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Introducao

Este trabalho de Iniciacdo Cientifica teve como
objetivo a analise do comportamento e o
desenvolvimento de um modelo de rede com arquitetura
Extreme Learning Machine (ELM) na forma de um
circuito neuromorfico digital para aprender diferentes
superficies. Destaca-se que esse projeto de pesquisa ¢é
uma continua¢do de um trabalho de Inicia¢do Cientifica
anterior realizado pelo Grupo de Microelerdnica da
Universidade Federal de Itajuba, trabalho esse que
visou desenvolver um circuito neuromorfico analdgico
com a tecnologia CMOS e funcdo de ativagdo ReLU
[4]. Desse modo, esse trabalho utiliza a mesma
topoplogia de rede explorando as vantagens de uma
interface digital, como a facilidade de interacdo com
outras interfaces digitais, a maior imunidade ao ruido e
simplificacio do projeto por utilizar uma
implementacdo em Verilog.
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Figura 1 - Topologia da rede ELM

Uma rede ELM ¢é uma single-hidden-layer
feedfoward network (SLFN) que possui apenas uma
camada oculta, como mostrado na Figura 1. Porém, esse
tipo de modelo se diferencia dos demais por possuir
pesos de entrada e viéses (biases) fixos e aleatorios,
permitindo com que o peso de saida seja ajustado pelo

método dos minimos quadrados. Assim, o treinamento
se torna menos exigente computacionalmente, o que
reduz o tempo de processamento e aumenta a eficiéncia
energética [1, 2].

Metodologia

A metodologia foi dividida em trés etapas: o
desenvolvimento de um script, no Octave, que simula
uma rede neural artificial Extreme Learning Machine
(ELM); o desenvolvimento de um circuito digital, em
Verilog pelo Quartus, que mimetiza o comportamento
da rede; testes para identificar valores otimos para
parametros de viéses (biases) e nimero de neurdénio na
camada oculta, dado uma superficie alvo.

O modelo de rede foi desenvolvido onde cada
neurdnio possui dois valores de entrada, combinagdes 1
a 128. Os pesos de entrada sdo aleatdrios e poténcias de
dois entre 2'e 2. A rede aceita apenas pesos de entrada
¢ biases positivos e ¢é utilizada a fungdo degrau
(Heaviside) para o processo de aprendizado da
superficie.

Figura 2 - Diagrama simplificado do circuito

O algoritmo desenvolvido no Octave possibilita
o treinamento em cinco superficies alvo distintas com
crescente nivel de dificuldade de aprendizado, sendo:
um plano linear, uma superficie senoidal, um
paraboloide, um relevo gaussiano e a superficie senoide
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Figura 3 - Circuito neuromorfico digital

O circuito neuromorfico recebe os valores dos
pesos de entrada, dos biases e do peso de saida advindos
do algoritmo, convertidos para a base binaria, que sdo
armazenados em um bloco de memoria ROM (read only
memory). Como os pesos de entrada sdo poténcias de 2,
a multiplicagdo pelos valores de entrada foi
simplificada a um simples deslocamento para a
esquerda, que persiste até o registrador das entradas
identificar nivel l6gico alto (1). Em seguida, soma-se os
resultados das duas entradas e subtrai-se do bias. Caso o
resultado seja positivo, ¢ transmitido o peso de saida
para a saida do circuito; caso contrario, o resultado ¢
descartado. E, assim, ocorre para todos os neurdnios.

Por fim, foram realizadas simulagdes no Octave
que ajustaram as caracteristicas da rede buscando
minimizar o erro em relagdo a superficie alvo utilizando
o R? como figura de mérito nesse problema de
otimizagdo. A primeira simulagdo procurou o nimero
de neuronios para cada superficie, executando 100
simulagdes para cada valor de nimero de neurdnios,
entre 1 ¢ 500. A segunda simulagio iterou 5000 vezes o
modelo visando valores de biases ao podenrar o R*e a
quantidade de erros nas iteragdes. O R? ¢ descrito pela
formula:
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Na qual, targetoupu S80 0s pontos da superficie alvo e
networkoupu: 08 pontos encontrados pelo modelo.

Resultados e discussao

Para a primeira simulagdo, adotou-se os biases
como uma combinagdo de dois intervalos espacados
igualmente com a funcdo ‘linspace()’ do Octave. A
primeira faixa utiliza um quinto dos numeros de
neurdnios e valores entre 1000 e 5000, a segunda faixa
utiliza os neurdnios restantes em uma faixa de 10000 a
50000, realizando um tratamento para caso o valor do
bias seja superior ao de 2'° (32768), ele mantém 32768.
Assim, foram obtidos os seguintes resultados:

Tabela 1 - R? médio para cada superficie dado o
nimero de neurénios

Superficie R? médio Numero de
Neurdnios

Plano linear 0,9607 150

Senoide 0,8697 200

Paraboloide 0,6594 250

Gaussiana 0,6954 250

Senoide 0,6890 300

cossenoide

Figura 4 - Saida da rede - Plano linear
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Figura 6 - Saida da rede - Paraboloide

Figura 8 - Saida da rede - Senoide cossenoide

Para a segunda simulacdo, adotou-se a superficie
senoide cossenoide como referéncia, com 300
neurdnios para buscar valores de biases com a menor
quantidades de erro. Esse erro é determinado quando o

R?, que deveria ser entre 0 e 1, ¢ menor que 0. Os
resultados obtidos foram:

Tabela 2 - Quantidade de erro percentual por bias

Biases Quantidade de Erro
1 0,58%
2 0,20%
3 0,40%

Bias 1: um décimo dos neurdnios para um
intervalo de 500 a 2000 e nove décimos para o
intervalo 5000 a 40000.

Bias 2: um quinto dos neur6nios para um
intervalo de 1000 a 5000 e nove décimos para o
intervalo 10000 a 50000.

Bias 3: um quarto dos neur6nios para um
intervalo de 2000 a 6000 e nove décimos para o
intervalo 12000 a 60000.

Para todos os casos quando o valor ultrapassa

32768, ele se limita a0 mesmo.

Figura 9 - Iteragdes x R? para o bias 1

Figura 10 - Iteragdes x R? para o bias 2
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Figura 11 - Iteragdes x R? para o bias 3

Os valores do biases indicam que quanto menor
seu valor, maior sera o processo de aprendizado, porém
estard sujeito a ocorréncia de mais erros. O oposto
também ocorre, quando maior o valor, menor o
aprendizado, entretanto, ¢ mais seguro, pois 0s erros
que ocorrerem dificilmente afetam a integridade do
modelo, visto que estdo proximo do 0. Entdo, a solugdo
foi dividir o valor dos biases em faixas, dado o niumero
de neur6nios, para garantir uma 6tima distribuicao.

Conclusoes

Em sintese, o trabalho comprovou a eficacia da
rede ELM implementada com uma interface digital,
apresentando resultados satisfatorios para R?, que
refletem diretamente o quanto o modelo foi capaz de
aprender. A otimiza¢ao dos parametros, niumero de
neurdnios e bias, demonstraram o poténcial que rede
ELM possui de aprender as superficies propostas
suficientemente bem para aplica¢des na vida real, como
a predicdo de problemas em sistemas de energia
renovavel [3]. Ademais, futuramente, sugerimos a
exploragdo de diferentes fungdes de ativagdo para a
rede, como a ReLu (rampa linear), um sistema para
tratamentos de erros criticos e a migracdo para uma
arquitura ELM com neurdnios Spiking.
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