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Introducéo

A crescente demanda por solugdes eficientes
para implementacdo de redes neurais em hardware tem
impulsionado o desenvolvimento de arquiteturas que
balanceiem desempenho e consumo de energia. A
Extreme Learning Machine (ELM) é uma dessas
arquiteturas promissoras, destacando-se pela
simplicidade de seu modelo, que utiliza pesos de entrada
gerados aleatoriamente e ajusta apenas 0s pesos de saida
por meio do método dos minimos quadrados [4].

A ELM é composta por uma Unica camada oculta
de neur6nios, como mostrado na Figura 1, onde 0s pesos
de entrada sdo fixos e gerados de maneira aleatoria. O
ajuste dos pesos ocorre apenas na camada de saida,
utilizando o método dos minimos quadrados para
minimizar o erro entre as previsdes da rede e os valores
esperados. Essa abordagem simplifica o processo de
treinamento e reduz significativamente o tempo de
processamento, tornando a ELM uma opg¢éo atraente para
implementag&o em hardware, especialmente em sistemas
gue requerem eficiéncia energética e baixo custo
computacional.
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Figura 1 — Estrutura da rede ELM.

Este estudo visa investigar a viabilidade de
implementar a rede ELM em circuitos analégicos
utilizando  tecnologia CMOS, aproveitando a
variabilidade do processo de fabricagdo para gerar pesos
de entrada, o que pode resultar em uma abordagem mais
eficiente em termos de consumo energético [10]. A
implementacdo de redes neurais diretamente em

hardware tem mostrado grande potencial em aplicacGes
embarcadas, onde a eficiéncia energética é um fator
critico [9].

Diante desse contexto, propomos um modelo de
neurbnio que busca reduzir o consumo energético e
manter a precisdo no aprendizado, explorando as
vantagens da variabilidade do processo de fabricacdo
para otimizar o desempenho dos circuitos neuromorficos.

Metodologia

O estudo foi desenvolvido em trés etapas
principais:  simulacfes(ideal e Monte Carlo),
experimentos laboratoriais(caracterizacdo) e simulacdo
da rede completa. Inicialmente, projetou-se o circuito de
um neurdnio utilizando a funcdo de ativacdo RelLU e
espelhos de corrente, implementado em tecnologia
CMOS 180 nm [7]. A simulacdo ideal foi realizada no
software Cadence Virtuoso, variando os parametros dos
transistores e as correntes de entrada para obter um
conjunto de 50 neurdnios. Em seguida, realizou-se
simulagdes de Monte Carlo para analisar a variabilidade
de processo. A segunda etapa consistiu na fabricagéo e
caracterizagdo do circuito do neurdnio. Por fim, os dados
obtidos nas simulagfes e na caracterizacdo foram
utilizados na montagem da rede completa com o software
MATLAB para a execucdo do aprendizado das
superficies-alvo.

Resultados e discussao

A implementacdo do circuito neuromorfico
baseado na arquitetura Extreme Learning Machine
(ELM) foi testada por meio de simulagdes e experimentos
praticos, com foco no aprendizado de superficies-alvo
complexas. A rede completa é composta por 50
neurdnios, cujos pesos de entrada foram gerados pela
variabilidade intrinseca do processo de fabricacdo de
tecnologia CMOS. A analise foi dividida em trés partes:
simulagdo ideal, simulagdo de Monte Carlo e
caracterizagdo experimental dos circuitos fabricados. Por
fim, a execucdo do aprendizado das superficies-alvo no
software MATLAB.

As figuras de 2 a 7 representam as superficies-
alvo para o aprendizado.
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Figura 2 —‘Superfl'cie-alvo 1[5].

Figura 3 — Superficie-alvo 2 [3].

Figura 4 — Superficie-alvo 3 [6].

Figura 5 — Superficie-alvo 4 [1].

Figura 6 — Superficie-alvo 5 [2].

Figura 7 — Superficie-alvo 6 [8].

A primeira parte, consistiu na simulagdo do
neurdbnio projetado no software Cadence Virtuoso
variando os pardmetros do circuito e forcando a
variabilidade de processo, de modo a gerar os dados para
a montagem da rede completa com 0s 50 neurénios. O
erro resultante do aprendizado das superficies-alvo para
a simulacdo ideal esta representado na segunda coluna da
Tabela 1, onde os erros variam de 0,37% a 6,69%.

Uma simulacdo de Monte Carlo foi realizada
para analisar a variabilidade do processo de fabricacéo da
tecnologia utilizada. Com base nos dados obtidos, foram
gerados o0s 50 neurdnios necessarios para a simulagéo da
rede completa no software MATLAB. Os erros medios
quadréaticos observados variaram de 0,39% a 7,65%,
conforme apresentado na terceira coluna da Tabela 1.

Finalizando a obtencdo dos dados, o circuito
fisico foi caracterizado no Laboratorio de Testes e
Caracterizacao do Gruo de Microeletrénica da UNIFEI e
conforme a Tabela 1, os erros meédios quadraticos
observados para o aprendizado das superficies-alvo
variaram de 0,48% a 8,98%.

Os neurdnios geram respostas a partir da variagdo
de suas entradas, resultando em uma superficie de
resposta para cada neurénio, conforme demonstrado na
Figura 8. A combinacdo dessas respostas individuais,
utilizando o método dos minimos quadrados, resulta na
resposta global da rede para uma determinada superficie-
alvo. Esse processo sintetiza as contribuicGes de cada
neurénio, formando uma representacdo precisa da
superficie-alvo do aprendizado.
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Figura 12 — Resulfado para a superficie-alvo 4.
Figura 8 — Planos de resposta para 0s neurénios.

As Figuras 9 a 14 ilustram as superficies geradas
pelo circuito caracterizado.

Figura 13 — Resultado para a superficie-alvo 5.

Figura 9 — Resultado para a superficie-alvo 1.

Figura 14 — Resultado para a superficie-alvo 6.

A Tabela 1 correlaciona os erros obtidos durante
0 aprendizado com os dados provenientes de cada etapa
e do estudo.

Figura 10 — Resultado para a superficie-alvo 2.

Superficie- Erro médio quadratico[EMQ] (%)
alvo Ideal | Monte Carlo | Caracterizacdo
1 0,46 0,59 0,62
2 3,70 4,09 5,21
3 0,37 0,39 0,48
4 6,69 7,65 8,98
5 2,05 2,19 2,25
6 1,13 1,35 1,74
Tabela 1 — EMQ para o aprendizado das superficies-
— alvo.
Figura 11 — Resultado para a superficie-alvo 3. De maneira geral, os resultados mostram que o

modelo proposto aprendeu as superficies-alvo com uma
precisdo satisfatdria, destacando a variacdo do processo
como um fator positivo na geragdo dos pesos de saida da
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rede. A simulacdo de Monte Carlo foi essencial para
prever o impacto dessas variaches e garantir uma
implementag&o robusta em hardware. As diferengas entre
as simulac@es e 0s experimentos praticos ndo afetaram a
eficiéncia geral do circuito, que se mostrou promissor
para aplicacbes embarcadas que exigem alta eficiéncia
energética.

Conclusodes

O estudo comprovou a Vviabilidade de
implementar a ELM em hardware anal6gico utilizando
tecnologia CMOS, com resultados satisfatorios em
termos de precisdo e eficiéncia energética. A
variabilidade de processo, muitas vezes considerada uma
limitagdo, foi explorada como um fator positivo,
contribuindo para a simplificacdo do projeto e a reducéo
de consumo. Futuramente, sugerimos otimizacdo em area
e consumo energético do circuito com a eliminacgdo de
alguns espelhos de corrente e a exploragdo e
implementagdo da arquitetura ELM baseando-se em
redes neurais do tipo Spiking para maior otimizac&o.
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