secao 4.2.2.1 apresenta o controlador da soma ponderada dos neuronios da camada fisica

(Figura 26 do Capitulo 3). A Secéo 4.2.2.2 mostra o controlador que comanda as etapas do



4.2 Arquitetura do Neuronio 129

processamento da funcao de ativacao.

4.2.2.1 Maquina de estados para a soma ponderada

A Figura 40 mostra a maquina de estados da soma ponderada e dois componentes acessorios
(duas portas and). Cada neuronio da camada fisica sinaliza por meio de FimDProd] 4] o fim dos
deslocamentos (do enquadramento) da fracao-resultado do produto entre duas outras fragoes.

Quando FimDescProd = 1, significa que a maquina de estados é avisada de que todos
os neurdnios-hardware apresentam suas fracoes-produto conferem a estrutura binaria padrao,
da Figura 27 do Capitulo 3. Analogamente, o sinal FimDescSPond avisa sobre o fim do enqua-
dramento da soma entre duas fracoes, referente a todos os neuronios da camada fisica, ou seja,
avisa que todas as fragoes-soma dos neurdnios-hardware conferem a estrutura bindria padrao.

Os estados da Figura 40 estao descritos a seguir:

1. Inciar Soma Pond.: estado que marca o inicio da soma ponderada. A soma ponderada
comeca com o produto entre duas fragoes. Neste estado, é executada a multiplicacao dos

numeradores das duas fragoes constituintes do produto.
2. Gravar Num Prod.: grava o numerador do produto em RegDDirl (32 bits).

3. Mult. Den Prod.: multiplica os denominadores das duas fragoes constituintes do pro-
duto entre as mesmas. Neste estado, o sinal aritmético da fragdo-produto é gravado na

UPSA, através de SinalArit = 1.
4. Gravar Den Prod.: grava o denominador do produto em RegDDir2 (32 bits).

5. Deslocar Frag3o Prod.: se FimDescProd = 0, entao, pelo menos 1 neuronio da camada
fisica, necessita de enquadrar sua fracdo-produto na estrutura bindria padrao. Neste
estado, sao realizados os deslocamentos de 1 bit & direita na fragdo-produto, armazenada

em RegDDirl (numerador) e em RegDDir2 (denominador).

6. Acum. Fragio Prod.: grava a fracao-produto, ja na estrutura binaria padrao, em RegD-

Dir3.

7. Preparar Comuc Entradas: é o estado anterior ao Evitar Carga Pesos, em que ComucSCAC
«— 0. O estado Preparar Comuc Entradas assegura que a transi¢ao para o proximo es-
tado Evitar Carga Pesos ocorra sem que haja a carga paralela dos pesos, verificada

na Figura 32 do Capitulo 3. Quando ComucSCAC <+ 1, a UCRNA confere a maquina de



4.2 Arquitetura do Neuronio 130

e o CONTROLADOR DA
‘ / e — SOMA PONDERADA

Iniciar

Gravar
Num
Prod.

Soma

Pond. O A CARGA DOS
2

%, PESOS OCORRE EM
i PARALELO COM OS
N, 7 ESTADOS
INICIAIS DA SOMA
PONDERADA

pLiberaDado ¢—0
ChamadaPesos* <+
ComucSCAC <+

SinalArit <1

ChamadaPesos* <6
SinalArit €9

Gravar
Den.
Prod.

Liberado=1
or FimPesos =0

FimDescProd =1
and CrgPesos=0

SinalArit <9

FimDescProd =1 FimPesos =0

and CrgPesos=1

Deslocar FimPesos=1
Fragdo

Prod.

SinalArit <9
SinalArit <—

SinalArit <

SinalArit €6 ComucSCAC <9

ComucSCAC <6

FimDProd[1] |
FimDProd[2] ——
: . FimDescProd
FimDProd[ n]
FimDescSPond =0

FimDSPond[1] —— SinalArit <=0
FimDSPond[2] — ComucSCAC <9

: FimDescSPond Deslocar Gravar

. : Fracdo .
FimDSPond[ n] SPond. FimDescSPond =0

ComucSCAC <9

Liberado =1

Liberado=0 and FimPesos =1

Preparar
Comuc
Entradas

ComucSCAC <9
pLiberaDado <0
CrgPso <0 ; i

ComucSCAC €+t T

Liberado=0 ,"/ Liberado=0
g and FimSPond =0 -~ " and FimSPond =1

Figura 40: Controlador da soma ponderada dos neuronios-hardware
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

carga dos pesos (Figura 32 do Capitulo 3) a autonomia de solicitar a SCAC dados pelo

barramento de dados.

. Evitar Carga Pesos: define CrgPesos « 0.

. Gravar para Somar: realimenta (por yi) a fracao-produto e a armazena em Regl. Além

disso, uma outra fragao, guardada em RegDDir3 (numerador) e em Reg4 (denominador),
é realimentada (por ri) e armazenada em Reg2 (numerador) e Reg3 (denominador). Com

isso, uma soma entre duas fragdes pode ser executada.

Calcular N1: inicia a soma entre duas fracoes. Para servir de apoio, seja % + g—i =
a

%, onde N1 = N,Dy, e N2 = D,N,. Neste estado, é calculado N1.

Gravar N1: grava N1 em RegDDirl.
Calcular N2: calcula N2 = DyN,.
Gravar N2: grava N2 em RegDDDir2.

Acum. Num SPond.: armazena N1 4+ N2 em RegDDir3. Neste estado, o sinal aritmético

da fragao-soma (§2 + g—l’j) é gravado na UPSA, através de SinalArit = 1. Enquanto se
armazena N1 4+ N2 em RegDDir3, os denominadores das duas fragdes constituintes da

soma sao multiplicados, D, Dy.
Gravar Den SPond.: grava D,D;, em RegDDir2.

Deslocar Frac3o SPond.: este estado desloca o denominador em D e o numerador em
F 1 bit a direita, repetidas vezes, até que a fragdo-soma se enquadre na estrutura bindria

padrao.

Acum. Den SPond.: armazena o denominador da fracao-soma em Reg4. Neste ponto,
a fracao-resultado da soma entre duas outras fragoes estd armazenada em RegDDir3
(numerador) e Reg4 (denominador), ja na estrutura binaria padrao. Em caso de término

da soma ponderada, tem-se FimSPond = 1.

A maquina de estados de carga dos pesos, como mostra a Figura 32 do Capitulo 3, é

executada em paralelo com os sete primeiros estados da soma ponderada (Figura 40). O sinal

FimPesos = 1 indica o término da carga de uma sequencia de pesos na ULARNA.
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4.2.2.2 Maquina de estados para a funcao de ativacao

O computacao da funcao de ativacao é comandada pelo controlador da Figura 41. O controlador
possui uma maquina de estados e alguns componentes acessérios de controle.

Pode-se organizar a méquina de estados da funcao de ativacao em dois conjuntos prin-
cipais de estados: o primeiro conjunto, executado inicialmente, é responsavel pela configuragao
do processamento da funcao de ativacao; o segundo conjunto, chamado de estados exaustivos,
executa uma sequéncia de produtos e somas entre fracoes e finaliza a funcao de ativacao.

O estado Inciar fj marca o inicio da computagao da fungao de ativagao, onde a
soma ponderada calculada pelo neurénio é gravada nos registradores Reg2 (numerador) e Reg3
(denominador).

A funcao de ativacao computada é a sigmoidal, conforme Equagao 73. A estratégia do
processamento da funcao de ativacao envolve a computacao apenas de polinomios do segundo
grau, ou seja, somente produtos e somas sao realizados. A exponencial natural e é compu-
tada em hardware pela funcao f.(-), da Equagao 78. Em seguida, a sigmédide em hardware é
determinada por f A(y da Equacao 88.

O Algoritmo 6 refere-se as etapas de computacao da sigmédide e 0 mesmo é representado
por 89. O primeiro conjunto de estados da Figura 41, os estados configuradores, sinaliza ao
sistema de carga e controle SCAC quais polinomios (de 78) devem ser selecionados para a
computagao dos neuronios da camada fisica.

As saidas dos buffers tri-state, constam os sinais PSCam[1], PSCam[2], ... ,PSCam[n]. O
sinal PoliSig[1..0], de 2 bits, decide qual polinémio (de 78) deve ser selecionado. Durante a
execucao dos estados configuradores, paran = 7, se PSCam[1..n] = 0101000 e PoliSig[1..0]
= 01, entao significa que os Neuronios 2 e 4 da camada fisica necessitam do polinémio Py, (de
78) para a computacao da exponencial natural.

Quando PSCam[1..n] = 0101000 e PoliSig[1..0] = 01, entao a soma ponderada dos

Ny

Neuronios 2 e 4 da camada fisica confere o intervalo 3

[2,4], como mostra a Equacao
78. O sinal ClkLento fica em nivel alto durante a execugao dos estados configuradores, man-
tendo os buffers tri-state ativados. O sinal ConfCompleta = 1 indica o término dos estados
configuradores.

A Figura 42 ilustra o controlador dos estados configuradores. Vale observar que, com
a finalizacdo da soma ponderada, FimSPond = 1 e o sinal PSCam[1..n] é que decide a carga

nos registradores Regwl, Regw?2, ..., Regwn da camada fisica, conforme mostra a Figura 26

no Capitulo 3. Assim, os coeficientes dos polindmios sao enviados pelo SCAC e sao carregados
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CONTROLADOR DOS

. . CONTROLADOR DA FUNCAO
oIabos DE ATIVACAO: f,(v
T CONFIGURADORES o A 'f\(”
pLiberaDado <6 . ESTADOS
Passaum €—1 pLiberaDado - <6 ! Gravar EXAUSTIVOS
Passaum <¢—1 i
clkLento <—1 clkLento 4— i Num
Limpar <0 Permitir €—6 (\ConfCompleta:l feProd e
Limpar <0
PoliSig <00 pLiberaDado 0
pLiberaDado <6 ‘
Passaum <—0 Grave
clkLento <0 ravar
Permitir <—0 Passaum <—1 Den
Limpar <—0 Clk.Lento <0 fu
PoliSig <00 Liberado=1 pLiberaDado <9
Menor[1] =S
[
Menor[2] z 2z
S ©
A A
ConfCompleta :
Menor| n]
]
A
PSCam|[ 1]
/ 5 . >
Limpar —D Q D Q S
F-FD F-FD
l \ —
- |
A
ﬁ ] PSCam[ 2]
D Q D Q g . >
F-FD F-FD T
i |
ClkLento _
A
PSCam|[ n]
D Q D Q 5 . >
Permitir
L F-FD F-FD
E s I
LTNC W
[ 1 CamEnt 40 Preparar
amEnt .
Menor : Passaum <—0 I(’:roxuzd
ol [n] pLiberaDado ¢4  \C4madd

Figura 41: Controlador da funcéo de ativagdo dos neurdnios-hardware
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nos registradores dos pesos sindpticos, Regwi.

1. Gravar Num SPond.: grava o numerador da soma ponderada (N,) em RegDDirl. Neste

estado, o denominador da soma ponderada (D,) j& estd armazenado em RegDDir2. Vale

Ny

5> € nao-negativa. Ao final do processamento da soma ponderada,
v

notificar que a fracao

se a mesma for nao-positiva, % é convertida em nao-negativa (com N, e D, naturais e
v

D, #0). O sinal da soma ponderada, contudo, fica guardado em SinalSPond da UPSA.

2. Deslocar Num SPondO: efetua um tnico deslocamento de 1 bit (& direita) em RegDDirl,

ou seja, efetua a operagao N, div 2.

3. Avaliar Faixa Polindmio: quando o estado anterior foi Deslocar Num SPond0, o cir-
cuito Comparador da Figura 38 realiza o teste légico N, div 2 < D,,, que é equivalente a
% < D,, oua g—z < 2, como mostra o Teorema 2, onde N, e D, sao naturais e D,, # 0.
Se o referido teste 16gico for verdadeiro, entao Menor[i] = 1 e o polinémio Py, deve ser
selecionado para este caso. Se Menor [i] = 0, um outro deslocamento deve ser realizado
em RegDDirl. Quando o estado anterior foi diferente de Deslocar Num SPondO, entao

um polinémio diferente de Py, serd selecionado.

4. Deslocar Num SPondl: efetua um unico deslocamento de 1 bit (& direita) em RegDDirl,
efetuando a operacao N, div 4. Posteriormente, em Avaliar Faixa Polindmio, serd
avaliado se IV, div 4 < D,, que € equivalente g—z < 4. Se Menor [7] = 1, entao o polinémio

Py, deve ser selecionado para o(s) neurénio(s).

5. Deslocar Num SPond2: realiza também um tnico deslocamento de 1 bit (a direita) em
RegDDirl, e a operacao em questao é N, div 8. Em Avaliar Faixa Polindmio, que é
o proximo estado, serd avaliado se IV, div 8 < D,,, equivalente a g—z < 8. Se Menor [i] =

1, entao o polinémio Pjq deve ser selecionado.

6. N3o Deslocar: estado em que nenhum deslocamento é realizado. Seleciona o polindmio

nulo Pj; = 0 para o(s) neurénio(s), e trata-se de g—f > 8

)

7. Espera Coeficiente A:nos estados anteriores, foi decidido o polinémio (PoliSig[1..0])
que serao utilizados em certo(s) neurdnio(s) da camada fisica (PSCam[1..n]). O estado
Espera Coeficiente A solicita do SCAC a fragao que representa o coeficiente do termo

de grau 2 do polinomio definido em PoliSig[1..0].
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CargaPeso[1]

PSCam([1]

pLiberaDado SPond0 pLiberaDado <9
Passaum <—1 Passaum <—0
clkLento <1 clkLento ¢
Permitir <0 Permitir <0
Limpar <0 Limpar <—I
PoliSig <—00

Deslocar

and Menor=0 and PoliSig=00 Avaliar and Menor=0 and PoliSig=01 Deslocar
Num < Faixa Num
SPond1 Polinémio SPond2
pLiberaDado <6

ConfCompleta=0
and PoliSig=00

ESTADOS
CONFIGURADORES
Deslocar

Num

PoliSig ¢—00

ConfCompleta=0

ConfCompleta=0

pLiberaDado €6

Permitir <—1 pLiberaDado <9
Permitir <0
PoliSig <—10

Permitir <0
PoliSig <01

ConfCompleta=1
or Menor=1

ConfCompleta=0 and

Menor=0 and PoliSig=01
Espera

pLiberaDado <—

Coeficiente Permitir <0

A

pLiberaDado <9
Permitir <0
PoliSig <11

Nao
Deslocar

Liberado=1

ConfCompleta=0
and PoliSig=10

Aborve
Coeficiente
A

pLiberaDado <—
Permitir ¢—0

ConfCompleta=0
and PoliSig=01

ConfCompleta=1

pLiberaDado <9
Passaum <—0
clkLento <0
Permitir €0 -

Limpar <0 T

PoliSig <00

Liberado=1

Liberado=0

’ FimSPond

CargaPeso[2] CargaPeso[ n]

PSCam|[2] PSCam([ n]
v CPeso[1] ¥ CPeso[2] ¥ CPeso[ n]

CONTROLADOR DOS

S

Figura 42: Estados configuradores da fungao de ativagao
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8. Absorve Coeficiente A: a fracao escolhida em Espera Coeficiente A é armazenada

nos registradores do tipo Regwi que estao ligados aos neuronios escolhidos em PSCam[1. .7].

9. Fim Config.: representa o fim dos estados configuradores da fungao de ativacao dos
neuronios da camada fisica. Neste ponto, os coeficientes do termo de grau 2, referentes
aos polinomios escolhidos para computacao, ja estdo armazenados na ULARNA. O SCAC
ja contém todo o mapeamento dos polinémios para cada neurénio da camada fisica da

ULARNA, ilustrada na Figura 25 do Capitulo 3.

Apo6s a configuracao dos polindmios necessarios a execucao fungao de ativagao sigmoidal,
ClkLento é colocado em nivel baixo e os buffers tri-state da Figura 41 sao desativados (saidas
em aberto). O sinal PSCam[1..n] é bidirecional e, apds os estados configuradores, PSCam[1. . 7]
agora ¢ usado pelo SCAC para direcionar quais neurdnios-hardware em que serao armazenados
os coeficientes de grau 1 e de grau 0 (referentes aos polinomios de segundo grau).

A Figura 43 ilustra a sequéncia de estados chamados exaustivos, onde uma sucessao
de produtos e somas entre fracoes sao executadas, destinada a computacao da exponencial
natural, f.(-) (Equagao 78), e por fim a computacao da sigméide f A()» da Equagao 88.

Cada neurdnio da camada fisica computa a exponencial natural, f.(-), através de um

certo polinomio de (78). Em termos gerais, um polinémio de (78) possui a forma mostrada em

(90)
Nru o N’U Na N’U Nb NC
r (D) =D, {Da <D> * Db] D, (50)

Logo abaixo, segue a descricao dos estados exaustivos, tendo em vista a representacao

genérica do polinémio de segundo grau (em forma de frac¢ao), da Equacao 90.

1. Gravar Num feProd: em Fim Config. (estados configuradores), ja acontece a multiplica-
cao entre N, e N,. Quando Gravar Num feProd é executado em seguida de Fim Config.,
entao N,N, é gravado em RegDDirl. Se Gravar Num feProd é executado em seguida
de Gravar Den feSoma, entao N,N;, é gravado em RegDDirl, onde g—: é fracao, na

o ~ . Na No | Np
estrutura bindaria padrao, obtida pelo processamento de oD T B,

2. Calcular Den feProd: calcula D,D, ou D,D;,, conforme sequéncias dos estados ante-

riores, ilustrados na Figura 43.

3. Gravar Den feProd: grava D,D, ou D,D;, em RegDDir2.
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pLiberaDado <6 ESTADOS

EXAUSTIVOS

Calcular
Den
feProd

Gravar
Num

feProd FimDescProd =0

SinalArit €6

Deslocar
Fracdo
feProd

pLiberaDado <9
SinalArit <9 SinalArit €—

ol
J/)) O

G&C‘g
%7

pLiberaDado < Liberado=1

Absorve N7
Prox.

Coeficiente

Liberado=0

Prox.
Coeficiente

Fracao
feProd

Gravar

Prox. pLiberaDado <—

Coef.

pLiberaDado <9

TBI‘IH .
1,
SinalArit <9 Camsy

SinalArit €9
Gravar

o

TermiCam=1

Calcular N2
Gravar N2 feSoma
N1 feSoma SinalArit <
feSoma

SinalArit €
SinalArit €

Realimentar
Num
SPond.

FimDescSPond=0

Deslocar
Fragdo

Acum.
Num
feSoma

PUOJSISIWIL

I

FimDescSPond=0

Realimentar
Den
SPond

Gravar
Den
feSoma

FimDescSPond=1

SinalArit <9
Passaum €—1
Passaum <) Passaum <—1

SinalArit <

SinalArit <6 Acum. Copial <l

Den Copia2 <
SinalArit € feSoma ClkLento <0
Passaum <—1 Passaum <—1

Passaum <—1

Regravar
Den
SPond

Gravar

Copial <90 Copial <

Copia2 <90 Copia2 <
Passaum <—1 ClkLento <
ClkLento <—1 Passaum <1

Deslocar SinalArit <9

Gravar
D
Passaum <—1 en
ClkLento <0 ta

Fracao

J,

a

FimDescSPond=1

Gravar
Fragdo
feSoma

Passaum <—1
ClkLento <—1

Realimentar

Den e Sinal

f,

Passaum €—0
SinalArit <9

Passaum ¢—1 pLiberaDado <6
ClkLento €—1 /

Figura 43: Estados exaustivos da funcao de ativacao
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4.

10.

11.

. Gravar Fracdo feProd: grava

Deslocar Den feProd: coloca (pelo enquadramento) a fragdo armazenada em RegDDirl
(numerador) e em RegDDir2 (denominador) na estrutura bindria padrao, como mostra

a Figura 28 do Capitulo 3.

No Ny
Do Dy

Ng Nin
Do Din

ou em Regl, por realimentacao através da
saida yi. Este estado, quando se constitui do estado seguinte de Absorve Préx. Coefi-
ciente, também armazena ou o coeficiente de grau 1 ou o de grau 0 (dos polinomios de
fe(+)) em Reg2 (numerador) e Reg3 (denominador), em certo(s) neurénio(s) da camada

fisica (PSCam[1..n]).

. Espera Préx. Coeficiente: solicita ou um coeficiente de grau 1 ou um de grau 0 ao

SCAC, para neuronio(s) da camada fisica (PSCam[1..n]).

. Absorve Prox. Coeficiente: armazena em registradores do tipo Regwi da ULARNA ou

um coeficiente de grau 1 ou um de grau 0, referente a um polinémio f.(-). TermiCam =
1 sinaliza a finalizagao do processo de carga dos coeficientes ou de grau 1 ou de grau 0,
requeridos pelos neurdnios da camada fisica. Quando TermiCam = 1 indica o término dos
coeficientes de grau 1, TermiCam volta a 0 (zero) para, posteriormente, sinalizar o fim
do processo de carga dos coeficientes de grau 0 (zero). Quando TermiCam = 1 indica o
término dos coeficientes de grau 0, TermiCam permanece em nivel alto (=1) até o fim da

computagao da funcao ativagao.

. Gravar Prox. Coef.: grava ou um coeficiente de grau 1 (g—;) ou um de grau 0 (g—z) em

Reg2 (numerador) e Reg3 (denominador), mas em algum(uns) neurdnio(s) da camada

fisica (PSCam[1..n]). Neste estado, também se inicia a soma entre duas fragoes: ou

Na Ny
D Dy

No Nin 4 Ne (para finalizar f.(-)) — é calculada a

No Nin
+ p¢ (para conceber 55™), ou pr 5 +

Dzn

primeira parcela do numerador (N1).

. Gravar N1 feSoma: grava em RegDDirl a primeira parcela do numerador (N1), obtida

! NoNy | Ny Ny Nin , Ne
ou da soma N + Dy ou de DD + o

Calcular N2 feSoma: calcula a segunda parcela do numerador (N2), obtida ou da soma
&&+g—ioude g—zg—z+g—z.

Dy Dy

Gravar N2 feSoma: grava N2 em RegDDir2.
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12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

Realimentar Num SPond.: asoma ponderada (nao-negativa) estd armazenada em RegD-
Dir3 (numerador) e em Reg4 (denominador). Somente o numerador é realimentado por

ri e é gravado em Reg2.

Acum. Num feSoma: armazena a soma N1 (RegDDirl) + N2 (RegDDir2) em RegDDir3,

onde N;, = N1 + N2. A fracao que esta sendo somada no momento é a %g” + %Z =
a v

% O sinal aritmético desta estd disponivel em sFracSoma da UPSA. Neste estado,

n

Na No o No

também ocorre a multiplicagao dos denominadores de 75 e 5t
a v

, a fim de conceber em

Ny No o

Mp (MULTIPLICADOR) o denominador (Dy,) da fragao que resulta da soma entre &=

Ny
Dy*

Gravar Den feSoma: grava o denominador da fragdo-soma (D;,), presente em Mp (saida

do MULTIPLICADOR), no registrador RegDDir2.

Realimentar Den SPond: O denominador da soma ponderada (em Reg4) é realimentado

por ri e é gravado em Reg3.

Acum. Den feSoma: armazena a denominador da fracao-soma (RegDDir2), D;,, no re-
gistrador Reg4. Neste estado, sendo Passaum = 1, também é gravado o numerador da

soma ponderada (presente em Reg2), no registrador RegDDirl.

Passa Den SPond: sendo Passaum = 1, o MULTIPLICADOR fornece a entrada dos regis-

tradores deslocadores o préprio denominador da soma ponderada (em Reg3).

Regravar Den SPond: sendo Passaum = 1, grava-se o denominador da soma ponderada

(presente em Reg3), no registrador RegDDir2.

Gravar Fracdo feSoma: realimenta-se por meio de y: a soma ponderada em RegDDirl
e RegDDir2 e a armazena em Regl. Realimenta-se também, por meio de ri, Ny, (RegD-

Dir3) e D;, (Reg4) e os armazenam em Reg2 (N;;,) e Reg3 (D).

Acum. Num f.: armazena o numerador da fracao-soma % g?” + % em RegDDir3. Assim,
v mn c

a saida F de RegDDir3 passa a ser o numerador de f.(-).

Gravar Den f.: grava o denominador da fracao-soma N Nin 4 % em RegDDir2.

D'u Dzn
e . ] S Ny Nin N
Deslocar Fragdo f,: realiza o enquadramento na fracdo-soma o+ pe.
v m c
Acum. Den f.: armazena o denominador da fragdo-soma (presente em RegDDir2), no

registrador em Reg4. Assim, a saida G de Reg4 passa a ser o denominador de f.(-). Vale
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24.

25.

26.

27.

28.

29.

30.

ressaltar que, neste ponto, tanto o numerador de f.(-) (RegDDir3) quanto o denominador

de fe(-) (Regd) conferem a estrutura binaria padrao (Figura 28 do Capitulo 3).

Gravar Fragdo f.: grava o numerador de f.(-) em Reg2 e o denominador de f.(-) em

Reg3, via realimentacao ri.

Gravar Num f,: pode-se dizer que a computacao da fungao de ativacao f,(-) efetiva-
mente se inicia neste estado (quando ja se tem a fracao-resultado f.(-)). Neste estado,
se SinalSPond = 1, entdo o denominador (Dy.) de f.(-) é gravado em RegDDirl. Caso
SinalSPond = 0, entao o denominador (Dy.) de f.(-) é gravado RegDDirl. Esta operacao
de gravagao condicional é possivel pela combinagao dos sinais Copial < 1, Copia2 « 1

e SinalArit « 1, como mostram a Figura 38 e a Figura 43.

Gravar Den f,: se SinalSPond = 1, entdo o numerador Ny, de f.(-) é gravado em
RegDDir2. Caso SinalSPond = 0, ent@o o numerador Ny, de f,(-) é gravado RegDDir2.
Neste estado, ocorre a situacao oposta do estado anterior, Gravar Num f,, em relacao a
gravacao da fracao f.(-) nos registradores deslocadores. Isso é possivel porque Copial

«— 1, Copia2 «+— 1 e SinalArit « 0, como mostram a Figura 38 e a Figura 43.

Acum. Den e Sinal f,: armazena Ny + Dy, em RegDDir3, para cumprir a exigéncia da

Equagao 88. Armazena também o sinal de f,(-) em Reg4.

Deslocar Fraco f,: realiza o enquadramento na fragao f,(-), cujo numerador estd em

RegDDirl e o denominador, em RegDDir3.

Realimentar Den e Sinal f,: realimenta, via ri, o denominador Ny. + Dy (presente
em RegDDir3, atipicamente) e o grava em Reg2. Além disso, grava em Reg3 o sinal de

fa(+) (que estd presente em Regd).

Gravar Den f,: grava Ny, + Dy, em RegDDir2. Neste ponto, o numerador da funcao
de ativagao (IVy,) estd em RegDDirl e o denominador Dy, = Ny + Dy, em RegDDir2.
Haja vista que o sinal de f,(-) consta em sxw da UPSA, cujo multiplexador faz passar

sxw=sw, visto que Passaum = 1. Por fim, o barramento yi do neurénio fornece a fracao

Nyq
Dy’

que ¢é a saida do mesmo.
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4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

A modelagem do neurdnio esta concluida. Neste Capitulo, foram expostos os detalhes com-
putacionais da soma ponderada e da funcao de ativacao sigmoidal em hardware. Foi possivel
perceber que este projeto contém muitos detalhes, por se tratar de uma solugao special purpose
de toda uma rede neural artificial, baseando-se simplesmente em componentes elementares de
hardware digital, tais como registradores, deslocadores, somadores e multiplicadores combina-
cionais e etc.

O proximo Capitulo simula uma aplicagao de rede neural e valida a teoria abordada
neste Capitulo. A simulagdao executa um rede neural artificial MLP que resolve o problema
XNOR, de inseparabilidade linear (HAYKIN, 1999). Os resultados de simulagdo se mostram
promissores no intuito de conduzir o hardware da RNA & etapa futura de sintese (WOLF, 2004 )

e (KILTS, 2007).



Capitulo 5
RESULTADOS DE SIMULACAO

VALIAR os resultados de simulagao da arquitetura de hardware proposta é o objetivo
Adeste Capitulo. O hardware foi descrito no Capitulo 3 e no Capitulo 4. O problema
xnor é a aplicacao de rede neural com multiplas camadas usada na simulagao.

A Segdo 5.1 ilustra a rede neural znor tendo em vista a nota¢ao numérica (em fragao de
inteiros) usada nesta dissertacao. Os resultados de simulagao, capturados através da ferramenta
(software) ModelSim da empresa Xilinz, sao explicados na Segao 5.2 — Aspectos da Simulagao.

As consideragoes finais deste Capitulo constam na Segao 5.3.

5.1 A Rede Neural Xnor

Para a implementagao da porta znor, foi concebida uma rede neural de duas camadas: com
2 neurdnios na primeira camada (de entrada) e 1 neurdnio na segunda camada (de saida).
Todos os neurénios apresentam bias. A porta znor trata-se de um problema cujas classes de
solucao ndo sao linearmente separaveis, conforme explicado no Capitulo 1 para xor, ou seja, é
necessaria uma rede MLP com, no minimo, duas camadas para a resolugdo do problema (znor
ou zor).

Os pesos sinapticos e os biases da RNA znor ja estao devidamente definidos no SCAC
e sdo repassados ao HARNA para o processamento da rede neural — considera-se a RNA ja
treinada. A Figura 44 ilustra a RNA znor simulada neste capitulo. A funcao de ativagao
usada em todos os neurdnios é a sigmoide, considerando a metodologia computacional da

Secao 4.1.4 do Capitulo 4.

5.2 Aspectos da Simulacao

Os momentos de simulacao de maior importancia serao ilustrados e discutidos ao longo das

Secoes que seguem. A maioria dos dados (entradas, pesos sindpticos e etc) sdo exibidos em
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Figura 44: Porta znor como uma aplicagdo de rede neural de multiplas camadas

decimal (ao invés da estrutura binéria), a fim de facilitar a visualizacao e de permitir maior

concentracao no andamento do processo.

5.2.1 O inicio do processo

A Figura 45 ilustra o comeco da computagao da rede neural znor, mostrada na Figura 44.
O sinal Reset_SCAC, em 40 ns, muda para o nivel baixo inicializando o sistema de carga e
controle (SCAC). Este controla o processamento da aplica¢ao de rede neural, que é efetivamente
computada no hardware da RNA (HARNA), como mostra a Figura 24 do Capitulo 3.

Observando a Figura 45, o SCAC inicializa 0 HARNA fazendo ResetHARNA = (. Com isso,
a primeira entrada da rede neural, z; = % = 000000000000000000000000000000001, ¢ solicitada
a0 SCAC pelo HARNA, através de LiberaDado = 1, em 50 ns. Na simulagao, verifica-se que o
SCAC responde imediatamente ao HARNA por meio de do sinal Liberado. Contudo, em termos
praticos, ha um delay até que o SCAC libere o dado solicitado, isto é, até que Liberado fique
igual a 1.

Em 100 ns, z; = % é carregada em ambos os neuronios, pelos barramentos x1 e x2,
mostrados na Figura 45. Percebe-se que o numerador de xz; = % j& se encontra as entradas
Al e A2 dos multiplicadores combinacionais de cada neurdnio-hardware. Depois que primeira

entrada, ;1 = %, foi carregada nos neuronios, inicia-se a carga dos pesos sinapticos, pela

sequéncia dos estados Prepara Peso, Espera Peso e etc.

5.2.2 O produto entre duas fracoes

Os produtos sao executados em paralelo pelos neuronios da camada fisica. Os produtos exe-

cutados na Figura 46 sao as primeiras multiplicagoes entre fracoes computadas pelo hardware:
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Figura 45: A conversa inicial entre os componentes SCAC e HARNA

(Neurénio 1) e

9.5813 (Neuronio 2). Inicialmente, sao multiplicados os numeradores

0, 62479
10846 1

—11134°

e, em seguida, os denominadores. O resultado da multiplicagdo dos numerados (de ambas as
fragoes) é igual a 0 (zero), como mostra a Figura 46. Esse resultado é gravado em RegDDirl,
um pouco antes de 455 ns.

O resultado da multiplicagao dos denominadores sao gravados em RegDDir2, como
mostra a Figura 46 para o Neuronio 1 e para o Neurdnio 2, em 535 ns. Num produto, o
sinal aritmético do resultado é negativo se, e somente se, uma tnica fracdo (das duas fragoes
envolvidas no produto) tiver sinal negativo. sxwl e sxw2 representam os sinais aritméticos
dos produtos realizados no Neuronio 1 e no Neuronio 2, respectivamente. sxwl e sxw2 sao
atualizados dentro do periodo definido entre os carregamentos de RegDDirl (numerador do
produto) e de RegDDir2 (denominador do produto). Isso pode ser observado na Figura 46, de
490 ns a 510 ns, onde sxwl = 0 (muda) e sxw2 = 1 (mantém).

A Figura 46 ilustra a execucao paralela dos primeiros produtos da rede znor em apli-
cagdo. Durante esses primeiros produtos, o sistema ji carrega (antecipadamente) os pesos

sinapticos dos proximos produtos a serem computados. Por exemplo, o estado Absorve Peso

18251
—3027

(em 555 ns) representa o momento em que o0 peso sinaptico (proveniente do SCAC) é
armazenado no registrador Regwl da ULARNA, da Figura 26 do Capitulo 3.

Conforme demonstra a Figura 46, a fragao-resultado do produto de cada neurdnio nao
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Figura 46: O produto entre duas fragoes

necessita de ser submetida ao enquadramento, explicado no Capitulo 4. A tal fracao-resultado
pode ser representada na estrutura binaria padrao, ou seja, em 33 bits, conforme Figura 28
do Capitulo 3, onde se permite até 16 bits para numerador e até 17 bits para denominador
(incluindo o bit de sinal).

O produto entre duas fragoes, executado na Figura 46 em ambos os neuronios, gerou
um resultado que nao necessitou do enquadramento. Neste caso, foram necessarios 4 ciclos de
Clk1 para a execucao do produto tanto no Neuronio 1 quanto no Neuronio 2. Os 4 ciclos sao
representados pelos 4 estados iniciais da Figura 40 do Capitulo 4. Portanto, o tempo gasto
para a execucao do produto da Figura 46 (em ambos os neurénios) é dado por ¢, , conforme
Equacao 91.

tpznp X tH1 =4XtH1 (91)

onde n, ¢ o nimeros de ciclos de Clk1 para a execucao do produto entre as duas fracoes da

Figura 46 e tg1 é a duracao de 1 ciclo de C1kl1.

5.2.3 A soma entre duas fracoes e os deslocamentos

A Figura 47 mostra a primeira soma entre duas fragoes, referente a aplicacao de rede neural

18251
—3027

anor, da Figura 44. Para o Neuronio 1, tem-se + ﬁ; ja o Neuronio 2 contempla
% —2;- BEm 1255 ns, ocorre a carga de A1 * Bl = 18251 * 10846 = 197950346 em

RegDDirl do Neuronio 1. Analogamente, A2 * B2 = 25196 * 11134 = 280532264 ¢é carregado
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Figura 47: A soma entre duas fracoes

em RegDDirl do Neuronio 2. Em seguida, os valores de Al e Bl sao modificados pelos
multiplexadores Mux1 e Mux2, presentes na arquitetura do neurénio da Figura 38 no Capitulo
4.

Em 1355 ns, ocorre a carga do 0 (zero) em RegDDirl do Neur6nio 1 e em RegDDirl do
Neurdnio 2, pois A1 * B1 = 3027 * 0 =0e A2 * B2 = 4691 * 0 = 0. Em 1370 ns, se inicia a

multiplica¢do dos denominadores (sem o sinal aritmético) das fragoes i§%5217 e o956 o Neuronio
1. Semelhantemente, acontece para as fragoes % e _13134 no Neurdnio 2. Neste ponto, os

indicadores sFracSomal (sinal negativo) e sFracSoma2 (sinal positivo) contém o bit atualizado
dos sinais aritméticos das fragoes-somas no Neuronio 1 e no Neuronio 2, respectivamente.

Vale ressaltar que a carga dos pesos sindpticos na ULARNA ndo ocorre durante a soma
entre fracoes, como se pode observar na Figura 47. Durante a soma, a méaquina de carga
dos pesos permanece ociosa em Inicio Carga Pesos. Em 1375 ns, para ambos os neuronios,
ocorre a gravagao do numerador da fragao-soma em RegDDir3. Com isso, o conteido de
RegDDir2 estd liberado para receber o denominador (sem o bit de sinal) da fracdo-soma, que
¢ 32830842 no Neurodnio 1 e 52229594 no Neuronio 2.

E notério que o numerador e o denominador (sem o bit de sinal) das fragoes-somas,
calculadas na Figura 47, apresentam mais de 16 bits em tamanho. Observando a Figura

48, em até 1453 ns, o Neuronio 1 aloca o numerador da fragao 13927%% em RegDDir3 e o



5.2 Aspectos da Simulagao 147

/16415921 8207710 4103855 12051927 )1075963  J512981 1255490 128245 ea122 132061 115030 8015

Jo8975173 |99487586 24743793 17371896 Jp185948 3097974 1546487 773243 386621  J193310 96655 J48327

126114797 13057398 6528609 (3754349  |1632174 816087  [308043 (204021  Ji02010 {51005 J255027 j12751 16375

J140286132 70133066 35066533 |17533206 |B/o6633 4383316 |2191658  |1095679 547314 73957 136978 4245

110

K o b R O
1460 1470 1480 1490 1500 1510 1520 1530 1540 1550 1560 1570 1280 129

Figura 48: Deslocamentos em uma fracdo: o enquadramento

denominador da mesma em RegDDir2. Analogamente, o Neuronio 2 aloca o numerador de

280532264

sams0504 €M RegDDir3 e o denominador em RegDDir2. Neste caso, se faz necessdrio realizar o

enquadramento dessas fragoes — trata-se de deslocamentos sucessivos de 1 bit a direita (div 2)
até que a fragao resultante se ajuste a estrutura binaria padrao da Figura 28 do Capitulo 3.
A Figura 48 ilustra o inicio do enquadramento, que acontece em 1455 ns. No Neuronio
1, observa-se que foram necessarios 12 deslocamentos a direita para que numerador e deno-
minador fossem enquadrados em 16 bits cada um. J& no Neurdnio 2, foram demandados 13
deslocamentos a direita para o enquadramento do numerador e do denominador em 16 bits
(cada um). Em (92), pode ser vista a perda de precisao que se obteve com o enquadramento
da fragao-soma no Neuronio 1. De forma semelhante, em (93), tem-se a perda de precisao com

o enquadramento da fracdo-soma no Neur6nio 2.

Neurénio 1: Antes do enquadramento: 12990316 ~ 6 (0294020482

32830842
- 48327 (92)

Depois do enquadramento: o & 6,0295695570

Neuronio 2: Antes do enquadramento: % ~ 5,3711362182
(93)

Depois do enquadramento: % ~ 5,3716078431

Vale observar que os deslocamentos a direita da Figura 48 ocorrem na transigao ne-
gativa do sinal C1k2. Este sinal foi concebido para que, em um tunico ciclo de Clk1, varios

deslocamentos possam ser executados. Um ciclo de C1k1 define uma agao que o controlador
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UCRNA do HARNA realiza na camada fisica; por exemplo, a carga nos registradores de entrada
dos neuronios, Regl, Reg2 e Reg3, da Figura 38 do Capitulo 4.

A soma entre duas fragoes, iniciada na Figura 47 e encerrada na Figura 48, necessi-
tou do enquadramento (em ambos os neurdnios). Neste caso, foram necessérios 11 ciclos de
Clkl para a execucao da soma nos Neurénios 1 e 2. Os 7 primeiros ciclos da soma (sem
enquadramento) sao representados pelos 7 estados encontrados na Figura 40 do Capitulo 4:
Gravar para Somar, Calcular Ni1,... , Acum. Num SPond. e Gravar Den SPond.. Os 4 ci-
clos restantes refere-se ao enquadramento (Figura 48) e se processa mediante a repeticao do
estado Deslocar Fracd8o SPond. da Figura 40 do Capitulo 4.

Observando a Figura 48, verifica-se que somente 3 ciclos de Clk1 sao suficientes para
o enquadramento do Neurdnio 1 e 4 ciclos, para o enquadramento do Neuronio 2. Uma vez
que os neuronios sao computados em paralelo, o nimero total de ciclos a ser considerado no
enquadramento dos dois neuronios é 4. Portanto, o tempo gasto para a execugdo da soma (em
ambos os neur6nios), definida pela Figura 46 e pela Figura 48, é dado por t,, conforme Equagao
94.

ts = (Nsse + Nsee) X Lt = (T4 4t = 11 X 1 (94)

onde ngs é 0 nimeros de ciclos de C1k1 para a execucao da soma sem enquadramento (Figura
47) € Ngee, 0 nimeros de ciclos de Clk1 para a execucao do enquadramento (Figura 48). ngee
depende do valor da fragao a ser enquadrada (truncamento adaptativo).

Vale ressaltar que o tempo ty; depende fundamentalmente da resposta de circuitos
combinacionais. De maneira mais especifica, tg; pode ser ajustado conforme o atraso de pro-
pagacao do sinal envolvendo dois componentes: um multiplexador ligado a um multiplicador,

como mostra a Figura 38 do Capitulo 4: Mux1 (ou Mux2) conectado a0 MULTIPLICADOR.

5.2.4 O bias e o fim da soma ponderada

A soma ponderada dos neurdnios da primeira camada (Figura 44) termina com a computagao
do bias. A Figura 49 mostra o elemento neutro da multiplicacdo (em fragao), disponibilizado
pelo SCAC, aos neuronios da camada fisica. Os barramentos x1 e x2 dos neuronios recebem o
elemento neutro da multiplicacao (; = 000000000000000100000000000000001).

O sinal FimSPond (do SCAC) fica em nivel alto no instante ¢ = 1810 ns, indicando que
nao hd mais pesos a serem disponibilizados & primeira camada. Portanto, define a etapa final
da soma ponderada dos neurdnios da primeira camada. A Figura 49 também ilustra o bias

sendo carregado nos registradores RegDDirl (em 1775 ns) e RegDDir2 (em 1855 ns).
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Figura 49: O produto com o bias e o fim da soma ponderada

5.2.5 A funcao de ativacao

O processamento da fungao de ativagao sigmoidal é regido por somas e produtos entre fragoes,
como assim o foi na etapa anterior, a soma ponderada. Entretanto, o momento mais critico na
computacao da fungdo de ativacao reside na comunicacao inicial entre o SCAC e 0 HARNA. A
Figura 50 ilustra esse momento, onde o HARNA indica para o SCAC quais neurdnios necessitam
de quais polinomios para a computacao da funcao de ativagao. Esse momento é chamado
configuracao do cdlculo da funcéo de ativagao.

Para a primeira camada da Figura 44, o resultado da soma ponderada do Neurtnio

52523
22108°

Ny
D,

1 é 55576

225 € do Neuronio 2 ¢

Seja a soma ponderada genérica (convertida para
nao-negativa) de um certo neurdénio da camada fisica. Conforme estudado na Segao 4.1.4 do
Capitulo 4, O polinomio Fyy ¢é selecionado se g—z < 2. Caso contrario, verifica-se em seguida
se g—z < 4. Sendo verdade esta tiltima comparagao, entao seleciona-se o polinomio FPy;. Sendo
falsa a condicao g—: < 4, testa-se g—’: < 8. Caso esta seja verdadeira, entao escolhe-se Pyy. Se
g—: < 8 for falsa, entao é selecionado por fim o polinémio nulo P;; = 0.

Observando a Figura 50, em 2450 ns, tem-se RegDDirl e RegDDir2 com numerador e
denominador (sem sinal o aritmético) da soma ponderada, respectivamente. Em se tratando

55576

do Neuronio 1, testa-se 232" < 2, que ¢ equivalente a @ < 5935. Esta comparacgao requer

um deslocamento a direita em 55576, que resulta em 27788. Este é comparado com 5935,
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Figura 50: Configuragao do célculo da funcao de ativacao

conforme 27788 < 5935, que é falsa, mantendo o sinal Menor[1] em nivel baixo, no instante

= 2555 ns. Neste ponto, o Neuronio 2 também indica Menor [2] em nivel baixo, uma vez que

52523
2

< 22108 é condigao falsa. Nenhum dos dois neuronios demanda o polinomio Fy.

Um pouco antes de t = 2600 ns, ocorre um segundo deslocamento em RegDDirl (em
ambos os neur6nios). No Neuronio 1, é testado 552—76 < 5935, que resulta em condigao falsa
e portanto Menor [1] continua em nivel baixo. Todavia, no Neuronio 2, tem-se ‘E’aﬁ < 22108
como condigao verdadeira e o polindémio Py; deve ser selecionado para o Neuronio 2 (somente).
Assim, em 2650 ns, o sinal PoliSig = 01 solicita ao SCAC o polinomio Py e o sinal PSCam
informa qual neurénio utilizara Fy;: PSCam = 01 ativa somente o Neuronio 2. Em 2650 ns,
ainda nao foi determinado o polinémio para o Neurdnio 1.

O terceiro (e tltimo) deslocamento, que acontece entre 2600 ns e 2700 ns, mantém
Menor [1] (do Neurénio 1) ainda em nivel baixo, mostrando que o Neurénio 1 ndo demanda

o polinémio Pjy. O sinal PSCam = 00, em 2800 ns, mostra que nenhum neuroénio ¢é ativado,

embora o SCAC se mantenha pronto para fornecer o polinémio Pjy (PoliSig = 10). J& que o

55576

Neuronio 1 nao absorveu Py, entao conclui-se que 223

< 5935 é condigao falsa e, portanto,
cabe Neuronio 1 somente o polinomio nulo P;; = 0. Sendo assim, em 2850 ns, o sinal PoliSig
= 11 indica a solicitacao de P;; = 0 e o sinal PSCam = 10 aponta que somente o Neuronio 1 é
ativado para P;; = 0. Neste ponto, ConfCompleta se mostra em nivel alto, indicando o fim da

etapa de configuracao do calculo da funcao de ativagao.



5.3 Consideragoes Finais do Capitulo 151

5.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste Capitulo, foram apresentados alguns momentos importantes da simulagao do hardware
proposto. O produto e a soma entre duas fragoes foram executados adequadamente, conforme
a modelagem realizada no Capitulo 4. A carga dos pesos sindpticos, em paralelo ao proces-
samento dos neurdnios, nao interferiu no funcionamento dos mesmos, pelo contrario, a carga
paralela dos pesos otimizou o hardware, porque os pesos sao carregados na ULARNA ao longo
da soma ponderada dos neuronios.

O enquadramento da Figura 48 mostra que a fracdo resultante dos deslocamentos
(ajuste) apresentou uma pequena perda de precisdo; todavia, constitui-se de um resultado
atrativo para a aplicagdo em questao. O processamento da funcao de ativagao foi um outro
ponto critico de simulagdo. A “conversa” entre o SCAC e o HARNA se mostrou eficiente na
transferéncia dos dados (polindémios), a fim de computar a exponencial, e”?, da sigmoide.

O préoximo Capitulo conclui o trabalho e propoe melhorias que podem ser empreendidas,
futuramente, a arquitetura computacional desenvolvida nesta dissertacao. Cita também a
sintese do sistema proposto em FPGA ( Field-Programmable Gate Array) (WOLF, 2004) e (KILTS,
2007).



Capitulo 6

CONCLUSAO E TRABALHOS
FUTUROS

ESTA dissertacao, foi apresentada uma alternativa de hardware digital para computar
N uma rede neural artificial do tipo MultiLayer Perceptrons (MLP). Um esfor¢o concen-
trado foi aplicado as modelagens aritmética e computacional dos neuronios, desde a soma
ponderada até a func¢do de ativac@o (sigmoide).

As camadas de uma aplicacdo de rede neural sdo computadas através da reutilizacao
da camada fisica, conforme mostrada no Capitulo 3. Considera-se, portanto, que a aplicacao
é constituida de camadas virtuais, em que todas essas sdo executadas numa Unica camada em

hardware.

6.1 Resumo e Conclusao

A arquitetura de hardware proposta permite que a topologia da rede neural seja configurada
conforme a aplicacao vigente. Isso significa que o niimero de entradas, de camadas e de neur6-
nios por camada (a topologia) podem ser configurados conforme a necessidade da aplicac¢ao
vigente. Esse beneficio reflete a flexibilidade do sistema neural projetado, ainda que o mesmo
esteja totalmente baseado em hardware.

Representar os dados (nimeros) em forma de fracao foi uma decisdo que, de inicio,
trouxe um pouco de receio ao projetista. Contudo, a modelagem computacional das operagoes
com fragoes, apresentadas no Capitulo 3 e no Capitulo 4, demonstrou resultados atrativos na
simulagao, conforme apresentados no Capitulo 5. As estratégias adotadas para computar a
soma ponderada e a funcao de ativacao validaram a teoria e a arquitetura de hardware proje-
tada. Os dois teoremas enunciados no Capitulo 4 foram eficazes no processamento da fungao
de ativagao, onde a pequena perda de precisao ao lidar com niimeros impares proporcionou um

resultado equivalente ao trabalhar com nimeros pares (em que nao ha perdas).
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A nao utilizacdo de ntumeros representados em ponto flutuante do formato IEEE-754
foi intencional. A busca por um hardware cujas operagoes aritméticas exigissem circuitos
aritméticos mais simples e controladores mais eficientes motivou o abandono das operacgoes
numéricas em ponto flutuante (IEEE-754).

A representacao de niimeros reais em forma fragao permite que as operagoes aritméticas
envolvidas (soma, produto e divisao entre fragoes) sejam decompostas em somas e produtos com
nimeros inteiros (o que demanda circuitos combinacionais somente), como mostra o Capitulo
3. Embora, um simples controlador é necessario para conduzir toda uma operagao aritmética
entre duas fragoes (soma, produto ou divisao).

O circuito do neurdnio artificial foi fundamentalmente projetado para realizar somas
e produtos entre fracGes, operacoes exigidas pela soma ponderada. A funcdo de ativagao
sigmoidal também foi estrategicamente decomposta em somas e produtos entre fragoes, como
mostra o Capitulo 4, de modo a aproveitar o circuito da soma ponderada. Isso trouxe um
resultado bastante positivo em economia de area de circuito.

Na estratégia usada para computar a sigmoide, a exponencial e~? foi decomposta em
somas e produtos (polinomios do segundo grau). Foi visto no Capitulo 4, que uma vez obtido
o valor de e, facilmente se chega ao resultado da sigmdide ¢(-). Outras fungoes de ativagao
usadas nos neurénios também sao calculadas em funcao de e~?, tal como a tangente hiperbdlica
(HAYKIN, 1999). Isso significa que o modelo de hardware proposto poderd absorver outras
fungoes de ativacao (além da sigmoide) mediante pequenas mudangas no controle das operagoes
aritméticas. A vantagem é que nenhuma modificacao estrutural da unidade légica e aritmética
(ULARNA) e do SCAC seria necessaria.

Dois sinais de clock (Clk1l e Clk2) estao disponiveis para o hardware, onde Clk2 é
o de menor periodo. Somente o sinal Clk1l é que sincroniza o controle como um todo. O
processamento aritmético do hardware é regido por Clk1l e Clk2. O sinal de clock de menor
periodo (C1lk2) permite acelerar o processo de ajuste de uma fragdo que, ao final do ajuste,
deve se comportar em 33 bits.

Operagoes aritméticas sucessivas entre fragoes (somas e produtos, por exemplo) acar-
retariam resultados que, para serem mantidos, necessitariam de numeros de bits cada vez
maiores. Isso demandaria um circuito de area inviavel, exigindo barramentos e circuitos que
suportassem um elevadissimo nimero de bits. Por isso, o ajuste de uma fracao é por vezes
demandado e, quando acelerado, otimiza o hardware.

Apés certa operagao aritmética entre fragoes (soma ou produto), a fra¢do-resultado



6.2 Trabalhos Futuros e Melhorias 154

sofre um processo de ajuste (se necessario), para que a mesma se comporte em um numero
limitado de bits (33 bits), a fim de que seja vidvel a concepgao fisica do circuito neural. 33 é o
numero de bits inerente a estrutura binaria padrao usada neste projeto para representar uma
fragdo, conforme explicado no Capitulo 3.

O objetivo inicial proposto — de conceber um hardware para redes MLP — foi alcancado.
Contudo, visualizando o trabalho fundamentado ao longo desta dissertacao, observam-se varios

pontos que podem ser melhorados e outros, que ainda nao foram implementados.

6.2 Trabalhos Futuros e Melhorias

Uma questao pertinente a ser comentada logo no inicio desta Secao é sobre o treinamento da
rede neural MLP, que nao foi implementado neste trabalho. Nocoes de aprendizado em redes
neurais foram apresentadas no Capitulo 1.

Neste projeto, somente o recall — computagao direta (entrada-saida) — da rede neural
MLP foi implementada. Para a computagao direta, as redes MLP (apés treinada) nao requer,
em geral, muita precisdo aos pesos sinapticos (ZURADA, 1992). O treinamento, no entanto,
dependendo do método de aprendizado empregado, costuma realizar um ajuste preciso nos
pesos sindpticos da rede; principalmente, se o erro admitido para a saida da rede deva ser
suficientemente pequeno.

O método back-propagation é bastante difundido e usado na redes neurais de miiltiplas
camadas (HAYKIN, 1999). Implementar o treinamento na arquitetura de hardware proposta,
baseando-se no back-propagation, requer uma avaliagao muito cuidadosa. Operagoes aritméticas
em hardware com fracées implica, em geral, uma perda de precisao, o que pode ser prejudicial
ao treinamento, talvez. Técnicas de aprendizagem baseadas em algoritmos genéticos podem
ser implementadas na arquitetura descrita nesta dissertacao (HUSBANDS, 1992), (GOLDBERG,
1989a), (DEB et al., 2002), (HAN; KIM, 2000) e (SCHAFFER, 1985).

E conveniente citar pontos favoraveis, neste trabalho, que podem ser tteis ao uso do
back-propagation para o treinamento de uma rede MLP: (1) se o erro exigido na saida da rede
neural nao for demasiado pequeno, a perda de precisdo que ocorre numa operacao aritmética
entre duas fracées pode ndo impactar muito negativamente o treinamento, de modo que o ajuste
do pesos sinapticos possa ser considerado razoavel aos objetivos da aplicagao da rede MLP; (2) a
funcao de ativagao sigmoidal é computada de forma aritmética, ou seja, a arquitetura proposta
nao se utiliza de Lookup Table (TANENBAUM, 2007) para determinar a saida do neurénio; e

(3) pode ser viavel buscar um modelo matematico e computacional para erradicar a perda de
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precisao que acontece, em geral, a cada operagao aritmética (soma ou produto) entre duas
fragoes.

Um dos trabalhos futuros é a implementacao do treinamento na arquitetura de hard-
ware proposta. Deseja-se implementar o aprendizado por meio do método back-propagation e
enfrentar as dificuldades recém apresentadas.

A modelagem da funcao de ativacao, apresentada no Secao 4.1.4 do Capitulo 4, uti-
liza polinomios quadraticos como parte da estratégia de computagao da sigmoide. O erro da

v é discutido na Secao 4.1.4 do

aproximacao dos polinomios de segundo grau em relacao a e~
Capitulo 4. E visfvel que o erro apresenta seus maiores picos em v € [0,2]. Uma proposta para
reduzir o impacto desse erro é a utilizagao de dois polindomios quadraticos em v € [0,2]: um
polinoémio para v € [0,1] e um outro para v € [1,2]. Com isso, sem mudangas significativas
no sistema de hardware como um todo, o erro (absoluto) seria bem menor quando a sigmoide
fosse computada em v € [0, 2].

A substituicao dos polindémios quadraticos por polinémios de maior grau, na modelagem
da fungao de ativagao (Capitulo 4), é uma alternativa atrativa. Com isso, mais precisao seria
obtida na computagao da sigmoide. Entretanto, polindomios de graus elevados exigem maior
tempo de processamento. Por isso, uma andalise que considere o tipo de aplicacao que o sistema
em harwdare ird computar deve ser previamente realizada.

Analisar de maneira detalhada o tempo de computagao do hardware, para diferentes
aplicagoes de rede neural, é um dos préximos objetivos. Apds essa avaliagao, sera realizada
a sintese da arquitetura de hardware proposta, em uma FPGA (KILTS, 2007). Por fim, a
comparacao com outros modelos e solucoes de redes neurais em hardware sera indispenséavel.

Field-Programmable Gate Arrays permitem implementar redes neurais artificiais de
forma rdpida e a baixo custo. A caracteristica principal de uma FPGA é a sua capacidade
de programar (e reprogramar) um sistema em hardware. Contudo, apds a sintese, o tempo de
processamento do sistema e drea ocupada podem nao ser tdo atrativos, quando comparados
com o tempo e a area do mesmo hardware, depois de ser fabricado numa pastilha de silicio

(CI) (WOLF, 2004) e (WOLF, 2002).
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