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Resumo. Redes Neurais Artificiaisi® usadas na solé@p de problemas em di-
versasareas do conhecimento. Apesar de poder reduzir 0 custo dputaigo,
seu uso em grades volumes de dados requer o uso intensivoulsag compu-
tacionais. No contexto de aplicaegs citicas, este trabalho apresenta o projeto
de uma MLP para FPGA e a implemendacem um sistemailbrido reconfi-
guravel. Essa solwip é testada e comparada com uma apli@#gagm software.
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1. Introdugcao

Redes Neurais Artificiais (RNAS) sao sistemas de processtorde informagoes ins-
pirados na rede neural cerebral, que, nos Ultimos anas,st@o utilizados com su-

cesso na solucdes de aplicagcdes em diferentes areambecimento[Skoda et al. 2011,
Liu e Liang 2005, Gadea et al. 2000].

A implementacao de RNAs é tradicionalmente realizadaseftware em maquinas se-
qguenciais. Apesar de nao ser uma limitacao, esse faxa dei aproveitar o paralelismo
inerente desse modelo computacional. Alem disso, quapei@adas sobre grandes volu-
mes de dados, as RNAs requerem o uso intensivo de recursgsitamonais, indicando
a necessidade de alternativas para a sua execucao. d3ivesalhos trazem solucdes de
alto desempenho para essa computacao, envolvendo desbparalelos, uso de GPUs
ou FPGAs. Desses recursos, FPGAs apresentam maior afiidadas caracteristicas
de paralelismo apresentadas pelas RNAs.

FPGAs sao dispositivos l6gicos programaveis compggioblocos lbgicos configuraveis
que podem ser reconfigurados diversas vezes. Sua wilizaga obter a flexibilidade
de solucdes baseadas em software com o desempenho déesoionplementadas em
hardware [Chamberlain et al. 2008].

Apesar do potencial de FPGAs, aplicacdes que envolvemagdes complexas e grande
volume de dados estao fortemente vinculadas a softwarea d3sas situacdes, onde
deseja-se usar o poder de computacao de FPGAs combinad€BtJs, existem sis-
temas hibridos reconfiguraveis. Esses sistemas in@rpBPGAs em suas arquiteturas
permitindo a utilizagdo conjunta com processadores opdsito geral.

Seguindo essa tendéncia, este trabalho apresenta mpmafeplementacao de uma MLP
para um sistema hibrido reconfiguravel. Ao longo desteatho, sao apresentados deta-
lhes sobre Redes Neurais e Cray XD1. Na sequéncia, &€ apadeeo projeto da MLP
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para FPGA e os detalhes da sua implementacao. Na seg@psentada uma avaliacao
do projeto, enquanto a secao 7 apresentada as conclusdes

2. Redes Perceptron de Mitiplas Camadas (MLP)

Redes Neurais Artificiais sao modelos de computagaocadaseem neurdnios artifici-
ais diretamente analogos aos neurdnios bioldgicos. ghirei1l mostra a representacao
esquematica de um neuronio artificial. Seus elementadafuentais sao: (a) entradas
{1, 29,...,2n}; (D) cOnexdes sinapticas com pesos associddosws, ..., w,}; e (C)
funcao de ativacap que relaciona a atividade internalo neurdnio com o sinal de saida
y [Skoda et al. 2011].
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Através da combinacao de neuronios artificiais, padgesar diferentes arquiteturas de
redes. Uma das mais utilizadas na literatura € a Rede Rencafe Multiplas Camadas
que € alvo de estudo neste trabalho. A Figura 2 ilustra um& Mhm uma camada
escondida.

3. Cray XD1

O Cray XD1 é um sistema hibrido composto por seis bésdeg interconectados. Cada
bladecontém dois processadores AMD Opteron de 2.4 GHz e um FPG@AxX{irtex Il
Pro. A Figura 3 mostra a arquitetura de bfadedo XD1.
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Para permitir a comunicacao entre o FPGA e os processaderamblade a Cray dis-
ponibiliza a APl RapidArray Transport Core. Essa API peengjtie a CPU realize envio
e recepcao de dados com o FPGA e que o FPGA leia e escrevayi@msrde memoria
compartilhadas com a CPU. No Cray XD1, o FPGA tem acesso eedtss niveis de
memoria. A DRAM, possui até 8GB e laténcia variavel dauta. A QDR Il SRAM,
com 4 blocos independentes de 4MB, pode ser acessada dirgeapelo FPGA com
laténcia de 8 ciclos. Por fim, em menor quantidade, espidisel a memoria interna ao
FPGA que pode ser acessada em 1 ciclo.



XI Workshop de Computacao Aplicada (WORCAP 2011) — Instituto Nacional de Pesquisa&spaciais (INPE)

4. MLP para Cray XD1

Considerando uma abordagdrattom-up a seguir &€ descrito o funcionamento interno
de cada mbédulo que compde a MLP para FPGA. Cada module@paovamente nos
modulos superiores como componentes de computacgao.

A computacao de multiplicacao das entradas pelos peeagpticos e a acumulacao da
atividade interna juntamente com o bias é realizada petgponente multiplicador acu-
mulador MAC, ilustrado na Figura 4. Cada entrad@ multiplicada por um peso; e
somado ao registradarc ou dobias. Para selecionar entre esses operandos, o &irel
sinalizado a cada primeiro ciclo de operacgao.

O proximo modulo & o neurdnio, que utiliza um MAC e esiras de controle e tem seu
diagrama apresentado na Figura 5. Nesse componente, g simgerado através de um
registrador de deslocamento que possui um Gnico bit 1. d’gesenciamento dos pesos,
sao utilizados registradores interligados em uma filautarc Os pesos sao deslocados a
cada entrada;.

O modulo computacional superior na MLP & uma camada, agqcahstruida através da
combinagao de neurdnios com entradas conectadas emrcamieato Unico. A saida de
cada neurdnio & conectada a uma posicao de um registtadieslocamento com carga
paralela. A Figura 6 ilustra essa estrutura. A partir dess@emto, 0S neurdnios ja estao
prontos para receberem novos dados, enquanto os resudaaleacaminhados para uma
Lookup TablgLUT), responsavel por simular a operacao da funcaatidacao.

Para finalizar o projeto da MLP para FPGA, as camadas podernisesitenadas em série
formando a rede neural. A entrada de cada camada é conelitetdanente a saida da
camada anterior. Considerando uma camada como um moédwondeutacao, temos
entdo uma sequéncia de operacdespgmeline A computacao de cada camada pode
acontecer independentemente das demais, permitindo gitiplos conjuntos de dados
possam sem computados sequencialmente defasados em uataacETcOMputacao.

5. Implementag@o

O projeto de MLP foi descrito em VHDL para o sistema hibrieoanfiguravel Cray XD1.
Devido a baixa afinidade dos FPGAs com operagoes em potuatiie, as computacoes
foram feitas em ponto fixo de 16 bits.

Devido ao comportamento deterministico do FPGA, o totatideos necessarios para
realizar a computacédo de uma camada & calculadogdris = (E + 5) + (N + 8),
onde (E + 5) € o total de entradas somado ao total de estdgid#\C e (N + 8) & o total
de neurdnios da camada somado a laténcia de leitura daRAMR O total de ciclos
necessarios para executar uma MLP sera a soma de ciclasldeimma de suas camadas.
Destaca-se ainda que, para fluxos continuos de dadosg@ama saida a cada ciclo de
relogio apos o preenchimento de todos os estagios deuwtaggm da MLP.

Para evitar que a aplicagao em software seja sobrecdaegsn a conversao de ponto
flutuante para ponto fixo, adicionou-se a entrada da MLP unversor. A saida foi
concatenado um modulo que converte o resultado em pontgéra ponto flutuante.
Cada um desses modulos possui 6 estagios, adicionandold? &o pipeline geral da
aplicagao.
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6. Avaliacao

Para avaliar nosso projeto, foi implementada uma versaiegomgem C para ser execu-
tada em CPU. A aplicacao escolhida para os testes é atdesor[Furtado et al. 2011],
onde & utilizada uma MLP com 2 entradas, 3 neurdnios nadaescondida e 1 neurdnio
de saida para a assimilacao de dados atmosféricosoReste, foi sintetizada uma rede
para o FPGA e compilado um programa. Os resultados das @exgao apresentados
nas Figuras 7(a), 7(b) e 7(c), onde trazem, respectivanestida da execu¢cdo em soft-
ware, a saida da execucao em FPGA e o quadrado da déepen¢o a ponto. O erro
quadratico médio calculado & del8 * 10~° com variancia de, 79 x 10~8. O maior erro
quadratico obtido foi de, 30 x 1073,

(a) Software (b) FPGA (c) Erro quadratico

Figura 7. Resultados

7. Concluses e trabalhos futuros

Nesse trabalho, foi apresentado o projeto e a implemaot@deluma MLP para o sistema
Cray XD1. Essa aplicacao explorou o paralelismo em vasadveis de granularidade,

no aspecto espacial e temporal da computacao. Atravésetaicao de testes, foi veri-
ficada variagcao numérica do uso de ponto fixo em relagassa do ponto flutuante. O

erro quadratico maximo fdi, 30 x 10~3. Como trabalho futuro, planejamos verificar a vi-
abilidade da execucao das computacdes em ponto fletyzara ter total compatibilidade

com aplicacOes em software.
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