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Abstract. Within the field of Artificial Intelligence, the Artificial Neural
Networks (ANN) are highlighted by their ability to learn using training pro-
cesses and the plurality of applications, from pattern classification to function
calculus. The hardware algorithm implementation allows parallel computing
and then, process acceleration. This paper proposes a general purpose hard-
ware architecture for ANN execution in FPGA devices. Implemented in VHDL
language, the proposed architecture processes an average layer every 3 clock
cycles. Simulated in the EP3C25F324C6 device, a clock frequency of 106.53
MHz and 65.5 Kb of memory was reached.

Resumo. Dentro do campo de Inteligéncias Artificiais, as Redes Neurais Arti-
ficiais (RNA) recebem destaque pela capacidade de aprender através de pro-
cessos de treinamento e sua pluralidade de aplicagoes, que vao desde a clas-
sificacdo de padroes até o cdlculo de funcoes. A implementacdo de algoritmos
em hardware permite a paralelizacdo de etapas e, entdo, a aceleragdo de pro-
cessamento. Este trabalho propdoe uma arquitetura de hardware de proposito
geral para a execucdo de RNA em dispositivos FPGA. Implementada através
da linguagem VHDL, a arquitetura proposta processa uma camada em média a
cada 3 ciclos de clock. Simulada no dispositivo EP3C25F324C6, foi atingida a
frequéncia de clock de 106.53 MHZ e necessdrios 65.5 Kb de memdoria.

1. Introducao

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

Existem algumas alternativas para implementacdo de RNA, sendo as duas princi-
pais: (i) execucdo em software, com computadores convencionais, € (ii) solucao em hard-
ware especifico, capaz de decrementar o tempo de execugdo [Rojas 1996]. Na pratica,



implementagdes em software t€m sua velocidade limitada em processadores sequenci-
ais. Este problema € resolvido pelo alto paralelismo que pode ser alcangado em circuitos
VLSI, enquanto a implementacdo em dispositivos FPGA dispde do paralelismo e das
adaptagdes possiveis em software [Omondi et al. 2006]. Outras implementagdes possi-
veis para RNA sdo feitas com uso de software sobre processadores de propésito geral,
com uso de software sobre processadores com conjunto de instrugdes especificas (ASIP)
e com implementac¢do hibrida entre software e hardware (utilizacdo de aceleradores).

Este trabalho propde uma arquitetura que possibilite a execucdo em dispositivos
FPGA de RNA jé treinadas, com pesos e fungdes de ativacao previamente definidas. Para
isso, é proposto um método de codificacdo das camadas e os respectivos pesos de seus
neuronios para alocagdo em memoria com a implementacdo de funcdes de ativacdo, seu
calculo e alimentagcdo nas camadas seguintes. A arquitetura paraleliza as operacdes dos
neurdnios e acessos a memoria em uma mesma camada, formando um pipeline a partir
da reutilizacdo da mesma estrutura em todas as camadas. Assim, o atraso de propagacao
das entradas até as saidas se torna linearmente dependente do nimero de camadas até o
preenchimento do pipeline, ap6s, o hardware passara a produzir novas saidas a cada ciclo.

As préximas secdes deste artigo estdo organizadas da seguinte forma: a Secdo 2
apresenta brevemente os principais trabalhos relacionados encontrados na literatura. A
Secdo 3 apresenta o funcionamento de uma RNA, com foco na implementacio dos neuro-
nios baseada no modelo perceptron. A Sec¢do 4 apresenta uma visdo geral da arquitetura
proposta para processamento de RNA, dando énfase na descri¢ao da codificagdo da rede
e de seus parametros de configuracdo. A Sec¢do 5 descreve com maior aprofundamento a
organizacdo das memorias necessdrias para suporte ao processamento dos neurdnios arti-
ficiais. A Sec¢do 6 apresenta a arquitetura do neurdnio utilizado neste trabalho. A Secdo 7
apresenta, em linhas gerais, a unidade de controle da arquitetura desenvolvida. A Se¢do 8
apresenta uma anélise sobre a precisdo dos dados para processamento na arquitetura. Por
fim, a Secdo 9 apresenta as consideracdes finais e propostas futuras para esta pesquisa.
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Figura 1. Neuronio perceptron [Rojas 1996].

2. Trabalhos Relacionados

Diversas implementa¢des de RNA em dispositivos FPGA existem na literatura. Por exem-
plo, [Mitra and Chattopadhyay 2016] faz um estudo das formas de implementacdo de
fungdes ndo lineares em RNA a partir de dispositivos FPGA com a utilizagdo de apro-
ximagdes com uso de PLAN-8 e LUT (Lookup Tables) para implementagdo da funcdo
sigmoide. [Dondon et al. 2014] faz uma implementag¢do simples e reconfigurdvel para



RNA na qual € utilizado um moédulo para cada camada da rede com assessoria de LUT
para implementacdo das fungdes de ativagdo. [Lozito et al. 2014] implementa através
de co-processadores uma RNA e acelera as operagdes de ponto flutuante com o FPGA.
[Marouf et al. 2012] monta e treina uma RNA para detec¢ao de gelo utilizada em voos
em baixas temperaturas ou até mesmo no trafego em redes rodovidrias.
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Figura 2. Unidades de memoria dedicadas a um neurénio. [Fonte prépria 2019]

3. Redes Neurais Artificiais

Visando modelar a capacidade de processamento de informacdes do sistema nervoso hu-
mano [Rojas 1996], as RNA com o modelo perceptron retinem neurdnios organizados em
camadas as quais alimentam novas camadas até a saida final da rede. A primeira camada
¢ chamada de camada de entrada da rede, enquanto a dltima € a camada de saida. Entre
estas, estdo as camadas ocultas da rede [Kandel and Mack 2014]. Um neurdnio recebe
determinados valores reais como entrada, enquanto uma func¢ao de ativacio f € selecio-
nada para definir a saida dele, conforme a Figura 1. A cada entrada x € associada a um
peso w, ou seja, cada entrada € multiplicada a um peso que determina sua importancia em
relacdo as outras entradas e entdo elas sdo somadas.

Por fim, a funcdo de ativacdo € calculada. Embora o perceptron original im-
plemente a funcdo degrau como ativacio (saida zero ou um dependendo do valor cal-
culado), as RNA mais modernas utilizam a funcdo sigmoide (valores se aproximam de
zero ou um dependendo do valor calculado), permitindo a possibilidade de aprendizado
[Nielsen 2015]. Para ajustar os pesos e valores de bias (valores somados diretamente
ao neurdnio) da rede, é necessdrio realizar algum procedimento para minimizar os er-
ros entre os valores gerados pela rede e os valores esperados para essas entradas. Estes
procedimentos sao chamados de algoritmos de aprendizado [Omondi et al. 2006].



4. Codificacao da rede

Algumas informacdes importantes sdo necessdrias para a parametrizagdo de uma rede
neural. Sua execuc¢do necessita do conhecimento de: (i) as entradas, (ii) os pesos uti-
lizados em cada neuronio, (iii) as fun¢des de ativagc@o, (iv) o nimero de neur6nios em
cada camada, (v) o nimero de camadas e (vi) o nimero de saidas. Nas redes perceptron
todos os neurdnios de uma camada alimentam as entradas da camada seguinte com suas
saidas, assim, todos os neurdnios recebem os dados gerados pela camada anterior. Esta
caracteristica permite que a implementacao em hardware reutilize a mesma estrutura para
gerar os dados de cada camada, intercalando entre as transi¢cdes das camadas, acessos as
memorias buscando os parametros para o proximo ciclo de execugdo.

Embora ao adicionar mais neur6nios e camadas as RNA possam executar funcoes
mais poderosas [Goodfellow et al. 2016], o nimero de camadas e neurdnios se torna um
fator crucial para a drea ocupada e a laté€ncia total na producdo de respostas da arquitetura
proposta. Além disso, o nimero méximo de camadas, neurdnios 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 solucdo se torne escaldvel e capaz
de suportar redes densas, respeitando as limitacdes do hardware utilizado.
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Figura 3. Unidade de processamento de um neurénio. [Fonte prépria 2019]

5. Unidades de memoria

Implementacdes de redes neurais em dispositivos FPGA para processamento de imagens
em tempo real utilizam memdrias individuais para cada neur6nio afim de possibilitar a
paralelizacdo das operagdes entre eles [Fan Yang and Paindavoine 2003], uma vez que o
uso de uma unica uma unidade de memoria compartilhada entre todos os neurdnios de
uma camada inviabilizaria a leitura em paralelo de todas os pesos de neurdnio. A estra-
tégia de utilizagdo de memorias individuais dedicadas a configuracdo de cada neurdnio
se torna custosa em drea, porém permite a configuracdo em paralelo dos pesos para os
neurdnios, viabilizando um processamento mais efetivo do pipeline entre as camadas.

Cada camada possui um nimero méaximo de neurdnios n, limitado pelo maior nui-
mero de neurdnios presentes nas camadas ou pelo nimero de entradas. Assim, para uma
RNA com c camadas, supondo a camada mais populosa com n neurdnios, sdo utilizadas
n unidades de memoria dedicadas (uma para cada neurdnio), totalizando n * ¢ enderecos.
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Figura 4. Maquina de estados da arquitetura. [Fonte prépria 2019]

Camadas com nimero de neurdnios menor que n devem manter os pesos dos neurdnios
ndo utilizados zerados, pois, desta forma, como os pesos se relacionam por meio de mul-
tiplicagOes com as entradas, as saidas geradas nao influenciardo na entrada das proximas
camadas. De forma geral, serdo utilizadas n? unidades de memoria dedicadas.

A Figura 2 ilustra a interagdo entre as memorias dedicadas aos pesos € um neurd-
nio em uma RNA hipotética. As possiveis entradas dependem do tipo de camada. Cama-
das de entrada recebem os registros lidos na entrada da arquitetura, enquanto uma camada
oculta ou de saida recebe o valor de todos os neurdnios (inclusive o valor armazenado no
registrador de saida do préprio neurdnio). O valor recebido na entrada do neurdnio é
especificado por um multiplexador com sinal seletor recebido da unidade de controle,
descrita na Secao 7. Cada neurdnio, entdo, recebe uma memoria dedicada a memorizar
sua fun¢do de ativacdo naquela camada, descrita como Memoria de fungoes, portanto, sao
necessdrias também n memorias com este objetivo tendo ao menos ¢ enderecos.

6. Unidade de processamento dos neuronios

A unidade denominada Neuronio é responsavel pelo cdlculo do somatoério das entradas
j& multiplicadas por seus pesos e por passar esse resultado a unidade responsavel pelo
calculo da func¢do de ativacdo através da Unidade de Ativagdo, conforme a Figura 3. A
quantidade de unidades deste tipo € igual a0 maior niimero de neurdnios em uma camada
na rede implementada, anteriormente referenciado como n. Fora da unidade, sua saida
¢ registrada para utilizacdo nas camadas posteriores. Uma das grandes dificuldades en-
contradas nas implementacdes de redes neurais em hardware s@o as funcdes de ativagao
ndo lineares, enquanto as lineares podem ser calculadas com comparacdes e operagdes
aritméticas bésicas. Funcdes ndo lineares comumente apresentam operacdes exponenciais
em suas equagdes [Nwankpa et al. 2018], facilmente implementadas em software, porém,
exigindo légicas complexas ou que muitas vezes requerem alto tempo de processamento
[Omondi et al. 2006]. Sendo assim, para reduzir a laténcia da execucdo da funcdo de
ativacdo, uma estratégia consiste em utilizar LUT para aproximacao dos valores.

A utilizacao de LUT permite que os cdlculos das fun¢des de ativacao sejam efe-
tuados com consultas a uma memoria com constantes, resultados da funcao calculadas
previamente. Contudo, a utilizacdo de constantes requer a aproximacdo de alguns dos
valores, j4 que o dominio das funcdes pode ter grandes variacdes nas casas decimais.
Mesmo assim, [Canas et al. 2006] afirma que a utilizacdo de LUT para aproximacao de
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Figura 5. Datapath da arquitetura. [Fonte propria 2019]

fungdes de ativagdao se mantém eficiente. Destarte, neste trabalho as funcdes de ativa-
cdo lineares Degrau e ReLU sao implementadas diretamente em hardware, conquanto as
fungdes Sigmoide, Softmax, Softplus, e Tangente hiperbdlica possuem o auxilio de LUT.

7. Unidade de controle

A unidade de controle da arquitetura proposta, opera com seis estados, conforme ilustra a
Figura 4. No estado reset, todos os contadores dentro da arquitetura sao zerados para pos-
sibilitar que o controle dos enderecos de memdrias seja adequadamente preparado para a
execugdo. O fluxo de execugao da arquitetura, baseia-se nas operagdes com unidades de
memoria e registradores. No estado load_inputs sdo carregadas paralelamente as entradas
para execucao da camada de entrada através da alteracdo do sinal seletor do multiplexa-
dor que antecede os neurdnios. Na sequéncia, o sinal seletor € alterado novamente para
receber as saidas dos proprios neurdnios (na execugdo das camadas ocultas e de saida).

Ap6s isto, inicia-se a sequéncia de execucao e realimentacdo das camadas ocultas
e camada de saida nos estados. Nesta sequéncia, sdo atualizados os contadores de todas
as unidades de memdria, registrados os somatorios das multiplicagdes entre entradas e
pesos e calculadas as funcdes de ativacao segundo a leitura da Memodria de Fungoes de
cada Neurodnio. O ciclo de execugdo se encerra quando os contadores ativam um sinal
indicando que todos os enderecos da Memoria de Fungoes foram percorridos, assim a
ultima camada executada foi a camada de saida. Portanto, os dados gerados pela camada
sdo direcionados aos pinos de saida e se encerra a execucdo da arquitetura. A Figura 5
traz um datapath da arquitetura com Unidade de Controle sem incluir as Unidades de



Memédria e multiplicadores j4 trazidos na Figura 2.

8. Precisao dos dados

A maioria dos projetistas de neuro-computadores consideram usar representacdes em
ponto fixo nos quais somente nlimeros inteiros sdo utilizados e as posicdes decimais sao
manipuladas em software ou com adi¢do de circuitos simples. Alguns pesquisadores tem
conduzido séries de experimentos para encontrar a largura de palavra para adequado fun-
cionamento das RNA e concluiram que sdo necessarios 16 bits para representar os pesos
e 8 bits para representar o restante dos sinais. Essa escolha ndo impede os algoritmos de
aprendizado em convergir [Rojas 1996]. Desta forma, optou-se pela representacdo dos
dados em ponto fixo e larguras de palavra de 8 e 16 bits. Por outro lado, qualquer im-
plementacdo em hardware se torna mais cara ao incorporar operagdes de ponto flutuante
reservando muitos bits para cada peso. Contudo, a aritmética com ponto fixo é melhor
adaptada para RNA em hardware, pois esta escolha requer menos bits de armazenamento
e menor complexidade em célculos. Consequentemente, estas decisdes trazem redugdo
da 4rea utilizada e um aumento da velocidade de processamento [Omondi et al. 2006].

9. Consideracoes Finais

Tabela 1. Unidades necessarias na arquitetura. [Fonte propria 2019]

N° de Neuronios | Memorias | LUT | Registradores | Multiplicadores
2 6 8 6 4
3 12 12 9 9
5 30 20 15 25
16 272 64 48 256
32 1056 128 96 1024
64 4160 256 192 4096
n n*+n 4n 3n n?

Neste trabalho foram apresentadas decisdes para implementacdo de uma arquite-
tura capaz de executar RNA em dispositivos FPGA. A utilizacio de dispositivos FPGA
permite a velocidade inerente a uma implementacdo feita em hardware e, a0 mesmo
tempo, a versatilidade para alteracdo da arquitetura (baseado no objetivo final de uso)
tipica de implementacdes em software. A Tabela 1 retne as unidades de memoria de 16
bits, LUT, registradores de 8 bits e multiplicadores utilizados na arquitetura desenvolvida
a partir da quantidade de neurdnios que se deseja utilizar (a ser definido de acordo com a
demanda para uso da RNA). Vale ressaltar que, embora isto possa levar a um grande con-
sumo em drea, a presenca de altas quantidades de unidades de memoria propicia grande
potencial de paralelizacdo, explorado pela arquitetura proposta. Para simular a arquitetura
foi implementada uma RNA de 4 neurdnios por camada na linguagem VHDL e sintetizada
com o dispositivo Altera Cyclone 11l EPC3C25F324C6. Para tal, foi gerada a frequéncia
de clock 106.53 MHz, utilizados 294 elementos 16gicos e 65.5 Kb de memoria, apenas
11% do disponibilizado pelo dispositivo. Tais dados mostram que a arquitetura proposta
pode ser utilizada para RNA mais poderosas mesmo em dispositivos mais simples.

Para trabalhos futuros € interessante a implementa¢do de um médulo capaz de re-
alizar a inicializacdo de pesos e a adaptacao deles através de algoritmos de treinamento



como Back-Propagation. Desta forma, ndo s6 a execucdo da rede € acelerada, mas tam-
bém seu aprendizado, exigindo a leitura de amostras e cdlculos para o incremento das
taxas de acerto das RNA. Outra linha de trabalho futuro a ser desenvolvida € a realizacao
das adequacdes necessdrias para criar suporte para uma RNC (Rede Neural Convolucio-
nal), buscando realizar customizag¢des para uso em aplica¢des de visao computacional.
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