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RESUMO

IMPLEMENTACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS EM HARDWARE
PARA INFERENCIA

AUTOR: Gabriel de Jesus Coelho da Silva
ORIENTADOR: José Eduardo Baggio

O crescente interesse na utilizagdo de redes neurais artificiais em servigos para usuarios
finais, que exigem baixa laténcia e alta responsividade, tornam desejavel o uso de acele-
radores em hardware dedicados para inferéncia. Dispositivos programaveis do tipo FPGA
(Field-Programmable Gate Arrays) apresentam flexibilidade ideal para aceleragao de redes
neurais com capacidade de suportar diferentes modelos de arquitetura de rede, mantendo
a performance desejada. Um modelo de redes neurais artificiais modular é desenvolvido
em linguagem de descricao de hardware a fim de permitir inferéncia em dispositivos re-
configuraveis de forma performatica desejavel. O desenvolvimento modular permite facil
extensibilidade de forma a suportar novas arquiteturas de redes neurais e diferentes ti-
pos de fungdes de ativacdo. A validagcédo do projeto é efetuada através da implementacao
em hardware de uma rede neural simples e amplamente conhecida (fungdo OU-exclusivo
(XOR)).

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Hardware. VHDL. FPGA. Inferéncia.



ABSTRACT

A HARDWARE IMPLEMENTATION OF ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS FOR INFERENCE

AUTHOR: Gabriel de Jesus Coelho da Silva
ADVISOR: José Eduardo Baggio

The growing investment in the use of artificial neural networks for end-user services, which
require low latency and high responsiveness, make it desirable to have dedicated hard-
ware accelerators for inference. FPGA (Field-Programmable Gate Arrays) programmable
devices have the required ideal flexibility for the deployment of artificial neural network ac-
celerators, while being able to support different architectural network models and still ke-
eping performance. A modular artificial neural network design is developed in hardware
description language in order to allow inference from reconfigurable devices with desirable
performance. The modular design enables it to be easily scaled to support new neural
network architectures and different activation functions. The project’s validation is verified
by a hardware implementation of a simple and widely known neural network (exclusive-OR
(XOR) function).

Keywords: Neural Networks. Hardware. VHDL. FPGA. Inference.
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1 INTRODUGAO

O aprendizado de maquina tem se tornado cada vez mais eficaz em aplicacdes
que utilizam dados para obter predi¢cdes, tomar decisdes e prover melhor entendimento de
dados anteriormente ininteligiveis devido a seus imensos volumes (JORDAN; MITCHELL,
2015; QIU et al., 2016; SCHMIDHUBER, 2015).

Uma das subcategorias de aprendizado de maquina que apresentou avancos ex-
pressivos é a de aprendizado profundo (deep learning) com redes neurais artificiais (LE-
CUN; BENGIO; HINTON, 2015; KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012; SILVER et
al., 2017; MNIH et al., 2013; HINTON et al., 2012; RADFORD et al., 2019). Sua efeti-
vidade pode ser atribuida a vasta quantidade e diversidade de dados agora disponiveis
e sendo constantemente gerados (NETZER et al., 2011; NAJAFABADI et al., 2015; QIU
et al.,, 2016) e a avangos nas tecnologias subjacentes de processamento computacional
(DEAN et al., 2012; ABADI et al., 2016; JOUPPI et al., 2017; OVTCHARQV et al., 2015).
Isto tém permitido a implementacao de redes neurais em variados cenarios reais, incluindo
aplicagdes financeiras (LIN; HU; TSAI, 2012), sistemas de recomendacao, direcionamento
de publicidade, reconhecimento de voz e facial (AMODEI et al., 2016; HINTON et al., 2012)
e aplicacdes sensiveis a laténcia como detecg¢édo de obstaculos e vias para veiculos aut6-
nomos (BOJARSKI et al., 2016; MULLER et al., 2006; CHEN et al., 2015).

Redes neurais artificiais para aprendizado supervisionado (supervised learning) sao
sujeitas a duas fases distintas: treinamento (também referido como aprendizado), quando
sao apresentadas a rede vastas quantidades de atributos (features) de dados de entrada
e suas classificacoes de saida correspondentes, ajustando assim os pesos da rede e,
consequentemente, uma fungdo que mapeia os dados de entrada para os dados de saida;
e inferéncia, quando os pesos ja estdo ajustados ao modelo e predicdes podem ser feitas
a partir de novos dados de entrada desconhecidos. Uma vez implementado, o sistema
consegue continuar se aprimorando a partir da ingestao de novos dados obtidos de outras
fontes (e.g. usuarios do sistema constantemente gerando novos dados) (HAYKIN, 2009;
GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; BISHOP, 2006).

Atualmente, € comum implementar tais sistemas em cenarios reais a partir da utili-
zagao de um dispositivo central baseado em nuvem para treinamento e inferéncia devido
ao processamento intensivo envolvido. Esta implementacao é realizada através do envio
de atributos dos dados de entrada via rede de comunicagao (i.e. internet), onde sao pro-
cessados em servidores em nuvem e posterior envio do resultado de saida novamente
através da rede. Esta implementacéao é limitada a conectividade da rede e impacta direta-
mente na quantidade de atributos que podem ser utilizados (LIN; KOLCZ, 2012; RANJAN,
2014).

Outra implementacdo é a de treinar o sistema em nuvem e enviar 0s pesos ao
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dispositivo. Entretanto, sistemas baseados em CPU e/ou GPU apresentam laténcia sig-
nificativa e consumo de poténcia excessivo; e sistemas desenvolvidos com propésito es-
pecifico (i.e. ASIC; Application-Specific Integrated Circuit) ndo apresentam a flexibilidade
necessaria e desejada para se aproveitar da capacidade de retroingestao de dados e auto-
aprimoramento.

1.1 OBJETIVOS

Um sistema baseado em hardware através de FPGAs (Field Programmable Gate-
Array) é proposto para implementacao de redes neurais artificiais em dispositivos finais
(on-device; on the edge) em razao de sua flexibilidade em receber novos modelos e pesos;
e pela sua eficiéncia energética e baixa laténcia para inferéncia.

A validacao é efetuada através da implementacdo em hardware de uma rede neural
simples e amplamente conhecida (funcdo OU-exclusivo (XOR)).



2 DESENVOLVIMENTO

2.1 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Sao apresentados os conceitos necessarios para o desenvolvimento e entendi-
mento do trabalho além da analise de sua aplicabilidade para o mesmo.

2.1.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo as interconexdes de unidades processuais relativa-
mente simples denominadas neurénios artificiais seguindo um modelo de interconexdes
de camadas estruturais que compde uma arquitetura neural (HAYKIN, 2009; BISHOP,
2006; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O mapeamento de dados de entrada para dados de saida é feito através de um
processo de aprendizado (também denominado treinamento). O aprendizado supervi-
sionado consiste na insercao de dados de entrada com seus respectivos dados de saida
desejados de forma a ajustar os pesos sinapticos da rede neural a fim de minimizar o erro
do mapeamento de entrada-saida (HAYKIN, 2009; BISHOP, 2006).

Também ha a possibilidade de reajuste dos pesos sinapticos ou até modificacao da
propria topologia para que a rede se adapte a mudangas no ambiente em que esté atuando
ou torne-se mais eficiente com o decorrer do tempo. Devido a natureza distribuida das
informacdes armazenadas na rede neural além de seu processamento altamente paralelo,
ha alta tolerancia a falhas (HAYKIN, 2009).

A utilizagao de grandes quantidades de camadas intermediérias permite classifica-
¢cOes de dados de entrada mais complexos e é chamada de deep learning, ou aprendizado
profundo (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O neur6nio artificial representa um modelo simplificado do neur6nio biolégico. O
primeiro modelo foi desenvolvido por McCulloch e Pitts (1943) com a estrutura mostrada
na Figura 2.1.

O neurénio k apresenta entradas xg, z1, ..., x,,, Sem limitagcdo para o numero de
entradas m, com pesos sinapticos wg, wy, . . . , wy,, associados para cada entrada, de forma
que, conforme a Equagéo (2.1):

Vg = Zwkj:cj (2.1)
j=0

Comumente tem-se a entrada xo = 1 com seu peso associado denominado bias,
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Bias
Wgy = bk
1 o— Wi,

Funcao de
\/i\ ativagéo Saida

T2 0 > Wy @ (p() Yk

Entradas

l'm o— wkm
Pesos
sinapticos

llustracdo 2.1 — Diagrama do neur6nio artificial de McCulloch e Pitts (1943).

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

tal que wy, = bx. Tem-se, entdo, da Equagéo (2.1):

m

U = U + b = Z(wijj) + by, (2.2)
j=1
Uma fungéo de ativagéo ¢(-) é associada para o neurdnio k definindo sua saida tal
que:

Yr = p(ug + by) (2.3)

O modelo de neurbnio artificial de McCulloch e Pitts (1943) utiliza a fungdo de He-
aviside como fungéo de ativagédo devido ao seu comportamento de limiar ("threshold") ob-
servado nos neurdnios biolégicos. Desta forma, a saida y; do neurénio é dada por:

1 sev, >0
Yk =
0 sewv, <0

A partir do neur6nio artificial de McCulloch e Pitts (1943), a rede neural de uma
camada denominada perceptron e seu respectivo teorema de aprendizado foi desenvolvida
por Rosenblatt (1958) permitindo classificacao de padrdes linearmente separaveis, mas
ainda sendo nao-performatico para classificagbes complexas.

O desenvolvimento de redes neurais com mais camadas internas (i.e. camadas
entre a camada de entrada e a camada de saida) e a utilizacdo de funcdes de ativacao
diferenciaveis nao-lineares levou ao desenvolvimento dos perceptrons multi-camadas. O
éxito destas redes neurais se da majoritariamente devido ao mecanismo de aprendizado
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Grafico 2.1 — Funcéao de Heaviside.

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

"back-propagation” (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) que apresentou-se efetivo
e computacionalmente eficiente. O diagrama de uma rede perceptron multi-camadas €
exibido na Figura 2.2.

Camada

Camada o Camada Camada
de .
oculta 1 oculta h de saida
entrada
T, ——
Tg — — Saida
Ty ——

llustragdo 2.2 — Diagrama de uma rede neural perceptron multicamadas.

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Funcbes de ativacdo comumente associadas ao perceptron multi-camadas sao a
sigmoide (2.4) e tangente hiperbdlica (2.5) devido a suas caracteristicas matematicas de-
sejaveis. Observa-se, no grafico, o intervalo de saida de [0, 1] para a sigmoide e [—1, 1]
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para a tangente hiperbdlica.

(2.4)
(2.5)
| | | |
—6 —4 —2 0 2 4 6
Uk
Grafico 2.2 — Fungao sigmoide.
yr = tanh(v
0
| |
—4 -2 0 2 4
Uk

Gréfico 2.3 — Fungéao tangente hiperbdlica.

A funcado nao-linear mais comumente utilizada para as camadas ocultas tem sido a
unidade retificadora linear (Rectified Linear Unit, ReLU), que apresenta aprendizado extre-
mamente rapido para redes de muitas camadas, além de possuir implementacao simples
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e facil (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011). Sua Equacao é exibida em 2.6.

() = ReLU(z) = maz(x,0) (2.6)
5 Yk = o(v)
4 4
3 1
2 1
1 4
-3 -1 1 3 S
U,

Gréfico 2.4 — Fungéo ReLU.

Nas redes perceptron multi-camadas totalmente conectadas (“fully-connected”), as
saidas de todos os neurdnios das camadas internas sao conectadas as entradas de todos
0s neurénios da camada seguinte. Nao ha limite para o nimero de neurbénios nas camadas
ou para o numero de camadas. O fluxo de dados da rede progride unicamente da entrada
para a saida, de camada em camada. As camadas internas sao responsaveis por realizar
transformagdes nao-lineares nos dados de entrada relevantes e reduzi-los a um espaco de
dados com classes de interesse mais facilmente separaveis (HAYKIN, 2009).
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2.1.2 FPGAs

Em ASICs (Application-Specific Integrated Circuit, circuito integrado de aplicacao
especifica), o circuito é desenvolvido e tem seu desenho final impresso em placas ("wa-
fers") permanentemente, fornecendo alto desempenho mas baixa flexibilidade (WESTE;
HARRIS, 2010; KAESLIN, 2014). Unidades de processamento, tais como CPUs ou GPUs,
sdo desenvolvidas da mesma forma mas permitem certa flexibilidade por receberem instru-
cOes para processamento de dados, porém perdendo desempenho devido a isso. As FP-
GAs (Field-Programmable Gate Array) sao dispositivos de l6gica programavel, de forma a
apresentar uma relagao intermediaria entre a flexibilidade das unidades de processamento
e 0 desempenho dos circuitos de aplicacédo especifica (KAESLIN, 2014). O diagrama na
Figura 2.1 apresenta diversos dispositivos semicondutores e destaca como as FPGAs se
relacionam com 0s mesmos.

LogicIC
Stancziard Custom IC
device
Standard ASSP PLD (wide sense) semi-custom IC ey custom IC
logic (ASIC)
[
PLD (narrow sense)

Simple PLD Complex PLD Gate || Embedded || C&! || Stuc
(PLA/PAL/GAL) (CPLD) FPGA aray || amay || Peed || e

Figura 2.1 — Diagrama da relagéo de FPGAs entre os diversos dispositivos semicondutores.

Fonte: Amano (2018).

FPGAs sao compostas por matrizes de elementos de légica (LB, logic block) cer-
cadas por elementos de entrada/saida (IOB, input/output block); todos conectados por
elementos de conexao (SB, switch block; e CB, connection block), além de redes de clock,
blocos de memérias e blocos somadores (ou outros blocos proprietarios, "IP blocks"). O
envio de dados de design a FPGA faz com que seus elementos sejam configurados de
forma a estabelecer um circuito I6gico previamente programado em ferramentas de CAD
(Computer-Aided Design) utilizando-se linguagens de descri¢gdo de hardware (i.e. VHDL ou
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Verilog) (AMANO, 2018). A Figura 2.2 apresenta a disposi¢ao dos blocos em uma FPGA.

/0 block (I0B)

L Switch block (SB)
i

el ]| Losic block (LB)

L Connection block (CB)

S Routing channel

Figura 2.2 — Disposicao de blocos légicos em FPGA.

Fonte: Amano (2018).

FPGAs modernas possuem blocos I6gicos compostos por tabelas de look-up (LUT,
look-up table), flip-flops (FF) e um seletor. De acordo com um bit de configuracao, o seletor
€ configurado de forma a fornecer como saida do bloco o conteudo do flip-flop ou da
LUT. LUTs de k entradas podem expressar quaisquer tabelas-verdade com £ entradas e
necessitam de 2% bits na memoria de configuragdo. Desta forma, ha um frade-off com
relagdo ao tamanho das LUTs e a eficiéncia de area/laténcia (delay) da FPGA (AMANO,
2018). Um exemplo de LUT contendo a implementacao de um circuito de maioria de votos
é exibido na Figura 2.4.

Tabela 2.1 — Tabela-verdade para circuito de maioria de votos.

A B C[f
0 0 00
0 0 10
0 1 00
0 1 1|1
1 0 00
1 0 11
1 1 01
1 1 11

Fonte: Adaptado de Amano (2018).

Os blocos de conexao, responsaveis pelo roteamento e interconexao dos blocos
l6gicos e de entrada/saida, sdo compostos por switches programaveis atraves da l6gica de
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/" sRaM i
..r M 5
E2\ M
X — g OJ—
Y— — f |> M
Z— LUt Memoria de < M —j o1 f
configuragdo M 0 1
M —1 0
M )
\_ (M T MUX .

Figura 2.3 — Exemplo de LUT de 3 entradas.

Fonte: Adaptado de Amano (2018).

=== O = OO0 0
[
o/_\»—\
—h

Figura 2.4 — LUT para circuito de maioria de votos.

Fonte: Adaptado de Amano (2018).

configuragédo. Nestes, também ha trade-off entre quantidade de switches e flexibilidade de
roteamento (AMANO, 2018).
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2.1.3 Estado-da-arte

A crescente necessidade de fornecer mais eficiéncia computacional em contraste
com a dificuldade em desenvolver sistemas mais rapidos e eficientes (e.g. devido a desa-
celeragcao da Lei de Moore, dentre outros fatores), tem levado sistemas computacionais a
envolverem co-processadores de dominio especifico em conjunto com os processadores
padrdo. Desta forma, tem-se co-processadores que desenvolvem apenas uma tarefa de
forma extremamente eficiente, de forma que otimizagdes previamente utilizadas (e.g. ca-
ches, execugdo fora de ordem etc) nao apresentam vantagens suficientes para aplicagoes
em dominios muito especificos. A especificidade de arquiteturas de dominio especifico
apresenta um desafio em encontrar dominios que, apesar de especificos, possuam de-
manda suficiente para justificar a alocagcao de recursos para tal.

Desta forma, diversas aplicacbes comerciais que utilizam-se de redes neurais vém
sendo aceleradas através de arquiteturas de dominio especifico (HENNESSY, 2017).

2.1.3.1 Google Tensor Processing Unit (TPU)

Devido a intensa demanda de aplicagbes voltadas a usuarios finais utilizando re-
des neurais em servicos da Google, viu-se a necessidade de construir dispositivos que
permitissem inferéncia com baixa laténcia para oferecer servicos mais responsivos aos
consumidores.

Foi desenvolvido um co-processador para inferéncia, o Tensor Processing Unit (TPU),
acoplado a servidores através de PCle; recebendo instrucbes desenvolvidas em um fra-
mework de alto nivel (TensorFlow), permitindo assim flexibilidade e uso em aplicagbes
de aprendizado de maquina que venham a surgir. O treinamento da rede neural ainda é
executado em GPUs.

Consiste em uma unidade de multiplicagdo de matrizes (Matrix Multiply Unit, MMU)
contendo 256x256 multiplicadores e acumuladores (MACs) capazes de realizar operagoes
de multiplicacdo e adicdo em inteiros de 8-bits, com ou sem sinal; cujos produtos (16-
bits) sdo salvos em 4 MB de acumuladores de 32-bits (4096x256 elementos de 32-bits);
a MMU realiza uma soma parcial de 256 elementos por ciclo de clock. Os pesos para a
matriz sdo armazenados em blocos de 64 KB e lidos de uma memoria DRAM de 8 GB. Os
resultados intermediérios sdo armazenados em um buffer unificado de 24 MB. Consiste
em um pipeline de quatro estagios.

As principais instru¢des sao:

Read_Host_Memory carrega dados da memoria do servidor para o buffer unifi-
cado;

Read_Weights carrega 0s pesos da memoria para os blocos de pesos;
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MatrixMultiply/Convolve executa uma operacdo de multiplicagdo ou convolugdo ma-
tricial a partir de dados do buffer unificado, com resultado
armazenado nos acumuladores. A operagdo matricial mul-
tiplica uma entrada variavel B x 256 que é multiplicada por
pesos constantes 256x256, produzindo uma saida B x 256 e
levando B ciclos de pipeline para completar;

Activate executa a funcéo de ativacdo do neurdnio artificial, com op-
¢bes para RelLU, sigmoide, dentre outras. Possui como en-
trada os acumuladores e como saida o buffer unificado;

Write_Host_Memory armazena dados do buffer unificado para o servidor.

Possui 700 MHz de clock, 65.536 MACs de 8-bits 28 MBs de memdria (buffer)
interna e bandwidth de meméria de 34 GB/s e poténcia de em média 40 Watts, fabricada
em tecnologia de 28 nm.

O uso de FPGAs foi abandonado no projeto pois a tecnologia de FPGAs do mo-
mento ndo apresentava competitividade em performance em relagao as GPUs (JOUPPI et
al., 2017; HENNESSY, 2017).
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Figura 2.5 — Diagrama de blocos da TPU.

Fonte: Adaptado de Jouppi et al. (2017), Hennessy (2017).

2.1.3.2 Microsoft Catapult

Com o objetivo de acelerar diferentes aplicagdes em servidores, a Microsoft utilizou-
se de FPGAs acopladas aos servidores, que sao programadas em linguagem de descri¢ao
de hardware (Hardware Description Languages, HDL). O servidor utiliza FPGAs Stratix V
D5 com 8 GB/s de bandwidth PCle e 21,3 GB/s de bandwidth com a memodria interna, além
de memorias DDR3-1333 de 8 GB. (OVTCHAROV et al., 2015).

O sistema foi utilizado inicialmente para acelerar pesquisas no Bing, 0 mecanismo
de pesquisas da Microsoft, consistindo em multiplas FPGAs realizando operagdes dife-
rentes, e.g. extracdo de atributos, scoring de resultados de busca, dentre outros. Uma
desvantagem de utilizar FPGAs em comparagcao com ASICs é o clock reduzido, desta
forma, buscou-se explorar o paralelismo, inclusive através de pipelining.

Posteriormente, um acelerador para redes neurais convolucionais (convolutional
neural networks, CNN) foi desenvolvido, permitindo reconfiguracdo em tempo de execu-
¢ao com parametros que incluem o numero de camadas ocultas, dimensao das camadas
e precisdo numérica. Consiste em blocos de processamento (processing elements, PE)
arranjados em uma matriz bidimensional. Imagens sao enviadas a DRAM e repassadas a
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um buffer na FPGA. Os PEs realizam as operag¢des que produzem o mapa de atributos de

saida. Os resultados finais sé@o recirculados aos buffers de entrada para operar na préxima
camada da rede neural (OVTCHAROQV et al., 2015; HENNESSY, 2017).

z Volume de saida

Controle

v
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1
Volume de
entrada
X
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Configuragao
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Figura 2.6 — Acelerador de CNNs na Catapult.

Fonte:

Adaptado de Hennessy (2017).

‘\
Redistribuicdo de dados d N
Mapa de Mapa de Mapa de Mapa de
atributos atributos y atributos atributos
P "l de saida de saida de saida de saida
Controle | .-~ cee
de camadal/ Peso Peso Peso Peso
""""" T o [& 1 } M-2 [& M-1 [
H Geragao de .
| enderecos | | Scan chain | |
Segmento 0
.| de entrada PE PE PE = PE
Broad-cast | | | |
Segmento 1 PE PE PE =~ PE
™™ de entrada
L] L] L]
: L] ° L]
-] Segmento N-2 PE PE PE > PE
de entrada
Y y \
\ Segmento N-1 -
de entrada PE PE PE = PE




29

2.1.3.3 Microsoft Project Brainwave

A partir do sucesso do acelerador de CNNs Catapult, a Microsoft desenvolveu um
sistema de aceleracdo de redes neurais profundas (i.e. multiplas camadas ocultas) al-
tamente adaptativo e escalével, utilizando-se de uma infraestrutura de FPGAs mais for-
temente integrada com o servidor. Utiliza-se principalmente de FPGAs Intel Stratix 10,
mas possui flexibilidade para implementacdo em outros modelos de FPGA (CHUNG et al.,
2018).

Seu cerne consiste em unidades de processamento neural (Neural Processing Unit,
NPU) programadas em cada FPGA que possuem um conjunto de instrucées simples e
com precisdo configuravel. O sistema pode distribuir a carga de trabalho em mais de
uma FPGA, caso necessario. Os modelos sao treinados em frameworks de alto nivel
e convertidos para uma representacao intermediaria que € posteriormente mapeada para
FPGA. Quaisquer operagdes que ndo sao apropriadas para a FPGA podem ser designadas
a CPUs dos servidores.

As NPUs oferecem tipos de dados com precisao especifica em tempo de compila-
cao para obter melhor performance e menor perda de acuracia; modelo de programacgao
simples com conjunto de instrucdes extensivo, adaptavel a algoritmos futuros; e microar-
quitetura escalavel que maximiza a eficiéncia de hardware para tarefas pequenas (ideal
para apresentar tempo de resposta rapido para usuarios finais). As opera¢des comuns
em redes neurais (i.e. multiplicacdo matricial, fungdes de ativagdo) sdo executadas nas
NPUs através de multiplicadores e acumuladores e outros hardwares especificos. Os pe-
sos sdo carregados para as memodrias internas das FPGAs a fim de diminuir a laténcia nas
operacgdes (FOWERS et al., 2018; CHUNG et al., 2018).
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Figura 2.7 — Diagrama da NPU do Project Brainwave.

Fonte: Adaptado de Chung et al. (2018).

2.2 METODOLOGIA

Observam-se, da analise bibliografica, caracteristicas dos dispositivos programa-
veis (FPGAs) que se adéquam as necessidades de redes neurais artificiais.

Redes neurais artificiais derivam seu poder computacional através de sua estrutura
distribuida e paralela, além de apresentarem tolerancia a falhas devido a distribuicdo de
informacao por toda a estrutura da rede. FPGAs possuem paralelismo inerente e sao
concebidas de forma a explorar esta caracteristica. A possibilidade de auto-modificacao
de sua topologia e do aprendizado continuo através de constante modificagdo dos pesos
sinapticos também apresenta-se congruente com a programabilidade de FPGAs (HAYKIN,
2009).

A alta paralelidade e distribuicdo da informagdo nas redes neurais permite sacrifi-
car precisao numérica em favor de eficiéncia computacional (HAYKIN, 2009). Desta forma,
performa-se operagdes numeéricas utilizando representacao de ponto-fixo na fase de infe-
réncia, em contraste com ponto-flutuante para a fase de treinamento, através de quantiza-
cOes aplicadas aos dados de entrada. (HENNESSY, 2017 apud VANHOUCKE; SENIOR,;
MAO, 2011). A largura de dados de ponto-fixo é tipicamente de 8 ou 16 bits. Deve-se
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observar que a acuracia € reduzida ao realizar esta operagdo (HENNESSY, 2017 apud
BHATTACHARYA; LANE, 2016).

Desta forma, uma arquitetura modular em codigo de descricao de hardware foi con-
cebida com o intuito de permitir escalabilidade, extensibilidade e flexibilidade para diferen-
tes dispositivos finais (end-device) e modelos de redes neurais. A rede neural é primeiro
desenvolvida e validada em frameworks de alto nivel (e.g. TensorFlow) de forma a permitir
prototipacao rapida e treinamento e, posteriormente, o cédigo em VHDL final interligando
0s modulos é gerado a partir de uma representacao intermediaria obtida do framework.

2.2.1 Implementacao em VHDL

O codigo em linguagem de descri¢cao de hardware (VHDL) foi desenvolvido de forma
modular, permitindo o uso de diferentes fungdes de ativacdo e mesclagem de diferentes
descrigdes de neurbnios ou de fungdes de ativagao (e.g. comportamental, estrutural, otimi-
zagao em area, otimizacao em velocidade etc). A mesma modularidade é observada nas
redes neurais artificiais, de forma que o desenvolvimento seguindo o mesmo padrao torna-
se intuitivo. A adicdo de diferentes fungbes de ativagdo ou arquiteturas neurais torna-se
trivial.

Sua organizacgéao hierarquica, do nivel mais baixo ao nivel mais alto, é dada por:

types.vhd Configuracdo do tamanho da parte inteira e da parte fracionaria utilizada
no ponto fixo em todos os componentes (padrdo Q16.16). Também contém
algumas fungdes Uteis para conversao e aplicagao dos valores em VHDL.
Responsavel por configurar a precisao desejada para a rede (compromisso
entre performance e precisdo);

act_func.vhd Descri¢cdo das fungdes de ativagao. Outras fungbes de ativagdo ou reimple-
mentacdes das funcdes de ativacao existentes devem ser implementadas
neste arquivo através de uma arquitetura ;

neuron.vhd  Descricdo do neurdnio artificial. Novas descrigdes de neurdnios devem ser
implementadas neste arquivo através de uma arquitetura 2. Neurdnios ins-
tanciam uma fungao de ativacao descrita em act_func.vhd. Desta forma,
€ possivel mesclar diferentes funcbes de ativagdo em uma mesma rede
neural, conforme necessario;

network.vhd Descricdo da rede neural e suas interconexdes. Neste arquivo, os neur6-
nios sao instanciados e posicionados na rede, conforme a arquitetura dese-
jada. Pode-se descrever mais de uma arquitetura. A entrada é diretamente

'do VHDL architecture.
2 ldem.
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conectada aos neuronios de entrada. O controle da rede é feito através
das conexoes dos neurbnios das camadas escondidas.

Um diagrama da distribuicdo da configuracdo modular é exibido na llustragéo 2.3.

A rede neural é composta de camadas ocultas hq, ho, .. ., h, interconectadas entre si.
Network
clk —»
rst |y output_o
start_i—p hy ha T hn |y done_o
mput_i —p
llustragdo 2.3 — Diagrama da rede neural em VHDL.
Fonte: Proprio autor.
Cada camada oculta é composta por neurfnios ny, ns, . . ., ng, conforme a llustragéo

2.4. Nota-se que as camadas ocultas correspondem apenas a disposi¢cao dos neurénios e
nao constituem um componente por si s6.

hn,
clk —»| Neuron
n TS5t — p output_o
start_i —p
mput_1 ) — done_o
weight_1 __,,
Nk

llustragéao 2.4 — Disposi¢do dos neurdnios nas camadas ocultas.

Fonte: Proprio autor.

O neurénio (neuron.vhd) € controlado através de uma maquina de estados simples,
descrita na llustragéo 2.5.

Considerando-se um neur6nio k, a descricao dos estados e suas respectivas acoes
€ dada por:

idle Estado inicial, aguarda o sinal start_i indicando inicio da computagéo;
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start_i

reg_inputs

®

index

llustracao 2.5 — Maquina de estados responsavel pelo controle do neurénio (neuron. vhd).

Fonte: Proprio autor.

reg_inputs Registram-se os sinais de entrada z, =1, . . ., z,,; adiciona-se o bias b ao acu-
mulador de soma total; registram-se o numero de entradas m do neurdnio;

mult Verifica-se se a computacao atual ja foi executada para todas as m entradas
e, em caso positivo, segue ao estado act_func; caso contrario, multiplica-
se a entrada x,, por seu respectivo peso sinaptico wy,, onde m > 1 (ie.
exclui-se bias), de forma que:

(wgjz5) + bk (2.7)

sum Adiciona-se o resultado da operacdo anterior com o acumulador de soma
total; subtrai-se um do indice responsavel por armazenar a entrada sendo
operada no momento, tal que:

m

Z(wijj) + b (2.8)

j=1
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Instancia-se a funcao de ativagao escolhida para o neurénio k, definida em
uma das arquiteturas de act_func.vhd. O resultado contido no acumulador
de soma total é utilizado como entrada para a fungao de ativacao e sua saida
¢ instanciada a saida principal do neur6nio k. Tem-se, portanto:

m

e = @O _(wijz;) + by (2.9)

=1
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2.2.2 Validacao da rede

A fim de validar o funcionamento da rede neural artificial desenvolvida em VHDL,
uma rede neural simples e amplamente estudada foi realizada.

A arquitetura do perceptron multicamadas permite a separagdo de padrdes ndo-
linearmente separaveis. A fungdo de OU-exclusivo (exclusive-OR, XOR) possui alta re-
levancia na area de engenharia elétrica e computagdo e consiste em uma classificagao
nao-linear de pontos no hipercubo unitario, possuindo resolugéo simples por redes neurais
através de uma Unica camada oculta, além de significAncia histérica por ser responsével
por demonstrar a capacidade das redes neurais de separar padroes ndo-lineares (HAYKIN,
2009).

A tabela-verdade da fungdo XOR é apresentada na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Tabela-verdade para fungdo XOR de duas entradas.

A B|Y
0 00
0 111
1 01
1 110

Fonte: Proprio autor.

Desta forma, o problema da funcdo XOR foi escolhido para validar o sistema desen-
volvido.

Por ser um exercicio tipicamente utilizado ao introduzir backpropagation e o percep-
tron de multiplas camadas, seus pesos sinapticos sdo conhecidos, fazendo desta uma boa
métrica para comparar o funcionamento da rede.

Camada Camada Camada
de .
oculta de saida
entrada
rK —— — |
b =y
Ty —— /K -

llustracdo 2.6 — Arquitetura da rede neural artificial para resolu¢do do problema XOR.

Fonte: (HAYKIN, 2009).

Para o problema XOR, os pesos e 0 bias do neurbnio um (superior) da camada
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escondida é dado por:

Wi = W12 = +1
(2.10)
b1 — —§
2

O neurdnio dois (inferior) da camada escondida possui pesos e bias:

Wy = Way = +1
) (2.11)

by = ——

2

Os pesos e o0 bias da camada de saida sdo dados por:

w3 = —2

w3y = +1 (2.12)
1

b3 - —5

Utilizando-se destes pesos, pode-se fazer uma rede neural simples através de uma
funcéo de ativacao threshold, para validar o funcionamento do cdédigo em VHDL.
Os resultados obtidos em simulagéo sao mostrados na Figura 2.8 e 2.9.

nput_| ff 0.0,0.0
start_ [\ i
output_o 1.0 ff X 0.0
done_o ﬁ f_\

Figura 2.8 — Forma de onda obtida na simulacdo. Observa-se que a saida € a esperada
para a funcdo XOR.

Fonte: Proprio autor.

A forma de onda completa é encontrada na Figura B.1 (Anexo).

O circuito foi sintetizado para uma FPGA Xilinx Spartan-6 XC6SLX16, com tecnolo-
gia de 45 nm, utilizando o software Xilinx ISE 14.7. Um resumo da utilizagdo do dispositivo
€ exibido na Tabela 2.3.

O esquemaético de alto nivel (top-level design) da rede neural gerado pelo software
€ exibido na Figura 2.10.

Observa-se, na Figura 2.11, como o esquematico gerado pelo software segue o
padrdo modular definido, conforme ilustrado na llustracao 2.3.

O esquematico do neurénio € encontrado na Figura C.1 (Anexo).
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nput_

start_

output_o

done_o j\ L(( ﬁ

00,00 X i 0.0,1.0
[\ i
0.0 i X 1.0

Figura 2.9 — Forma de onda obtida na simulagdo. Observa-se que a saida é a esperada
para a funcao XOR.

Fonte: Proprio autor.

Tabela 2.3 — Resumo de utilizagao do dispositivo FPGA para implementag¢ao da rede neural

da fungéo XOR.
Utilizacao logica Utilizados Disponiveis Utilizacao
Slice Registers 107 18224 0%
Slice LUTs 223 9112 2%
Fully used LUT-FF pairs 105 225 46%
Bonded I0Bs 35 232 15%
BUFG/BUFGCTRLs 4 16 25%

Fonte: Proprio autor.
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network

input {0y (15::

input_i(1)(15::

network

Figura 2.10 — Esquematico de alto nivel (top-level design) para a rede neural artificial.

Fonte: Proprio autor.
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network:1

neuron neuron

neuron

start_n31

network

Figura 2.11 — Esquemaético dos neurdnios artificiais arranjados na topologia da rede neural.

Fonte: Proprio autor.



3 CONCLUSAO

Observou-se, na revisao bibliogréafica e na analise do estado-da-arte, uma tendéncia
na utilizagdo de conjuntos de instrucdes a fim de implementar as arquiteturas de redes
neurais, além de auxilio de ferramentas de alto nivel e representagdes intermediarias para
abstracao de complexidades.

A abordagem deste trabalho buscou uma alternativa a isso inspirando-se nas simi-
laridades entre as estruturas internas de FPGAs e de redes neurais.

No entanto, observou-se que a alta complexidade e escala massiva inerente as
redes neurais artificiais inviabilizou o desenvolvimento efetivo de redes neurais em dispo-
sitivos programaveis. H& também uma grande dificuldade em efetuar o roteamento das
interconexdes complexas das redes neurais através da FPGA.

Ha também uma necessidade impar em utilizar-se de ferramentas auxiliares de abs-
tracdo para desenvolvimento e treinamento das redes neurais em alto nivel para posterior
geragao automatica de cédigo de descricdao de hardware. A extrema complexidade das
interconexdes neurais torna o desenvolvimento manual inviavel.

3.1 TRABALHOS FUTUROS

A partir das estruturas ja desenvolvidas, pode-se complementar as fungées de ativa-
cao de forma a permitir arquiteturas mais complexas de redes neurais artificiais e, portanto,
melhores resultados de inferéncia.

Uma representacao intermediaria e ferramentas para conversao de arquiteturas de
alto nivel para codigo de descricdo de hardware também beneficiaria no complemento de
trabalhos futuros mais complexos.

A aplicacéo do cédigo em FPGAs pode comprovar a eficacia e capacidade desta
alternativa em dispositivos fisicos reais, em contraste com as simulagdes efetuadas neste
trabalho.
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ANEXO A — CODIGO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL EM VHDL

codes/types.vhd

—— 1 @file
—— | @brief Custom types definition for ease of use
—— 1 @author Gabriel de Jesus Coelho da Silva

——1Use standard library with logic elements
library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

——1Use proposed library with fixed point definition
library ieee_proposed;

use ieee_proposed.fixed_pkg.all;

package types is

——1Istd _logic_vector type extension ——

——1The width of the bus
constant width : integer = 8;

——1Bus and array of bus definitions

subtype std_logic_bus is std_logic_vector(width — 1 downto 0);
type std_logic_bus_array is array (integer range <>) of std_logic_bus;

——1 sfixed type extension ——

constant int : integer = 16; ——/! Size of the integer part

constant frac : integer

16; ——! Size of the fractionary part
——1Bus and array of bus definitions

subtype sfixed_bus is sfixed(int — 1 downto —frac);
type sfixed_bus_array is array (integer range <>) of sfixed_bus;

——1! Real type extension
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——1Array of real
type real_array is array (integer range <>) of real;

——1! Functions that convert to sfixed using the previosly defined sizes of
——linteger and fractionary parts

function to_sfixed_a(arg : real) return unresolved_sfixed;

function to_sfixed_a(arg : integer) return unresolved_sfixed;

function to_real(arg : sfixed_bus_array) return real_array;

end package types;

package body types is

——1I Automatically applies indexes on to_sfixed
function to_sfixed_a(arg : real) return unresolved_sfixed is
variable result : unresolved_sfixed(int — 1 downto —frac);
begin
result := to_sfixed(arg => arg,
left_index =>int —1,
right_index => —frac);
return result;
end function to_sfixed_a;

——1 Automatically applies indexes on to_sfixed
function to_sfixed_a(arg : integer) return unresolved_sfixed is
variable result : unresolved_sfixed(int — 1 downto —frac);
begin
result := to_sfixed(arg => arg,
left_index =>int —1,
right_index => —frac);
return result;
end function to_sfixed_a;

——1IConverts an sfixed_bus_array to a real_array (for easier visualization )
function to_real(arg : sfixed_bus_array) return real_array is

variable result : real_array(arg’range);
begin

for i in arg’range loop

result (i) := to_real(arg =>arg(i));

end loop;

return result;
end function to_real;

end package body types;
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codes/act_func.vhd

—— 1 @file
—— | @brief Definition of activation functions
—— ! @author Gabriel de Jesus Coelho da Silva

——1Use standard library with logic elements
library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

——1Use proposed library with fixed point definition
library ieee_proposed;
use ieee_proposed.fixed_pkg.all;

——1Use custom library for ease of use
use work.types.all;

——1 Applies the specified activation function to the input
——1This element takes as input a sfixed_bus (@see @file types.vhd) and outputs

——1Ithe activation function specified as the instantiated architecture .
entity act_funcis

port(
clk :in std_logic; ——!Clock, for synchronous implementation
input_i : in sfixed_bus; ——! Activation function input
output_o : out sfixed_bus := (others => '0’) ——/ Activation function
——!output

);

end entity act_func;

—— @brief Threshold
—— @details McCulloch— Pitts "all—or—none" activation function (threshold).
architecture threshold of act func is
begin

output_o <=to_sfixed_a(1) when input_i >= 0 else to_sfixed_a(0);
end architecture threshold;

—— @brief Rectified Linear Unit (ReLU)

—— @details A simple RelLU (f(x) = max(0, x))
architecture relu of act_func is

begin
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output_o <= input_i when input_i >= 0 else to_sfixed_a(0);
end architecture relu;

codes/neuron.vhd

—— 1 @file
—— 1 @brief Single neuron instance
—— ! @author Gabriel de Jesus Coelho da Silva

——1Use standard library with logic elements
library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

——1Use proposed library with fixed point definition
library ieee_proposed;
use ieee_proposed.fixed_pkg.all;

——1Use custom library for ease of use
use work.types.all;

——1A single neuron with generic "N" inputs

——1This element takes "N" inputs and "N + 1" weights of the type
——1sfixed_bus_array (@see @file types.vhd), multiplies the "N"th input by the
——1"N+1"th weight, sums the resulting multiplications and outputs the

——1 activation function defined by the instantiated architecture (@see @file
——1act_func.vhd) applied to the sum.

entity neuron is

generic(
inputs : integer = 3 ——1! Number of inputs into the neuron
);
port(
clk :in std_logic; ——1Clock input
rst :in  std_logic; ——! Reset input
start_i : in std_logic; ——1IStart input, indicates to start the calculation
input_i : in sfixed_bus_array(inputs — 1 downto 0); ——/ Neuron inputs
weight_i : in sfixed_bus_array(inputs downto 0);  ——/ Neuron weights, including bias
output_o : out sfixed bus := (others => '0’); ——1Neuron output
done_o : outstd_logic := '0° ——!Done output, indicates completion

);

end entity neuron;
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architecture behavioral of neuron is
type state is (idle, reg_inputs, mult, sum, act_func);
signal current_state, next_state : state;

begin

signal input_s : sfixed_bus_array(inputs — 1 downto 0) := (others => (others =>'0’));
signal sum_s . sfixed(int downto —frac) = (others =>'0’);

signal mult_s : sfixed(2 « int — 1 downto —2 « frac) := (others => '0’);

signal index . integer = inputs;

signal weight_s . sfixed_bus_array(inputs downto 0)  := weight_i;

signal output_s . sfixed_bus = (others =>'0’);

signal act_func_input : sfixed_bus

resize(sum_s, int — 1, —frac);

signal done_s . std_logic =0}

fsm_lower : process(clk, rst) is

begin

—— synchronous reset results in better performance
—— because of multiplier blocks and RAM registers inferred
if rising_edge(clk) then

if rst =1’ then

current_state <= idle;

elsif rising_edge(clk) then

current_state <= next_state;
end if;

end process fsm_lower;

fsm_upper : process(current_state, input_i, input_s, start i, weight_s, mult_s) is

begin

—— do NOT include "index" or "sum_s" here

case current_state is
when idle =>
done_s <="0;
if start i =’1’ then
next_state <= reg_inputs;
else
next_state <= current_state;
end if;

when reg_inputs =>
input_s <= input_i;
sum_s <= resize(weight_s(inputs), int, —frac);
—— bias is already added to sum
mult_s <= (others =>0’);
index <= inputs;

next_state <= mult;
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when mult =>
if index = 0 then
next_state <= act_func;
else
mult_s <= input_s(index — 1) » weight_s(index — 1);
next_state <= sum;
end if;

when sum =>
index <=index — 1;
sum_s <=resize(sum_s, int — 1, —frac) + resize(mult_s, int — 1, —
frac);
next_state <= mult;

when act_func =>
done s <=1}
next_state <= idle;

end case;

end process fsm_upper;

——1 Activation function instantiation
act_func_inst : entity work.act_func(tanh)
port map(
input_i => act_func_input,
output_o => output_s

done_o <=done_s;
output_o <= output_s;
weight_s <= weight_i;

act_func_input <= resize(sum_s, int — 1, —frac);

end architecture behavioral;

codes/network.vhd

—— 1 @file
——1 @brief Neural network instantiation
—— ! @author Gabriel de Jesus Coelho da Silva
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——1Use standard library with logic elements
library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

use ieee.numeric_std.all;

——1Use proposed library with fixed point definition
library ieee_proposed;
use ieee_proposed.fixed pkg.all;

——1Use custom library for ease of use
use work.types.all;

entity network is
generic(

50

inputs : integer = 2; ——1I Network inputs
outputs : integer = 1 ——1I Network outputs
);
port(
clk : in std_logic; ——1Clock input
rst : in std_logic; ——! Reset output
start_i : in std_logic; —— 1 Start input, indicates to start the calculation
input_i : in sfixed_bus_array(inputs — 1 downto 0); ——/ Network input
output_o : out sfixed_bus_array(outputs — 1 downto 0) := (others => (others => '0’)); ——/
Network output
done_o : out std_logic = '0" ——/Done output, indicates
completion

)s

end entity network;

architecture n_xor of network is
signal output_n1 : sfixed_bus;
signal output_n2 : sfixed_bus;
signal done_n1 : std_logic;
signal done_n2 : std_logic;
signal start_ n3 : std_logic;

signal output_s : sfixed_bus_array(outputs — 1 downto 0);

signal input_n3 : sfixed_bus_array(inputs — 1 downto 0);

constant weight_n1 : sfixed_bus_array(inputs downto 0) :

constant weight_n2 : sfixed_bus_array(inputs downto 0) :

constant weight_n3 : sfixed_bus_array(inputs downto 0) :

((to_sfixed_a(—1.5) ),
( to_sfixed_a(1) ),
( to_sfixed_a(1) ));
(( to_sfixed_a(—0.5) ),
( to_sfixed_a(1) ),
( to_sfixed_a(1) ));
(( to_sfixed_a(—0.5) ),
( to_sfixed_a(—2) ),
( to_sfixed_a(1) ));
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begin

—— First layer

n1 : entity work.neuron

generic map(
inputs => inputs

)

port map(

)s

n2 : entity work.neuron

clk

rst
start_i
input_i
weight_i

=> clk,

=> rst,

=> start i,
=> input_i,
=> weight_n1,

output_o => output_n1,

done_o

generic map(
inputs => inputs

)

port map(

);

clk

rst
start_i
input_i
weight_i

=>done_n1

=> clk,

=> rst,

=> start i,
=> input_i,
=> weight_n2,

output_o => output_n2,

done_o

—— Second layer

n3 : entity work.neuron

generic map(
inputs => inputs

)

port map(

clk

rst
start_i
input_i
weight_i

=>done_n2

=> clk,

=> rst,

=> start_n3,
=> input_n3,
=> weight_n3,

output_o => output_s(0),

done_o

=>done_o
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input_n3 <= ((output_n1), (output_n2));
start_n3 <= done_n1 and done_n2;
output_o <= output_s;

end architecture n_xor;

codes/network_tb.vhd

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;
use ieee.numeric_std.all;
use work.types.all;

entity network_tb is
end entity network_tb;

architecture n_xor of network_tb is

constant inputs : integer = 2;
constant outputs : integer = 1;
constant half_period : time := 10 ns;
signal clk : std_logic = '0’;
signal rst : std_logic = '0’;
signal input_i : sfixed_bus_array(inputs — 1 downto 0);
signal start i : std_logic := '0’;
signal output_o : sfixed_bus_array(outputs — 1 downto 0);
signal done_o : std_logic;
signal input_r : real_array(inputs — 1 downto 0);
signal output_r : real_array(outputs — 1 downto 0);
begin
network_inst : entity work.network(n_xor)
generic map(
inputs => inputs,
outputs => outputs
)
port map(
clk => clk,
rst => rst,
start i => start i,
input_i => input_i,
output_o => output_o,
done_o =>done_o
);
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clk <= notclk after half_period;

start_stimuli : process is

begin
start i <= '0’, ’1’ after 15ns, '0’ after 30 ns;
wait until done_o ="1’;

end process start_stimuli;

input_stimuli : process is

begin
input_i <= (( to_sfixed_a(0) ), ( to_sfixed_a(0) ));
wait until done o ="1;
input_i <= (( to_sfixed_a(0) ), ( to_sfixed_a(1) ));
wait until done o ="1’;
input_i <= (( to_sfixed_a(1) ), ( to_sfixed_a(0) ));
wait until done_o="1’;
input_i <= (( to_sfixed_a(1) ), ( to_sfixed_a(1) ));
wait until done o ="1’;

end process input_stimuli;

input_r <=to_real(input_i);
output_r <= to_real(output_o);

65 end architecture n_xor;
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ANEXO B — FORMA DE ONDA COMPLETA
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Figura B.1 — Forma de onda completa para o circuito da rede neural para a fungao XOR.

Fonte: Proprio autor.



ANEXO C - ESQUEMATICO DO NEURONIO ARTIFICIAL
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Figura C.1 — Esquematico do neurénio artificial.

Fonte: Proprio autor.
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