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Introducéo

O estudo de redes neurais tem ganhado destaque com o
avanco tecnoldgico e a disponibilidade de grandes
volumes de dados, permitindo que essas redes aprendam
padrdes complexos. As Redes Neurais Artificiais buscam
replicar a capacidade de aprendizagem e resolucdo de
problemas do cérebro humano, sendo aplicaveis em
diversas areas. Entre os diferentes tipos de redes, a
Extreme Learning Machine (ELM), introduzida por
Huang em 2004, o modelo se destaca principalmente por
sua estrutura diferenciada das demais, eliminando a
necessidade de iteracGes complexas para o ajuste dos
pesos da rede neural. Além disso, sua velocidade de
treinamento é consideravelmente superior, devido a sua
Unica camada oculta como € ilustrado na Figura 1, os
calculos dos pesos da rede acontecem através de métodos
como minimos quadrados ou pseudoinversas. O objetivo
deste trabalho é utilizar o soft-core Nios Il para realizar a
implementagéo do algoritmo de pseudoinversa hardware
através de uma FPGA, isso oferece vantagens como
reconfigurabilidade e alta precisdo nos calculos,
permitindo ajustes arquiteturais sem a necessidade de
novo hardware.
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Figura 1: Topologia Extreme Learning Machine

Metodologia

O algoritmo a ser implementado foi proposto por Villora
em 2016, ele descreve uma sequéncia de operacdes
matematicas para o treinamento de uma rede neural do
tipo ELM, é possivel verificar os passos necessarios para
os célculos na Tabela 1.

Tabela 1: Passos para realizar os calculos

PASSOS ELM.V1
i G=F(W,x)
20 Z=G""-G
30 QRD(2)
40 R~' by TMI
50 Z—l — R—l . Q
6° GT =71 .Gt
7° h=Gto

Foram estudadas 3 versoes distintas, todas compartilham
a mesma base de arquitetura e objetivo, elas se diferem
principalmente na forma como balanceiam desempenho,
consumo de recursos e complexidade computacional. A
versdo ELM.V1 se distingue por ter menos paralelismo
nos calculos, resultando em uma implementacdo mais
simples em relacdo as demais. A seguir € descrito a
sequéncia dos passos de maneira simples:

1. Multiplicacdo Inicial: Multiplica-se a matriz de
entrada de dados (W) pelos pesos da camada
oculta (x), resultando na matriz G, que contém as
ativagOes da camada oculta.

2. Produto com a Transposta: A matriz G €
transposta (troca de linhas por colunas), e o
resultado é multiplicado por G novamente,
criando a matriz Z.

3. Decomposi¢do QR: A matriz Z é decomposta em
duas matrizes: uma ortogonal Q e uma triangular
superior R, usando o meétodo de rotagBes de
Givens.

4. Inversdo da Matriz R: A matriz triangular R é
invertida, processo necessario para calcular a
pseudoinversa.

5. Célculo da Inversa de Z: Neste passo, a inversa
da matriz Z é calculada multiplicando a inversa
de R
pela matriz ortogonal Q.

6. Calculo da Pseudoinversa: A pseudoinversa da
matriz G é obtida multiplicando-se a inversa de R
pela transposta de G.
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7. Calculo dos Pesos de Saida: Finalmente, os pesos
da camada de saida s&o calculados multiplicando
a pseudoinversa de G pelos valores de saida
desejados.

A implementacdo do algoritmo ELM em hardware foi
realizada utilizando um soft-core Nios Il em FPGA. O
circuito foi construido utilizando a ferramenta Platform
Designer, integrada ao Quartus, que facilita o
desenvolvimento de circuitos com blocos de IP da Altera.
A FPGA escolhida foi a DE2i-150, da familia Cyclone
IV, com énfase na capacidade de memoria, é possivel
observar o circuito projetado na Figura 2.

=]

== T

s

nius,_meiticors c data_bridge

Figura 2: Conétrugéo do Nios Il

O desenvolvimento incluiu a adaptacdo do projeto de
Semenov, originalmente  projetado para apenas
multiplicar matrizes, para 0 uso com a arquitetura ELM.
O codigo foi implementado em linguagem C e
segmentado em funcgdes responsdveis por operagdes
como a multiplicacéo e transposicéo de matrizes, além da
decomposicdo QR com rotacBes de Givens. Essas
operacBes sdo cruciais para a inversdo de matrizes
durante o treinamento da rede.

Apos a sintese do circuito no Quartus e a implementacao
do algoritmo. A descricdo realiza uma série de operacdes
matematicas envolvendo éalgebra linear baseados no
método computacional. A funcéo principal implementa a
rotacdo de Givens afim de obter a decomposi¢édo QR, um
método utilizado para transformar uma matriz R em uma
matriz ~ triangular ~ superior, enquanto  constroi
simultaneamente a matriz ortogonal Q. Em paralelo, ha
fungdes auxiliares para calcular o determinante de uma
matriz, os cofatores, e a transposicdo, que sdo etapas
necessarias para encontrar a inversa da matriz. Além
disso, ha uma funcdo dedicada a multiplicacdo de
matrizes e a transposi¢do de outra matriz, essencial para
manipulacdo de dados em forma matricial.

Com o circuito sintetizado na FPGA e o algoritmo
implementado em linguagem C, é necesséario estabelecer
a comunicagéo entre a FPGA e o computador por meio
da interface UART. Para isso, utiliza-se o Nios Command
Shell, uma interface de linha de comando essencial para
interagir com o0 processador soft-core Nios I,
desenvolvido pela Intel. Essa ferramenta, parte integrante
do ambiente de desenvolvimento Quartus, permite aos
desenvolvedores realizar uma série de operagdes, como
depuracdo, controle do processador, diretamente a partir
do terminal.

No entanto, o terminal apresenta uma limitacdo
importante: ele exibe apenas valores em formato
hexadecimal. Para contornar essa restricdo e garantir a
compatibilidade com o sistema, foi implementada na uma
fungdo que converte os valores de ponto flutuante para a
representacdo hexadecimal, permitindo que os dados
sejam exibidos corretamente no terminal.

A funcéo converte um numero de ponto flutuante em sua
representacdo hexadecimal conforme o padréo IEEE 754,
ela utiliza um ponteiro do tipo unsigned int para acessar
a representacdo binaria do nimero. Em seguida, imprime
o valor hexadecimal correspondente, formatado como um
inteiro de 8 digitos.

Resultados e discussao

As operacBes necessarias para o treinamento da rede
neural ELM foram implementadas com sucesso na FPGA
DEZ2i-150 ilustrada na Figura 3. O cédigo possui uma
execucdo eficiente de multiplicagdo de matrizes,
decomposicdo QR com transposicdo e inversdo de
matrizes, e o0 uso de comunicacdo UART entre a FPGA e
0 computador. Para validar o funcionamento correto do
algoritmo, foi utilizado a interface Nios Command Shell,
onde foi possivel realizar o teste de cada etapa das
operacBes e monitorar os resultados em tempo real.
Através dessa interface, os valores processados foram
exibidos em formato hexadecimal com padréo IEE 754 e
verificados, garantindo que as fungdes de ponto flutuante
e conversdo para hexadecimal funcionassem conforme
esperado.
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Figura 3: FPGA DE2I-150

Na Figura 4, sdo apresentadas todas as operagdes
realizadas em uma matriz de dimensées reduzidas, com o
intuito de facilitar a analise detalhada dos célculos
relacionados a topologia de rede estudada. Essa
abordagem permite uma compreensdo mais clara dos
processos envolvidos, destacando a eficiéncia e a eficacia
das operagdes implementadas no ambiente do soft-core
Nios Il. Os resultados obtidos foram verificados por meio
da interface no terminal,

Figura 4: Implementacdo as operac¢fes da ELM.v1

Conclusodes

Com base nos resultados obtidos através do Nios
Command Shell, pode-se afirmar que a precisdo nos
testes realizados com diferentes matrizes pelo soft-core
Nios I é satisfatdria. Os célculos séo efetuados utilizando
valores declarados como double na codificacdo em C, o
gue assegura uma precisdo de aproximadamente 15 a 17
digitos significativos, conforme a especificacdo IEEE
754 em formato hexadecimal. Essa abordagem permite a
representacdo de uma ampla gama de valores, garantindo
a integridade dos resultados e a confiabilidade das
operacdes executadas.

Portanto, a implementacdo dos céalculos dos pesos de uma
rede com topologia ELM em um soft-core em uma FPGA
se apresenta como uma excelente alternativa para o
célculo dos pesos de saida da rede neuromorfica. Fatores
como a reconfiguracdo da FPGA e sua alta preciséo sao
aspectos que fazem ela ter vantagem em relacdo aos
circuitos de aplicagdo especifica (ASIC). Isso se deve ao
fato de que o tempo de desenvolvimento para ASICs é
geralmente superior ao da implementacdo em FPGA.
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