VIl Simpdsio de Iniciacao Cientifica

2025

“Do conhecimento académico a transformacao sustentavel: inovagao com

validagdo cientifica”

IMPLEMENTACAO DE CIRCUITO NEUROMOFICO BASEADO NA ARQUITETURA DE
REDE ELM EM HARDWARE DIGITAL UTILIZANDO LINGUAGEM VERILOG

Felipe R. Malizia! (IC), Gabriel A. Fanelli de Souza (PQ)!
!Universidade Federal de Itajubd.

Palavras-chave: Neuromérfico. redes neurais. ELM. circuito digital. verilog.

Introducio

A Extreme Learning Machine, como descrito em
[1,3], ¢ uma arquitetura de rede neural derivada da
Feedforward Neural Network (FNN) que tem se
destacado no campo de redes neurais em hardware devido
a sua simplicidade e eficiéncia. Nesta arquitetura, ha
apenas uma camada oculta de neur6nios, os pesos de
entrada sdo fixos e gerados de forma aleatdria e os pesos
de saida sdo obtidos através da realizagdo do método dos
minimos quadrados.

Esta iniciagdo cientifica é uma continuagdo de
um trabalho prévio realizado pelo grupo de
microeletronica da Universidade Federal de Itajub4, onde
estava sendo pesquisada uma extreme learning machine
(ELM) analoégica para descrigdo de superficies de
controle ndo lineares [2]. Neste projeto de pesquisa, foi
proposto o desenvolvimento de um modelo de neurénio
digital como base para uma rede neural ELM para
descri¢do de superficies de controle ndo lineares, dessa
forma, bastaria alterar os pesos e entradas deste unico
circuito digital para produzir o efeito de varios neurdnios
e formar uma rede, permitindo técnicas de multiplexagao
no tempo e versatilidade na variacdo de pardmetros da
rede como numero de neurdnios e camadas ocultas, por
exemplo. A mudanca desta pesquisa para a area digital,
ao invés da analdgica, se baseia na flexibilidade obtida
através do circuito digital, uma vez que s6 ¢ preciso
mudar os pesos na memoria alocada para o circuito e
rodar novamente para que se aprenda uma nova
superficie, enquanto analogicamente, essa flexibilidade
quanto a superficies variadas ndo € tdo simples.

Metodologia

O projeto foi dividido em cinco etapas, sendo
elas o desenvolvimento tedrico da rede, simulacdao da
rede, descricdo do circuito em hardware, simulagdo da
rede em hardware e, por fim, modifica¢do para ponto

flutuante.

Em primeiro lugar, construiu-se o funcionamento
do neur6nio com base no funcionamento do neurénio da
camada oculta da ELM, como o objetivo era a descrigdo
de superficies, decidiu-se por constituir um neurénio que
recebe duas entradas, respectivamente as coordenadas do
ponto da superficie a ser calculado no momento. Em
seguida essas duas entradas seriam multiplicadas pelos
pesos de entrada do neurdnio, somadas e comparadas ao
bias daquele neuronio, caso o valor da soma das entradas
ultrapasse o valor do bias, a rede enviaria um sinal logico
alto para que o peso de saida fosse adicionado ao
resultado daquele ponto. Este processo se repetiria pelo
nimero de neurénios da rede, que seriam representados
pelo tamanho do elemento de memoria do circuito, uma
vez que cada endereco da memoria seria responsavel por
guardar os dois pesos de entrada, o bias e o peso de saida
daquele neurdnio em questdo. Logo, ao final do processo,
o ponto em questao da superficie seria formado pela soma
de todos os pesos de saida dos neurénios que enviaram o
sinal 16gico alto.

Uma vez construida a base tedrica para a rede,
escolheu-se uma superficie teste que pudesse ser usada
como objetivo durante todo o processo de
desenvolvimento da rede. Esta superficie é formada pela
funcdo: sin(x/10) + cos(y/10) e seu grafico é demonstrado
na figura (2). Apos a escolha da superficie, realizou-se a
primeira simulacdo da rede, sendo ela construida por um
codigo em Octave. Neste codigo os pontos de (0,0) até
(128,128) sdo transformados em uma matriz de pontos,
os pesos de entrada sdo escolhidos de forma aleatdria
entre poténcias de 2 que variam de 2°a 27, essa decisdo
foi tomada visando a facilidade da implementagdo do
circuito em hardware ¢ a possibilidade de representar os
pesos como numeros de 8 bits. Para uma primeira
abordagem, os bias foram escolhidos como numeros que
variam de 0 a 199 na rede multiplicados por 128. Desta
forma, os bias ndo passariam de um numero que pode ser
representado por 16 bits. Por fim, os pesos de saida foram
adquiridos através da operagdo dos minimos quadrados
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na matriz contendo os pontos da superficie alvo e o
circuito pode ser calculado através da funcdo de ativagdo
Heaviside deslocada pelo bias, tendo assim o mesmo
efeito da ideia original do circuito. Além disso, apds
algumas simulagdes alterando o nimero de neurdnios, foi
decidido que as simulagdes ocorreriam com 200
neurdnios na rede.

Apo6s as simulagdes realizadas em Octave
provarem o funcionamento da rede, como pode ser visto
na sessdo de resultados, iniciou-se a descricdo em
hardware da rede através da linguagem de descricdo de
hardware Verilog no software Quartus. Por uma questao
de simplicidade do circuito, decidiu-se fazer uma
quantiza¢do nos pesos de saida, isto &, alteraram-se os
valores que anteriormente eram descritos como ponto
flutuante de dupla precisdo para uma versao multiplicada
por 128 e transformada em inteiro (houve o descarte das
casas decimais restantes). Dessa forma, os pesos de saida
puderam ser representados como valores de 16 bits, assim
como os bias anteriormente. Além disso, durante a
producdo do circuito, percebeu-se que a operacdo de
multiplicagdo em hardware era muito custosa e houve a
possibilidade de se alterar a descrigdo da multiplicacdo
dos pesos de entrada pelas entradas no circuito por uma
opera¢ao de deslocamento. Isto decorre do fato de que os
pesos de entrada sdo poténcias de 2 e podem ser
representados como valores de 8 bits com apenas um
deles em estado logico alto. Logo, cada deslocamento
tem o efeito de uma multiplicac@o por 2 no valor original
da entrada. Apds os pesos de entrada deslocarem as
entradas originais, o resultado da soma e comparagdo
habilita ou desabilita o acumulador, que tem a fungéo de
manter o seu valor, caso ndo habilitado, ou de somar o
peso de saida ao seu valor atual, caso esteja habilitado.

A figura (4) demonstra o resultado final do
neurbénio através da fungdo RTL Viewer do software
Quartus, enquanto que, por motivos de melhor
visualizagdo e clareza do funcionamento da rede, a figura
(3) demonstra o fluxo de dados na rede de maneira
simplificada.

Uma vez construida a rede em hardware,
simulou-se através do software ModelSim-Altera e
comparou-se o resultado ao resultado obtido
anteriormente pela simulagcdo realizada no Octave
(alterado para trabalhar com inteiros da mesma forma).
Como ultima etapa do projeto, decidiu-se realizar
mudangas no circuito para que o mesmo fosse capaz de
trabalhar com pesos de saida em ponto flutuante de
precisdo simples, buscando uma melhor precisdo com a
rede alvo. Dessa forma, foram realizadas as devidas
alteracdes para que o acumulador fosse capaz de trabalhar

com o padrdo de ponto flutuante IEE754. Para validar as
mudangas realizadas, 50 simula¢des foram feitas
variando os pesos de entrada aleatoriamente, exibindo os
gréaficos e valores do erro médio quadratico (EMQ) no
caso em que ambas as versoes da rede se sairam melhor.
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Figura 3 —Circuito do neurdnio simplificado.
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Figura 2 — sin(x/10) + cos(y/10), superficie alvo.
Resultados e discussiao

Como indicado na sessdo anterior, foram rodadas 50
simulagdes com os pesos de entrada e bias aleatorios,
entre os limites estabelecidos, com o objetivo de
encontrar o conjunto que mais se aproxima da superficie
original. Para este conjunto, obteve-se a figura 5.

Além disso, para uma visualizagdo grafica,
realizou-se a diferenca entre a matriz da superficie
original e da superficie construida com pesos de saida
inteiros na figura 6.
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Figura 4 — RTL Viewer Quartus.
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Figura 5 — Superficie construida utilizando pesos inteiros.
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Figura 6 — Diferenca entre superficie alvo e pesos
inteiros.

Por fim, para se ter um parametro mais geral ¢
concreto, mediu-se o erro médio quadratico (EMQ) entre
a matriz alvo e a gerada pela rede, disponibilizado na
tabela (1).

Ao se comparar graficamente as duas superficies,

percebe-se que a superficie projetada pela rede falha
principalmente em momentos muito ingremes da fungdo
alvo, o que provavelmente se deve ao fato de se estar
utilizando uma fun¢ao degrau como fungao de ativacao,
o que forma um conjunto de plataformas ao longo do
grafico e que, com 200 neurdnios, ndo consegue
representar de maneira consistente a forma como a
fungdo alvo cresce e decresce. Entretanto, ao se analisar
o EMQ, percebe-se que a superficie errou menos do que
se aparenta pelo grafico de erro, pois os picos ¢ vales da
superficie alvo estdo corretamente representados na
superficie construida.

Apds uma andlise do resultado do circuito
trabalhando com pesos de saida inteiros, decidiu-se fazer
as devidas atualizagdes nos moddulos em Verilog e
trabalhar com pesos de saida em ponto flutuante padrao
IEEE 754. O resultado da superficiec com os mesmos
pesos de entrada e biases € demonstrado na figura 7.
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Figura 7 — Superficie construida utilizando pesos ponto

flutuante.
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Figura 8 — Diferenca entre superficie alvo e pesos ponto
flutuante.

Assim como a superficie construida com pesos
inteiros, analisou-se o erro em relagdo a superficie alvo,
figura 8, ¢ 0 EMQ, sendo que o resultado do EMQ esta
descrito na tabela (1). Além disso, uma comparacdo de
elementos l6gicos entre os circuitos descritos em Verilog
no software Quartus foi feita com o objetivo de comparar
qudo valido seria a alteragdo do circuito digital inteiro
para ponto flutuante.

Superficie EMQ Elementos
Loégicos
Inteira 0.1130 121
Ponto Flutuante | 0.1129 1284
Tabela 1 — Erro Médio Quadratico e Numero de

elementos logicos

Como ¢ possivel observar, a rede teve um erro de
aproximadamente 5,64% comparado a superficie alvo, o
que pode ser ocasionado pelo niimero de neur6nios ou
pela forma como os bias estdo dispostos pela rede. Além
disso, pela diferenca entre ambas as redes ser minima no
EMQ, mas multiplicada em 10 no niimero de elementos
logicos, ndo vale a pena realizar esta alteragdo.

Conclusoes

O projeto de pesquisa comprovou que uma rede
ELM digital é capaz de aprender uma superficie ¢ pode

ser utilizada para esta area do desenvolvimento. Além
disso, o projeto foi capaz de comprovar a versatilidade do
circuito digital neste meio, uma vez que ha uma
possibilidade de mudanca no algoritmo de producao dos
bias da rede, como também para alteragdo do numero de
neuronios, possibilitando uma melhor representagdo das
curvas na rede. Apds as simulagdes, também foi possivel
concluir, através do nimero de elementos 16gicos e valor
do erro quadratico médio, que ndo ha uma melhora
significativa na alteracdo da rede para se trabalhar com
pontos flutuantes de precisdo simples, sendo a melhor
opecao realizar a quantizacdo dos valores calculados pelo
método dos minimos quadrados.
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