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1. INTRODUCAO

A utilizacdo de redes neurais tem atraido grande atencao nos ultimos anos.
Desde que foi proposto o primeiro modelo de neurdnio artificial, em 1943, novas e
mais sofisticadas propostas sao feitas ano a ano. Hoje, a Inteligéncia Artificial (1A)
tem aplicacbes como automacado de rotinas, interpretacdo de textos e imagens,
diagnosticos médicos e suporte para pesquisas cientificas, resolvendo
rapidamente problemas dificeis para humanos, especialmente quando o prazo
para geracdo da solucdo é exiguo, porém faceis para computadores
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema projetado para emular o
comportamento que o cérebro humano exerce para executar determinadas
tarefas. Com ela, € possivel realizar o processamento distribuido e paralelo
através de unidades de processamento simples, denominadas neurdnios
artificiais, com propésito de armazenar conhecimento experiencial e disponibiliza-
lo para utilizagdo (HAYKIN, 2003). O propdsito de uma RNA é ser um sistema
capaz de aprender através de um conjunto de exemplos (NIELSEN, 2015). As
RNAs sdo adequadas para problemas nos quais os dados de treinamento
correspondem a dados de sensores complexos e ruidosos, como entradas de
cameras e microfones, além de serem aplicaveis a problemas para os quais sao
usadas representacfes simbolicas, como tarefas de aprendizagem com arvores
de decisdo (MITCHELL, 1997).

Existem algumas alternativas para implementacéo de RNAs, sendo as duas
principais: (i) execucdo em software, com computadores convencionais, e (ii)
solucdo em hardware especifico, capaz de decrementar o tempo de execucao
(ROJAS, 1996). Na prética, implementacbes em software tém sua velocidade
limitada em processadores sequenciais. Este problema é resolvido pelo alto
paralelismo que pode ser alcancado em circuitos VLSI (BOSER et al., 1991),
enquanto a implementagdo em dispositivos FPGA dispde do paralelismo e das
adaptacdes possiveis em software (OMONDI; RAJAPAKSE; BAJGER, 2006).
Outras implementacfes possiveis para RNAs sao feitas com uso de software
sobre processadores de propdsito geral (OH; JUNG, 2004), com uso de software
sobre processadores com conjunto de instrucdes especificas (ASIP) (SHAPIRO et
al., 2011) e com implementacdo hibrida entre software e hardware (utilizacdo de
aceleradores/coprocessadores) (ZHAO et al., 2017).

Este trabalho propbe uma arquitetura que possibilite a execucdo em
dispositivos FPGA de RNAs ja treinadas, com pesos e funcdes de ativacao
previamente definidas. Para isso, € proposto um método de codificagdo das
camadas e 0s respectivos pesos de seus neurdnios para alocacdo em memoaria
com a implementacdo de fungBes de ativacdo, seu calculo e alimentagdo nas
camadas seguintes. A arquitetura paraleliza as operacbes dos neurdnios e
acessos a memoria em uma mesma camada, formando um pipeline a partir da
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reutilizacdo da mesma estrutura em todas as camadas. Assim, 0 atraso de
propagacdo das entradas até as saidas se torna linearmente dependente do
numero de camadas até o preenchimento do pipeline, apés, o hardware passara a
produzir novas saidas a cada ciclo.

2. METODOLOGIA

Este trabalho foi desenvolvido em seis etapas, descritas a seguir, que
envolvem a revisao da literatura e proposta de uma arquitetura para execucao de
RNAs em dispositivos FPGA. (i) Estudo do funcionamento de uma RNA, com foco
na implementacdo dos neurbnios baseada no modelo de perceptron; (ii)
Apresentacao de uma visdo geral da arquitetura proposta para processamento de
RNAs, dando énfase a descri¢cdo da codificacdo da rede e de seus parametros de
configuracdo; (iii) Descricdo com maior aprofundamento a organizagdo das
memaorias necessarias para suporte ao processamento dos neurénios artificiais.
(iv) apresentacdo da arquitetura do neurdnio utilizado neste trabalho; (v)
Apresentacdo, em linhas gerais, da unidade de controle da arquitetura
desenvolvida; (vi) Apresentacdo de uma analise sobre a precisao dos dados para
processamento na arquitetura;

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Algumas informacdes importantes sdo necessarias para a parametrizacao de
uma rede neural. Sua execucdo necessita do conhecimento de: (i) as entradas, (ii)
0s pesos utilizados em cada neurdnio, (iii) as fun¢gdes de ativacdo, (iv) 0 numero
de neurdnios em cada camada, (v) o niumero de camadas e (vi) 0 numero de
saidas. Nas redes perceptron todos os neurénios de uma camada alimentam as
entradas da camada seguinte com suas saidas, assim, todos 0s neurdnios
recebem os dados gerados pela camada anterior. Esta caracteristica permite que
a implementacdo em hardware reutilize a mesma estrutura para gerar os dados
de cada camada, intercalando entre as transicbes das camadas, acessos as
memodérias buscando os parametros para o préximo ciclo de execucéo.

Embora ao adicionar mais neurbnios e camadas as RNAs possam executar
fungbes mais poderosas (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), o
namero de camadas e neurdnios se torna um fator crucial para a area ocupada e
a laténcia total na producéo de respostas da arquitetura proposta. Além disso, o
namero maximo de camadas, neurbnios e a precisdo dos dados calculados
podem ser ajustados incrementando ou decrementando a largura de palavra
utilizada na arquitetura (ROJAS, 1996), de modo que a solucéo se torne escalavel
e capaz de suportar redes densas, respeitando as limitagcbes do hardware
utilizado.

Implementagbes de redes neurais em dispositivos FPGA para
processamento de imagens em tempo real utilizam memorias individuais para
cada neuronio a fim de possibilitar a paralelizacéo das operacdes entre eles (FAN
YANG; PAINDAVOINE, 2003), uma vez que o uso de uma unica uma unidade de
memoaria compartilhada entre todos os neurénios de uma camada inviabilizaria a
leitura em paralelo de todos os pesos de neurbnio. A estratégia de utilizagdo de
memorias individuais dedicadas a configuragdo de cada neurbnio se torna
custosa em éarea, porém ela permite a configuragdo em paralelo dos pesos para
0S neurdnios, viabilizando um processamento mais natural e efetivo do pipeline
entre as camadas da RNA.
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A Figura 1 ilustra a interacdo entre as memorias dedicadas aos pesos e um
neurénio em uma RNA hipotética. As possiveis entradas dependem do tipo de
camada. Camadas de entrada recebem os registros lidos na entrada da
arquitetura, enquanto uma camada oculta ou de saida recebe o valor de todos os
neurénios (inclusive o valor armazenado no registrador de saida do proprio
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neurénio). O valor recebido na entrada do neurbnio é especificado por um
multiplexador com sinal seletor recebido da unidade de controle. Cada neurénio,
entdo, recebe uma memodria dedicada a memorizar sua funcdo de ativagéo

naquela camada.

Figura 1. Unidades de memaria dedicadas a um neurdnio
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A Figura 2 traz um datapath da arquitetura com Unidade de Controle, porém
sem incluir as Unidades de Memdéria e multiplicadores ja trazidos na Figura 1,
porém apresentando os contadores importantes para emissdo do sinal de
finalizagcdo da execugdo.
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Figura 2. Datapath da arquitetura.
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4. CONCLUSOES

Foram apresentadas decisfes para implementacdo de uma arquitetura
capaz de executar RNAs em dispositivos FPGA. A utilizacdo de dispositivos
FPGA permite a velocidade inerente a uma implementacao feita em hardware e,
ao mesmo tempo, a versatilidade para alteracdo da arquitetura (baseado no
objetivo final de uso) tipica de implementacdes em software.

Para trabalhos futuros € interessante a implementacdo de um maédulo capaz
de realizar a inicializacdo de pesos e a adaptacao deles através de algoritmos de
treinamento como Backpropagation. Desta forma, ndo s6 a execucdo da rede é
acelerada, mas também seu aprendizado, exigindo a leitura de amostras e
calculos para o incremento das taxas de acerto das RNAs. Outra linha de trabalho
futuro a ser desenvolvida é a realizacdo das adequacdes necessarias para criar
suporte para uma RNC (Rede Neural Convolucional), buscando realizar
customizacdes para uso em aplicacdes de visdo computacional.
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