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Resumo

As redes neurais artificiais continuam sendo uma importante ferramenta na solucado de
diversos problemas das ciéncias aplicadas, como biologia, medicina e engenharias. Den-
tre estes, existem sistemas com fortes requisitos de desempenho, como aqueles destinado
ao reconhecimento de padroes de dudio e video, que exigem arquiteturas de hardware de-
dicadas para suportar o processamento massivamente paralelo das redes neurais em alta
velocidade.

Adicionalmente, com os novos desafios na integracdo dos sistemas, em que muitos
blocos funcionais sdo colocados em um unico chip, s@o solicitadas flexibilidade e reu-
sabilidade dos hardwares para redes neurais, visando a implementacao em ASIC. Neste
trabalho € apresentado um /P-Core de uma arquitetura flexivel de neuroprocessador de
alto desempenho para o processamento de redes neurais do tipo perceptron multi-camadas
para implementacio em circuito integrado.

O numero de unidades e de nicleos de processamento, a precisdo e a quantidade de
memoaria para os pesos sdo recursos de hardware ajustiveis durante a implementagdo. A
topologia da rede, os valores dos pesos e a funcdo de ativagdo sdo configurdveis durante
a execugdo. O projeto 16gico do neuroprocessador proposto € apresentado, além de um
exemplo de layout para validacdo da viabilidade fisica do projeto, utilizando a tecnologia
CMOS de 90nm.

Uma nova métrica de avaliacdao de desempenho € apresentada e utilizada na compara-
¢do do desempenho do neuroprocessador proposto com outros encontrados na literatura e
disponiveis comercialmente.

Palavras-chave: Redes Neurais, Neuroprocessadores, Perceptron Multi-Camadas,
ASIC.






Abstract

Artificial Neural Networks have been an important tool to solve several problems
in science, biology, medicine and engineering. Some of these systems present severe
performance requirements. This is the case of the audio and video pattern recognition
systems, which demand dedicated hardware architecture in order to support the massively
parallel processing of the neural networks at high speeds.

Moreover, together with the new challenges in system integration, where a single
chip comprises many functional blocks, features as flexibility and reusability are required
by neural network hardwares that target ASIC implementation. This work presents an IP-
Core of a flexible and high speed neuroprocessor architecture for computing multi-layered
neural networks targeting integrated circuit implementation.

The number of processing elements and cores, the precision and the weight me-
mory size are adjustable hardware resources available in the circuit implementation. The
network topologies, the weight values and the activation function may be configured du-
ring the running phase. The neuroprocessor design flow is detailed throughout the work.
A layout example has been built to validate the physical feasibility of the design, using
CMOS 90 nm technology.

A new performance evaluation metric has been presented and has been used to com-
pare the proposed neuroprocessor with some neurohardwares found in the literature and
commercially available.

Keywords: Neural networks, Neuroprocessors, Multi-layers Perceptron, ASIC.
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Capitulo 1

Introducao

A natureza e a engenharia reservam uma infinidade de problemas que a modelagem
matemadtica formal ainda ndo consegue resolver. Uma das alternativas para lidar com
esses sistemas sdo as técnicas de inteligéncia artificial.

As redes neurais artificiais (RNA), que figuram entre as principais técnicas de inte-
ligéncia artificial, tiveram suas primeiras publicacdes na década de 40, com o trabalho
de McCulloch e Pitts [McCulloch e Pitts 1943]. No entanto, apds a publicagdo do li-
vro Perceptrons de Minsky e Papert em 1969 [Minsky e Papert 1969], no qual uma falsa
ineficiéncia da técnica era citada, as pesquisas a respeito do assunto reduziram significa-
tivamente.

Somente cerca de dez anos depois, houve uma retomada dos trabalhos em RNA, com
o advento do algoritmo de treinamento backpropagation [Rumelhart et al. 1986] e outros
resultados tedricos importantes. Desde entdo, aumentaram vertiginosamente a quantidade
e a variedade de aplicacOes, como relatado em [Kemsley et al. 1992] e [Widrow et al.
1994].0Outro fator motivador do renascimento das RNAs foi o aumento da capacidade
de processamento dos computadores, fato contemporaneo aos avangos tedricos. Com o
poder computacional do hardware da época ja foi possivel executar a grande quantidade
de operagdes aritméticas requeridas em aplicacdes da técnica a problemas reais.

Com o passar dos anos, a revitalizacao do interesse nesse campo de pesquisa resultou
na aparicao de pesquisadores, recursos, conferéncias e jornais dedicados as redes neurais,
além da inclusdo do tema na formacdo basica oferecida por diversas escolas de engenha-
ria e ciéncia da computacdo. Entdo, essa técnica se consolidou como uma importante
ferramenta computacional, se tornando uma solu¢do atrativa para inimeros problemas do
mundo real num amplo espectro de aplicagdes.

Atualmente, as redes neurais sao muito utilizadas, segundo [Madani 2006], em pro-
blemas relacionados a: otimizacdo; modelagem; sistemas decisdrios; classificacdo de
padrdes; aproximacao de funcdes ndo-lineares; mineracdo de dados.

Dentre essas, classificadores de padrdes aplicados a sistemas de reconhecimento de
padrdes tém sido a utilizacdo mais popular, sendo implementada com sucesso em vdrias
pesquisas académicas e produtos disponiveis no mercado [Bishop 1995]. Alguns exem-
plos de sistemas de reconhecimento de padrdes nos quais as RNAs té€m sido utilizadas
sdo:

e manuten¢ao preditiva e preventiva;
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monitoramento de condi¢des;
reconhecimento de caracteres;
diagndstico médico;

reconhecimento de padrdes sonoros;
reconhecimento de voz;

sintese da fala;

reconhecimento de padrdes de video.

Diversos produtos finais utilizam ou podem utilizar hardwares capazes de processar
reconhecimento de padrdes. Dentre estes produtos, podemos citar cameras fotograficas,
robos dotados de visdo, identificadores de frutas em supermercados, controladores de
acesso por voz e face, brinquedos e detectores de disparos de armas de fogo. No setor
automobilistico, esses hardwares podem ser utilizados em sistemas de controle adaptativo
de velocidade de cruzeiro de automdveis, onde um reconhecedor de padrdes analisa a
distancia entre o automoével e os veiculos ao redor assim como a velocidade média destes
para determinar a velocidade de cruzeiro. Também no setor automobilistico, padrdes
faciais, extraidos do movimento da cabeca e dos olhos, a taxa de piscadela e a média
de tempo em que os olhos permanecem fechados, podem ser analisados utilizando um
reconhecedor de padrdes em sistemas de deteccdo de sonoléncia do motorista.

Devido a grande quantidade de informagdo manipulada, a aplicagdo de RNA na clas-
sificacdo de padrdes de dudio ou video requer solugcdes de hardware de alto desempenho,
especialmente para sistemas de tempo real.

Implementacdo de RNAs em processadores de propdsito geral apresentam um desem-
penho baixo devido a sua natureza seqiiencial de operacdo, em contraste com a carac-
teristica paralela das RNAs. Se implementadas em hardware paralelo, a caracteristica
paralela inerente das RNAs pode ser aproveitada para acelerar o processamento em mui-
tas ordens de magnitude. Assim, a aceleracio necessdria para aplica¢des de tempo real de
alto desempenho pode ser proporcionada por um conjunto de unidades de processamento
simples, trabalhando juntas em paralelo.

Diante dessa necessidade, surgiu uma categoria de hardware dedicado ao processa-
mento de RNAs, chamada neurohardware. Neurohardware é definido como qualquer
sistema de hardware dedicado ao processamento de RNAs, dando suporte parcial ou total
ao paralelismo da rede. O neurohardware pode ser projetado como um sistema composto
de vérios subsistemas, passando a ser chamado neurocomputador. Pode também ser pro-
jetado como um chip independente que faz todo o processamento neural, os chamados
neuroprocessadores.

Vale ressaltar que, com o avango das tecnologias de integracdo de circuitos, todos os
blocos funcionais dos dispositivos de aplicacdo estdao sendo implementados em um tnico
chip, como em modems Zig-bee e leitores de midia Blue-Ray. Em um nivel de integracao
ainda maior, hd o paradigma do System-on-Chip (SoC), em que um sistema eletronico
inteiro € integrado em uma pastilha de circuito integrado, reunindo diversos dispositivos
de aplicacao como ADCs, DACs, microprocessadores, modems, gestao de IHM, memoria
etc. Uma vez que, em geral, os neurohardwares sao apenas um dos blocos funcionais do
sistema, eles devem ser projetados visando a sua integracao no dispositivo de aplicagao.
Por exemplo, para sistemas de reconhecimento de voz em Circuito Integrado (CI), a RNA



que faz a classificacdo dos padrdes € apenas um dos blocos funcionais que compde o
processamento da informagao, pois existe o pré-processamento da informacao. Este CI,
por sua vez, pode ser integrado em um SoC para um celular, que possuird muitas outras
funcionalidades além do reconhecimento de voz. Entdo, os neuroprocessares precisam
ser desenvolvidos como blocos de Propriedade Intelectual (IP), que sao médulos ASIC
projetados para ter facil integragdo e alta reusabilidade.

Por conta disso, novos requisitos surgem no projeto de neuroprocessadores visando
integra-los em dispositivos de aplicacdo ou SoCs. Esses neuroprocessadores devem su-
portar uma parametrizagdo personalizada da arquitetura visando deixa-los compativeis
com os requisitos do sistema. Em outras palavras, um integrador de sistema deve ser
capaz de ajustar os recursos do neuroprocessador para atender requisitos de drea, desem-
penho ou consumo do dispositivo de aplicacdo. Além disso, o projeto deve oferecer o
maximo de independéncia possivel da tecnologia de fabricacdo. Estas propriedades pro-
porcionardo reusabilidade e escalabilidade ao neuroprocessador.

Uma grande variedade de neurohardwares tem sido desenvolvida, como sumarizado
em [Dias et al. 2003]. As principais diferengas estdo no compromisso entre desempenho
e drea, no grau de paralelismo, na abordagem da arquitetura do sistema e no tipo de RNA
suportada.

Muitos dos neurohardwares encontrados na literatura foram desenvolvidos como dis-
positivos independentes para ASIC ou FPGA, chips que apresentam somente a fungdo de
neuroprocessador, como em [Omondi e Rajapakse 2006] e [Dias et al. 2003]. Esse tipo
de projeto, em geral, € incompativel com a flexibilidade necessdria para integracdo em
dispositivos de aplica¢do ou SoC.

Outros trabalhos, como [Vitabile et al. 2005], [Yun et al. 2002] e [Girau 2000], apre-
sentaram arquiteturas flexiveis quanto a quantidade de recursos instanciados, tais como o
nimero de Unidades de Processamento (UP) e a quantidade de memdria, representando
um avango significativo na direcao de IPs para neuroprocessadores.

Entretanto, duas dificuldades sdo encontradas na utilizagdo dessas arquiteturas para
integracdo com outros blocos em ASIC. A primeira dificuldade estd no fato de todas es-
sas arquiteturas terem sido projetadas para FPGA, desconsiderando aspectos importantes
relacionados a implementacdo em ASIC. A segunda dificuldade € que nenhuma das arqui-
teturas flexiveis encontradas apresenta um esquema de reutilizagdo do neuroprocessador
para mais de uma topologia de RNA em tempo de execucdo. Nessas situagdes, o desem-
penho do sistema cai bruscamente devido a necessidade de mudanca de pesos sindpticos
na memdria interna do neuroprocessador.

A partir do que foi discutido anteriormente, os objetivos do trabalho desenvolvido
nesta dissertacio sdo os seguintes:

e apresentar uma arquitetura de neuroprocessador para ser implementado como um
IP de ASIC;

e desenvolver o projeto 16gico do neuroprocessador e estudar sua viabilidade fisica
através de um layout de validacao;

e avaliar o desempenho do hardware proposto e realizar comparagdes com outros
neuroprocessadores.

O neuroprocessador desenvolvido deve:
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apresentar flexibilidade na escolha dos recursos;

considerar os aspectos de implementag¢do em CI;

ter desempenho compativel com os neuroprocessadores encontrados na literatura
ou comercialmente;

processar redes perceptron multicamadas.

A escolha do tipo de RNA, as redes Multi Layer Perceptron (MLP), foi realizada por
conta desta ser a categoria mais utilizada na solu¢do de diversos problemas praticos, como
mencionado por [Samarasinghe 2006]. Dessa forma o neuroprocessador terd um amplo
espectro de aplicacao.

As contribuicdes deste trabalho sao:

e a arquitetura de um neuroprocessador flexivel de alto desempenho;
e uma métrica para avaliar o desempenho de neuroprocessadores, independente da
freqiiéncia de operacao ou do nimero de UPs da implementacao.

O trabalho apresentado nesta dissertacao esta distribuido em seis capitulos.

O segundo capitulo apresenta conceitos importantes no projeto de neurohardware.
Trabalhos anteriores no desenvolvimento de neurohardware também sao mostrados.

No terceiro capitulo a arquitetura do neuroprocessador proposto € apresentada em
detalhes. As caracteristicas do projeto sdo descritas e justificadas.

O capitulo quatro descreve a metodologia e o processo de desenvolvimento do hard-
ware, passando pelo projeto 16gico e pelo projeto fisico.

O capitulo cinco mostra as avaliacdoes das caracteristicas fisicas e de desempenho
do neuroprocessador. Uma comparacdo dos resultados com outros neuroprocessadores
encontrados na literatura ou comercialmente também € apresentada.

No ultimo capitulo o trabalho € sumarizado e concluido. As principais contribui¢des
dessa dissertacdo sdo discutidas.



Capitulo 2

Hardware para Redes Neurais

2.1 Redes Neurais Artificiais

Classificadas como uma técnica de inteligéncia artificial, as RNAs, assim como outras
técnicas desse segmento, sao modelos matematicos desenvolvidos visando imitar compor-
tamentos inteligentes presentes na natureza.

Dentro do cérebro, os neurdnios bioldgicos s@o interligados entre si por intermédio
de axdnios e dentritos. Numa abordagem superficial, nés podemos considerar que estes
sdo espécies de elementos condutores de eletricidade e podem, dessa forma, conduzir
uma mensagem de um neurdnio para o outro. Os dentritos representam as entradas do
neurdnio e o axonio a saida, como mostrado na figura 2.1.

Dendrtos

Soma Espago sindptico

Axdnio

Estremidade
de vm axdmo

Figura 2.1: Neurdnio Biolégico [Haykin 1999]

Um neurdnio emite um sinal em fun¢do dos sinais provenientes de outros neurdnios.
No neur6nio, existe uma integragdo dos sinais recebidos no decorrer do tempo, podendo
ser visto como um somatdrio dos sinais de entrada.

Na conexdo entre um axo6nio e um dentrito, existe um espaco vazio em que nao hd
conducdo. Nessa regido o sinal é transmitido através de substancias quimicas e depois
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convertido novamente para impulsos elétricos. Abstraindo o processo quimico, podemos
considerar que essas conexdes entre os axonios e os dentritos fazem a comunicacdo entre
os neurdnios, mas também excitam ou inibem os sinais na entrada de cada neurdnio, pon-
derando suas entradas. Essas conexdes ponderadas recebem o nome de sinapses. Mudar
as ponderagdes pode significar aprender.

Esta simples unidade bioldgica de processamento se interliga aos outros 10 bilhdes de
neurdnios, o que produz cerca de 16 trilhdes de interconexdes, dotando o cérebro humano
com uma capacidade absurda de processamento e com o que chamamos de inteligéncia.

Partindo dessa idéia, mas com pretensdes numéricas bem mais modestas, surgem
as RNAs, onde modelos matemadticos simples sdo agrupados e interconectados visando
um sistema com um pouco da capacidade de aprendizagem e generalizacdo do cére-
bro humano. Os primeiros trabalhos em RNA datam de 1943, onde foi apresentado em
[McCulloch e Pitts 1943] um modelo bem simples de neurdnio e a exploragdo de suas pos-
sibilidades. O modelo de neurdnio que se consolidou foi o perceptron [Rosenblatt 1962],
cuja expressao € dada por:

N
y=0|Y wix+0], 2.1)
i=1

Onde N € o numero de entradas, w; os pesos sindpticos, x; as entradas e ® € a polari-
zacdo (ou limiar) do neurdnio. ¢ € a fungdo de ativagc@o, que pode ser linear ou nao-linear,
dependendo do sistema que se deseja modelar. Diversas fun¢des podem ser usadas como
funcdo de ativacdo, podendo ser encontradas em [Haykin 1999]. A figura 2.2 mostra os
componentes bdsicos de um neurdnio artificial.

-
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) p—
Sinais de o) ¥
entrada
Juncao
de Soma
o
.

Figura 2.2: Componentes do Neurdnio Artificial (Figura adaptada de [Omondi e
Rajapakse 2006])

Estabelecido o modelo matematico dos neurdnios, basta interconecti-los para ter-
mos um comportamento inteligente em pequena escala, com caracteristicas similares as
do cérebro humano. A um grupo destas unidades matematicas interconectadas da-se o
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nome de RNA. As diversas possibilidades de conexdo dao origem as vdrias categorias
de RNA, dentre as quais se destacam as redes perceptron, as redes MLP, os mapas auto-
organizdveis e as redes recorrentes. Os modelos dos neurdnios também podem mudar
com categoria de RNA. O avanco da pesquisa em RNA seguiu em dire¢do a aplicagdo e
ndo mais ao modelo de funcionamento do cérebro, trazendo categorias voltadas as apli-
cacoes especificas e j4 sem nenhum vinculo com os sistemas bioldgicos. A defini¢dao
de RNA dada por [Haykin 1999] faz com que mesmo com modelos distantes das redes
bioldgicas, ainda existam similaridades que as incluam no mesmo grupo.

Como mencionado anteriormente, segundo [Samarasinghe 2006], as redes MLP sdo
as mais conhecidas e utilizadas e, por conta disso, foram adotadas nesse trabalho. Nas
redes MLP os neur6nios sdo organizados em camadas, em que existem conexdes de um
neurdnio de uma camada com os da camada posterior como mostrado na figura 2.3. As
redes perceptron, constituidas de um ou mais neur6nios em uma unica camada, podem
ser vistas como um caso particular das redes MLP.

Entradas Camada 1 Camada 2 Camada 3
C N g ' ‘ N f N
Filel n — a ™, " a, Iw? n, — a
) — [ —— |/ y Dime
o JE J¥¢
P 1 | I 2 2 l 3 3
2 n, — @, n, - > e — a,
—p / x < X/
2 ) Do I ¢ I ob :
: : | . g : 1 : ;
Py n, ay n a ", ~ a
K =]/ =l
b, W e lb:n-‘ Iw s, l b,
| | l
LB J AN J \ J/

Figura 2.3: Exemplo de rede MLP de 3 camadas, com 4 entradas e 3 neur6nios em cada
camada (Figura adaptada de [Demuth et al. 2008])

Fazendo uma generalizacdo da equacdo 2.1, a equacdo que representa 0 processa-
mento de cada camada da rede MLP € dado pela equacido 2.2.

M
yiz(p(wa-yf_l—i—@k),k:I...G (2.2)
i=1

Onde M € o numero de nds da camada anterior, G € o nimero de nés da camada atual,
o indice ¢ representa a camada, y?_l sd0 as saidas da camada anterior e y; sdo as saidas

1
da camada atual.
O algoritmo backpropagation foi o principal precursor das técnicas de treinamento
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das RNAs, permitindo a aprendizagem através de exemplos. Desde entdo, diversos outros
algoritmos de treinamento surgiram e sdo encontrados na literatura, mas esse topico foge
ao escopo deste trabalho.

2.2 Consideracoes na Implementacao de RNA

O projeto de neurohardware necessita de abordagens especiais se comparado ao pro-
jeto de processadores baseados na arquitetura von Neumann. A principal razao disso €
a caracteristica de processamento paralelo, inerente ao conceito das redes neurais. As
RNAs podem ser processadas seqiiencialmente, porém, em aplicacdes restritivas com re-
lagdo ao desempenho, € til se utilizar do fato de que os dados tém pouca dependéncia de
calculos anteriores para acelerar a execugao.

A primeira questdo a ser considerada no projeto estd relacionada a escolha entre im-
plementacdo analégica ou digital. Implementacdes analdgicas tém vantagens sobre as di-
gitais com relacdo a drea, pois os neur6nios podem ser implementados com apenas alguns
transistores e os pesos sindpticos associados as razdes de aspectos dos transistores. No
entanto, muitas desvantagens aparecem dentre as quais podem ser citadas a falta de pro-
gramabilidade, auséncia de escalabilidade, baixa imunidade a ruido e a perda de precisdao
dos pesos devido as incertezas do processo de fabricac@o [lenne 1993]. A flexibilidade é
um fator essencial no projeto de um neuroprocessador, levando imediatamente a escolha
de implementacdes digitais.

Definida a implementacao como digital, os principais aspectos que precisam ser consi-
derados durante a elaboragdo da arquitetura sdo o grau de paralelismo, a escalabilidade do
hardware, a portabilidade entre tecnologias, o armazenamento dos pesos, a virtualizacao,
a precisio e o compromisso entre desempenho e drea [Omondi e Rajapakse 2006].

Ha varios graus de paralelismo que podem ser considerados: de bit; de neurdnio;
de camada; de padrdes de entrada [Omondi e Rajapakse 2006]. O paralelismo de bit
indica que vdrios bits podem ser processados de uma sé vez, como em uma operagio
aritmética. Processar neurdnios, camadas ou padrdes diferentes simultaneamente confere
paralelismo de neur6nio, camada ou de padrdes de entrada, respectivamente. Em geral,
os paralelismos de bits e neurdnios sdo sempre adotados.

A escalabilidade € a caracteristica do projeto de aumentar os recursos sem prejudicar o
funcionamento. Essa é uma caracteristica essencial para arquiteturas que precisam forne-
cer flexibilidade para adaptar o hardware a aplicacado [lenne 1993]. A virtualizagdo e a es-
calabilidade estdo intimamente ligadas, pois quando o nimero de UPs do neurohardware
¢ menor que o ndmero de neurdnios da rede, deve haver reuso de recursos. A este reuso
de recursos se dd o nome de virtualizacao [Ilenne 1993]. Em muitos casos a escalabilidade
do sistema € feita através da virtualizacao.

A precisdo e o compromisso entre drea e desempenho sdo questdes comuns encon-
tradas na maioria dos projetos de ASIC digital. Em geral, aumentar o poder de proces-
samento ou a precisdao implica no aumento da drea e vice-versa [Xiu 2007]. Nos neu-
roprocessadores este compromisso estd relacionado basicamente a quantidade de UPs,
enquanto que a questao da precisdo relaciona-se com a resolug¢do dos dados e dos pesos.
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2.3 Classificacoes de Hardware para RNA

Como mencionado no capitulo 1, existe uma quantidade consideravel de trabalhos pu-
blicados acerca da implementacdo de hardware para RNAs. Diversas publicacdes propu-
seram classificagdes para os neurohardwares como em [Heemskerk 1995], [Ienne 1997] e
[Lindsey e Lindblad 1998], descrevendo métodos proprios de categorizacao. Devido aos
diversos aspectos de implementacao, como citado na sec¢do 2.2, e a variedade de técnicas
enquadradas como RNAs, criar categorias homogéneas e critérios bem definidos ndo é
uma tarefa simples.

Em geral, a principal forma de classificacdo dos neurohardwares é baseada no tipo
de circuito que os implementa. O projeto pode conter circuitos analdgicos, digitais ou
ambos, resultando nas categorias de neurohardwares analdgicos, digitais ou hibridos, res-
pectivamente. Como os neurohardwares digitais possuem muito mais flexibilidade em
termos de configuracdo e arquitetura que os analdgicos, a maioria das outras classifica-
coes enquadram somente os digitais.

A respeito dessa classificacdo, [Ienne 1997] apresenta a categorizagao para neurohardwa-
res digitais mais abrangente em relacio aos demais trabalhos pesquisados. As categorias
sugeridas por [Ilenne 1997] sdo: tipo de sistema; grau de paralelismo; representacao nu-
mérica; tipo de comunicagdo entre as UPs; tipo de particdo da rede. A figura 2.4 mostra
uma visdo geral deste sistema de classificacdo de neurohardware

Placa de aceleragao Massivo

Alto

Neurocomputador

Neurochip

Baixo

ﬁ' Bidimensional Mesh
Arquitetura i Systolic Ring
BBA

Linear Array

Paralelismo

Tipo de Sistema

Neurénio 4;7¢—=- Tipo de Particdo

Sinapse

Ponto flutuante

’L Representacdo
Numérica

Ponto fixo

Camada Padréo Crossbar

Figura 2.4: Grupos de classificacdo de neurohardware segundo [Ienne 1997]

Na classificag@o do tipo do sistema, o neurohardware pode ser enquadrado como neu-
roprocessador (ou neurochip), neurocomputador ou placa de aceleragdo. Os neurocom-
putadores sao Cls que possuem toda a légica necessdria para o processamento da RNA,
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podendo ser usados tanto como um dispositivo independente em uma placa de aplica-
¢do ou como um periférico de um microprocessador. Em neurocomputadores e placas de
aceleracao, neuroprocessadores ou processadores de propdsito gerais sao utilizados para
compor o sistema que processa a RNA. O termo neuroprocessador, ao invés de neuro-
chip, foi adotado durante este trabalho, para evitar confusdo com neurochips de redes de
comunicacao de dados.

O grau de paralelismo € medido através do nimero de UPs do sistema. [Ienne 1997]
propdem uma transicao superposta entre as categorias, condizente com a subjetividade da
divisdo. As categorias para o grau de paralelismo sdo baixo (2 a 16 UPs), médio (8 a 128
UPs), alto (64 a 2048 UPs) e massivo (maior que 1024).

A classificacdo pela representagdo numérica estd relacionada com o tipo de operacao
adotada, que pode ser em ponto fixo ou ponto flutuante.

O tipo de particdo da rede define como as RNAs sdo divididas para executar o proces-
samento. O processamento pode ocorrer neurdnio a neurdnio, sinapse a sinapse, camada
a camada, padrao a padrdo etc. Em neurohardwares de alto desempenho, mais de um
padrdo pode ser processado em paralelo.

Por fim, a classificacdo por tipo de comunicagdo entre as UPs €, em linhas gerais, a
distin¢cdo dos hardwares com relacdo as suas arquiteturas. Bidmensional Mesh, Systolic
Ring, Broadcast Bus, Linear Array e Crossbar sao as arquiteturas sugeridas em [lenne
1997], onde o detalhamento de cada uma delas pode ser encontrado.

[Ienne 1997] destaca a arquitetura Broadcast Bus (BBA) como a mais indicada quando
modularidade e versatilidade sdo desejadas, como no caso do neuroprocesssador proposto.
No BBA, todos os dados de entrada ou proveniente de camadas anteriores sdo enviados
simultaneamente para todas as UPs disponiveis. As UPs efetuam a operacdo de multi-
plicar e acumular a cada novo dado, utilizando um peso sindptico armazenado em uma
memoria interna em cada UP. Uma funcdo de ativacdo, também interna em cada UP, é
entdo aplicada ao resultado da acumulacio ao final da operagdo. A figura 2.5 mostra o
diagrama da BBA.

A medida que novos neurohardwares surgiram, as categorias para classificacio basea-
das na arquitetura passaram a perder a generalizacdo. Outra deficiéncia das classificacdes
apresentadas por [Ienne 1997] € o fato de que nenhuma categoriza os hardwares pelo tipo
de RNA processada. Em alguns casos, diferentes tipos de RNAs podem levar a hardwares
sem nenhuma similaridade.

2.4 Trabalhos Relacionados

Neurohardwares com requisitos de projeto similares aos apresentados no capitulo 1
foram encontrados em [ Vitabile et al. 2005], [ Yun et al. 2002] e [Girau 2000]. Nestes trés
trabalhos, flexibilidade, configurabilidade e escalabilidade sao as principais caracteristi-
cas dos neurohardwares, assim como esperado para o neuroprocessador proposto.

Outra semelhanca entre esses trés neurohardwares € que todos utilizam a arquitetura
BBA para a comunica¢do dos dados internos, como no diagrama da figura 2.5. As figuras
2.7 e 2.6 mostram os diagramas dos neurohardwares apresentados em [Vitabile et al.
2005] e [Yun et al. 2002], respectivamente.
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Figura 2.5: Arquitetura BBA (Figura adaptada de [Ilenne 1993])

Entretanto, os trés neuroprocessadores referidos foram projetados para implementa-
cdo em FPGA, ndo atendendo por completo os requisitos estabelecidos no capitulo 1,
principalmente no que se refere a implementagdao em ASIC. O principal problema cau-
sado pelo fato do projeto ser direcionar a tecnologia de FPGA est4d no armazenamento dos
pesos dentro da UP, tal como na BBA. Este armazenamento disperso, necessario devido
a estrutura interna da maioria dos FPGAs, pode reduzir a configurabilidade e dificultar o
layout, como sera discutido com mais detalhes adiante neste documento. Alguns FPGAs
apresentam memoria interna separada da légica, porém ndo eliminam os problemas por
conta das poucas portas de escrita e leitura.

1 Bibit .
Dass in
# i
] f
: SUIm
Xn ACC =
guaue
i
L spe
. J
pass out

Figura 2.6: Modelo do neurohardware (esquerda) e da UP (direita) apresentados por [ Yun
et al. 2002]

Também foram encontrados neuroprocessadores no mercado, dentre os quais destaca-
se 0 CogniMem [CogniMem 2008]. Este destina-se ao reconhecimento de padrdes de
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Figura 2.7: Esquema funcional do neurohardware apresentado por [Vitabile et al. 2005]

video e foi implementado com uma arquitetura especifica em ASIC. A figura 2.8 mostra
o diagrama funcional do CogniMem.



2.4. TRABALHOS RELACIONADOS

CAT_VAL DIST_VAL Daisy Chain
input
Internal bus
256 bytes »| Recognition [ IS
— EIFO state 4+—> i ) 4 :
machine il 5 :
[ Y €| 16 neurons !
e - - ! 1
1 ;» v :
| ; H
: | 16 neurons !
Video 1 Command :r | >
@-—» signature 1 & Control e i v ;
logic 1 logic : 64 clusters ;
7'y 1 i (1024 neurons) | »
1 ; v :
B ! L d :
'S _wfss_ | i i 16 neurons E
12C sl il TR i
slave —P
1\ f—
V_CLK G_CLK
domain domain Buffers —
—
L 4
V_CLK Video/Pattern bus 12C BUS Parallel bus Daisy Chain
output

IDENTIFIED

UNCERTAIN

G_CLK
cs |

RESET_|
STAND ALONE

Figura 2.8: Esquema funcional do CogniMem [CogniMem 2008]

13



14

CAPITULO 2. HARDWARE PARA REDES NEURAIS



Capitulo 3

Arquitetura do Neuroprocessador

3.1 Requisitos

O neuroprocessador descrito no decorrer deste capitulo foi projetado como um mé-
dulo de propriedade intelectual em tecnologia ASIC, visando apresentar flexibilidade ao
integrador de sistemas no que concerne ao compromisso entre desempenho e drea. Este
hardware foi desenvolvido para processar RNAs pré-treinadas, ou seja, sem suporte a
aprendizagem.

Outro objetivo do projeto € suportar o reuso do sistema para processar mais de uma
RNA com topologias distintas, modificando o nimero de camadas e neurénios em tempo
de execucdo. Com esta caracteristica, o neuroprocessador também pode ser implementado
como um chip independente.

Para atender aos requisitos citados acima, t€m sido adotadas as seguintes funcionali-
dades para o sistema:

nimero ajustavel de UPs;

ndmero ajustavel de camadas processadas em paralelo;

fungdo de ativacdo implementada em Look-up Table (LUT);

processamento em etapas (virtualizacdo);

tamanho ajustavel da memoria de pesos;

tamanho ajustdvel da memoria da LUT,;

precisdes ajustdveis;

topologia de RNA reconfigurdvel em tempo de execucao;

mudanca dos pesos sindpticos e da LUT em tempo de execucao para processar RNA
diferentes.

Adicionalmente, foi incorporada como requisito a possibilidade de utilizar a comunicacao
com o ambiente externo palavra a palavra, de modo que o sistema seja independente da
topologia de RNA e tenha um ndmero factivel de pinos de entrada. Isso também garante
a compatibilidade com a maioria dos sistemas de processamento de sinais nos quais suas
fontes de dados s@o conversores analdgico-digital.

Com base nestes requisitos e com 0 exposto na sec¢do 2.3, a arquitetura BBA foi uti-
lizada como base para a concepg¢ao da arquitetura do neuroprocessador proposto. Ainda
segundo a secdo 2.3, o neurohardware aqui apresentado pode ser classificado como um
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sistema do tipo neurochip (IP core), com tipo de parti¢io por neurdnio e camada, com
paralelismo ajustavel, representacdo numérica em ponto fixo e arquitetura BBA.

3.2 Processamento discreto das redes MLP

O célculo para RNAs do tipo MLP foi apresentado no capitulo 2 através da equacao
2.2. Para uma RNA de uma camada, podemos separar o argumento da fun¢ao de ativacao,
como em 3.1 e 3.2.

M

up = wa ~x;_1 (3.1
i=1

Ve = 0(uy + Oy) (3.2)

Dessa forma, o calculo de 2.2 pode ser realizado em duas etapas, o produto vetorial
e a fun¢do de ativagdo. Considerando uma implementacdo discreta, teremos primeiro
multiplicacdes e um somatdrio com valores em ponto fixo. A precisdo da representacio
dos dados e dos pesos vai inserir o primeiro estigio de erro. A operagdo por si s6 pode ndo
inserir erro, caso haja bits suficientes na varidvel que armazena o resultado do somatério.

Entretanto, se tivermos a fun¢do de ativagdo implementada com uma LUT, teremos
dois momentos em que ocorre perda de precisdo. O primeiro € na entrada da fungdo de
ativacdo onde se tem um numero limitado de dados armazenados, para ndo haver uma
memoria de armazenamento muito grande. Isto implica em truncar a saida do somatdrio,
perdendo precisdo. Como temos também uma precisao limitada nos valores armazenados
na LUT, a saida da fun¢do de ativacao vai inserir mais um erro, o de quantizagao.

A representacdo em ponto fixo utilizada para representar os dados, os pesos sindpticos,
as entradas e as saidas foi o complemento de dois. Esta representacdo é normalmente
adotada pelas ferramentas de EDA durante a interpretacao do c6digo HDL, pois resulta
em menor hardware para operacdes aritméticas.

Para RNAs de duas ou mais camadas, as saidas das camadas intermedidrias vao para
as proximas camadas até chegar a saida. Isso significa que o ruido de quantiza¢cdo aumenta
exponencialmente a cada camada, pois a cada vez que uma funcao de ativacao € utilizada,
duas novas fontes de erros aparecem no processamento.

Porém, nem sempre o erro final da RNA afeta o resultado, dependendo do tipo de
classificagao final adotado, como o Winner Takes All (WTA) [Prechelt 1994].

No projeto do neuroprocessador, cuidados foram tomados com o truncamento € com
a discretizacdo da funcdo de ativacdo de modo a reduzir o erro final, conforme descrito no
capitulo 4.

3.3 Visao Geral da Arquitetura

A flexibilidade do neuroprocessador proposto estd relacionada com as suas caracte-
risticas ajustdveis. Tais caracteristicas podem ser divididas nos grupos das caracteristicas
parametrizdveis e das caracteristicas configuraveis. As caracteristicas parametrizdveis
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estdo relacionadas com a definicdo da quantidade de recurso utilizada em uma implemen-
tacdo do neuroprocessador. As caracteristicas configurdveis definem como os recursos
sdo utilizados.

A quantidade e a disposi¢do das UPs, as precisdes dos dados e pesos sindpticos, o ta-
manho da memoria de pesos e o tamanho da LUT devem ser escolhidos durante a etapa de
integracdo logica do sistema, antes do mapeamento tecnoldgico. Estas s@o caracteristicas
parametrizdveis.

Por outro lado, no conjunto das caracteristicas configurdveis estdao as configuracoes
relativas a topologia da RNA processada, como os valores dos pesos sindpticos e me-
moria com a fung¢do de ativacdo, que devem ser ajustados apds a implementagdo em uma
tecnologia de circuito integrado, durante a utilizacao da rede. Estas e outras configuragcdes
serdo detalhadas no decorrer do capitulo.

Durante a fase de parametrizacdo do neuroprocessador, ainda no projeto 16gico, dois
modos de implementacdo podem ser escolhidos, dependendo dos requisitos da aplicacao.
Estes modos sdo:

e modo desempenho;
e modo area.

No modo Desempenho, como o nome sugere, o desempenho € priorizado, utilizando-se
um numero de UPs suficiente para processar todos os nds da rede da aplicacdo simulta-
neamente. No modo Area, visando reduzir a drea, o nimero de UPs é inferior ao nimero
de nds da rede, o que requer processamento seqiiencial.

Em ambos os casos, todas as UPs sdo encerradas em um bloco principal, aqui chamado
de kernel que, dependendo do modo, pode processar partes de uma rede ou toda a rede
simultaneamente. O kernel é composto pelos sub-blocos Unidade de Controle, Médulo de
Memoéria e Caminho de Dados. Uma vez que o processamento de RNAs requer um alto
grau de paralelismo, o Caminho de Dados e 0 Mddulo de Memorias tém suas capacidades
distribuidas em pequenas unidades que funcionam paralelamente, provendo para cada né
da rede (um neur6nio) uma unidade aritmética e o armazenamento dos pesos sindpticos
referentes. O kernel do neuroprocessador € ilustrado na figura 3.1.

Utilizando a terminologia de descri¢io de neurohardware chamada Field Programma-
ble Neural Array (FPNA), proposta por [Girau 2000], uma subunidade de memoria e uma
subunidade do caminho de dados podem ser vistos como um né (neurénio) que realiza
um produto vetorial completo e cujos recursos sdo disponibilizados para os outros nds
da rede. Os nés, unidades de funcdo de ativac@o e conexoes virtuais (providos pela uni-
dade de controle), todos juntos, consistem no conjunto completo de recursos necessario
para a implementacido de uma FPNA. Quando apropriadamente configurado o hardware
torna-se uma Field Programmed Neural Network (FPNN) [Girau 2000], processando uma
aplicacdo e topologias de RNAs especificas.

Porém, esta arquitetura ndo é completamente compativel com a definicio de FPNA
uma vez que a conectividade entre os nds € limitada as camadas consecutivas e 0s recursos
do no s6 sdo disponibilizados de maneira temporizada. Conseqiientemente, nem conexoes
recorrentes nem conexodes paralelas sdo suportadas entre 0s neuronios.

Para implementagdo orientada ao desempenho, existem trés possiveis estruturas que
podem ser utilizadas, dependendo se o hardware deverd suportar no maximo uma, duas
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Figura 3.1: Kernel de nicleo simples

ou trés camadas. Para RNAs com mais de trés camadas, a arquitetura apresenta um baixo
desempenho e, portanto, nao foi implementada para tal. Topologias de mais de 3 camadas
também nio sdo muito encontradas na literatura. Para redes com uma camada, um kernel
com apenas um nucleo € utilizado, como mostrado na figura 3.1. Neste sdo processados
todos os nés da camada de saida de forma paralela.

Para redes de duas camadas, o hardware pode ser instanciado com uma estrutura de
nucleo duplo. Dessa forma, cada camada € atribuida a um nucleo diferente, mantendo
o processamento paralelo com relagdo as camadas e aos padrdes de entrada. A camada
oculta € processada pelo primeiro niicleo e a camada de saida pelo segundo. O kernel com
nucleo duplo € ilustrado na figura 3.2. Apds a implementacao, as UPs ndo podem mais
ser realocadas entre os nucleos.

Para redes de trés camadas sdo utilizados dois kernels, de tal forma que um de nucleo
duplo € concatenado a um de nucleo simples. As duas camadas ocultas sao processadas
no kernel de nicleo duplo e a camada de saida no kernel de nucleo simples. A figura 3.3
mostra o esquema para trés camadas no modo desempenho.

Ainda com relagdo a0 modo Desempenho, o nimero de UPs por nucleo tem que ser
o suficiente para processar o0 maximo nimero de nés em cada camada nas topologias
suportadas.

A unidade de controle do kernel € responsavel por controlar o fluxo de dados internos.
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Em casos de nicleo duplo, a unidade de controle também possui duas FSM, para controlar
os nucleos, e uma légica geral, que controla o fluxo de dados entres nicleos. Neuropro-
cessadores instanciados para trés camadas suportam também duas e uma camada, assim
como neuroprocessadores instanciados para duas processam topologias de uma camada.

Unidade de Controle Modulo de Memoria

Lagica Geral

et Valores dos pesos

FSM 1 FSM 2 |

LUT da

fungdode | Config.
ativagao

4 1 41 U

Caminho de Dados

Entrada Saida

Nucleo 1 MNucleo 2

Figura 3.2: Kernel de nicleo duplo

No caso de projetos que visam otimizar a drea, o neuroprocessador pode ser imple-
mentado com apenas um kernel de nicleo simples e um nimero pequeno de UPs, para
qualquer nimero de camadas e de neurdnios. Nesta implementacdo, o nimero maximo
de neur6nios em uma camada € geralmente maior que o nimero de UPs disponiveis, re-
querendo virtualizacdo para processar seqiiencialmente as operacdes relacionadas a cada
camada. Além do kernel, algumas memorias € uma maquina de estados também sdo uti-
lizadas para fazer o processamento seqiiencial. A arquitetura e o funcionamento do uso
da virtualizacdo para o processamento seqiiencial sdo elucidados na sec¢ado 3.6.

3.4 Protocolo de Comunicacao

Um protocolo de comunicagdo de dados tnico estd sendo utilizado em diversos niveis
hierarquicos do sistema. As UPs, os nicleos dos caminhos de dados, os kernels € mesmo
o neuroprocessador utilizam este protocolo para receber e enviar dados.
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Figura 3.3: Esquema para trés camadas no modo desempenho

Este protocolo € uma versdo simplificada do protocolo utilizado pela Altera Corp.
em diversos dos seus blocos de propriedade intelectual, o Avalon Streaming Interface
[Altera 2009].

Todos os médulos envolvidos na comunicagdo devem possuir duas portas, uma de
entrada e outra de saida. A comunica¢do sempre € feita ponto a ponto, com a porta de
saida de um moddulo conectada a porta de entrada do médulo seguinte. Os dados sdo
transmitidos quadro a quadro, em que cada quadro pode ter tamanho varidvel. A figura
3.4 ilustra a conexdo entre dois blocos na comunicagao.

— . S
sink_sop source_sop sink_sop source_sop [ ™
. > —
sink_valid source_valid sink_valid source_valid
<« | sink_ready source_ready | sink_ready source_ready m——

Figura 3.4: Conexao entre blocos comunicantes

Trés situacdes sao possiveis durante uma comunicagao:

e inicio do quadro de dados;
e trasmissdo do dado;
e dispositivo receptor pronto para receber.

O inicio de um novo quadro de dados € sempre marcado com um pulso do sinal ’sop’
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(start of operation). Quando um dado estd sendo transmitido, o sinal valid’ permanece
alto. O final de um quadro de dados € marcado pela descida do sinal ’valid’ ou pelo
comeg¢o de um novo quadro. O sinal 'ready’ alto indica que o receptor estd pronto para
receber. O prefixo ’sink’ indica que é uma porta de entrada, enquanto que o prefixo
“source’ indica uma porta de saida. A tabela 3.1 descreve todos os sinais e a figura 3.5

ilustra duas situacdes de transi¢ao.

Tabela 3.1: Sinais no protocolo de comunicagdo

Nome Dire¢do | Largura | Descricdo
sink_sop entrada 1 Indica o inicio de um quadro de dados chegando
sink_valid entrada 1 Quando alto, indica que tem um dado sendo re-
cebido
sink_ready saida 1 Indica para o bloco anterior que esta pronto para
receber
source_sop saida 1 Indica o inicio de um quadro de dados saindo
source_valid saida 1 Quando alto, indica que tem um dado sendo en-
viado
source_ready | entrada 1 O préximo bloco estd indicando que estd pronto
para receber

O neuroprocessador comunica-se com o ambiente externo através desse protocolo,

assim como o(s) kernel(s). A unidade de controle manipula os dados que entram e saem
dos nucleos com essa sinalizacdo. Os sinais de comunica¢@o provenientes da unidade de

controle, que entram nos nucleos, seguem até as UPs, que também utilizam o protocolo.

O fato de usar um protocolo tnico facilita a integracdo de novos blocos e a conexdo entre

eles.
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3.5 Descricao do Kernel

3.5.1 Caminho de Dados

O processamento matematico dos dados de uma RNA acontece no Caminho de Da-
dos. Este concentra todas as UPs e as funcdes de ativacdo, que fazem acesso as memorias
contidas no bloco de memdrias para acessar os pesos sindpticos e a LUT, respectivamente.
Como mencionado anteriormente, o caminho de dados pode ter um ou dois nucleos, de-
pendendo do modo de implementacgdo utilizado.

Para a implementacdao com um nicleo, o sistema pode processar apenas uma camada
por vez. O nimero de UPs no caminho de dados do niicleo determina o nimero maximo
de neurdnios por camada suportado. O nicleo pode ser utilizado para processar cama-
das com um ndmero menor de neurdnios que o de UPs. Porém, nesses casos, ndo ha
reaproveitamento das unidades em excesso.

A arquitetura do caminho de dados de nicleo simples, ilustrado na figura 3.6, pode ser
classificado como BBA, baseando-se na forma que as UPs recebem e entregam os dados.
Cada entrada de um novo padrdo vai, de um em um, para todas as UPs do ntcleo. Estas
UPs computam operacdes de multiplicar-acumular em paralelo, a cada dado que chega,
da mesma forma que na arquitetura BBA. No entanto, diferentemente da BBA apresen-
tado em [Ienne 1993], somente uma LUT tem sido usada para todas as UPs do ntcleo.
Esta contengdo de recursos € uma limitacdo para o processamento, resultando em um de-
sempenho pior em relacdo a BBA, mas com o beneficio de diminuir significantemente a
area.

Uma vez que os dados do padrao de entrada chegam um a um, a limitagao s6 acontece
quando o nimero de entradas é menor que o nimero de nds na camada de saida. Isso
indica que, em algumas situagdes, a restricao de recursos pode ter somente a reducao da
area, sem prejudicar o desempenho.

Junto com cada dado de entrada também chega o peso correspondente, sendo estes
multiplicados e acumulados em um registrador dentro da UP. Os pesos para as UPs che-
gam através de um barramento unico que liga todas as UPs ao mddulo de memdrias.
Existe um seletor de memoria relacionado a cada UP que escolhe os fios corretos no bar-
ramento. Este barramento pode dar acesso as diversas posi¢des de memoria como serd
discutido em mais detalhes na secdo 3.5.4.

Depois que todos os dados de entrada foram processados, os resultados da operagdo de
multiplicar e acumular de cada UP sdo enviados um a um para a fun¢do de ativagdo e, em
seguida, vao para a saida. Enquanto os dados estdo aguardando para serem processados
pela funcdo de ativagdo, outro padrdo de entrada pode comecar a ser processado visto que
os resultados calculados pelos UPs sdo armazenados em registradores temporarios. Todo
o processo € controlado por uma FSM presente na Unidade de Controle.

Se o neuroprocessador tiver sido implementado com kernel de nicleo duplo, o cami-
nho de dados tem sua estrutura duplicada para manter o desempenho similar ao de niicleo
simples, no caso de estar configurado para redes de duas camadas. Os dois nicleos do
caminho de dados sdo conectados por meio de uma memoria do tipo First in First Out
(FIFO). Os dados processados pelo primeiro nicleo passam pela FIFO e vao para o se-
gundo nicleo. A FIFO € utilizada com o intuito de reduzir a limitagcdo na comunicacao
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Figura 3.6: Caminho de Dados de Nucleo Simples

entre os nucleos. A figura 3.7 mostra como os nucleos sdo conectados.

O funcionamento individual de cada nicleo é exatamente 0 mesmo que o descrito
acima para o caminho de dados de nucleo simples. Porém, cada camada é processada
em um dos nucleos onde os dados da camada oculta sdo processados e enviados para
o outro nucleo, que processa a camada de saida e envia os resultados para a saida. Se
o neuroprocessador for configurado para uma rede de uma camada, apenas o primeiro
nucleo € utilizado e sua saida € multiplexada para a saida do sistema.

As duas funcdes de ativacdo, apesar de serem usadas independentemente, acessam a
mesma LUT, também visando economizar drea. Como a LUT estd numa memoria RAM
de porta dupla, os nucleos podem usar a funcdo paralelamente sem problemas de conflito
de recursos. Essa escolha apenas restringe o sistema a um tipo de funcdo de ativacio via
LUT.

A funcdo de ativacdo também pode ser configurada para executar duas funcdes que
nao utilizam a LUT, a funcdo degrau (threshold) e a funcao linear. Se o caminho de dados
for de nucleo duplo, duas fungdes diferentes podem ser usadas em cada nucleo. Para
nucleo simples, qualquer um dos trés tipos de fungdo pode ser utilizado.

No caso de implementagdes para processar trés camadas, dois kernels em cascata sao
utilizados (ver Fig. 3.3). A conexao entre estes dois kernels é feita diretamente, sem 0 uso
de FIFOs. Isto ndao diminui o desempenho contanto que o nimero de nés na camada de
saida seja menor que o da segunda camada oculta. A comunicacao entre os dois kernels é
feita usando o protocolo descrito em 3.4.

Neste caso de dois kernels, como estes sdo independentes, pode haver mais de uma
LUT, sendo que uma usada no primeiro kernel e a outra no segundo. Obviamente, a 4rea
aumenta de forma significativa.
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Figura 3.7: Caminho de Dados de Nucleo Duplo

3.5.2 Unidade de Processamento

O somatorio de produtos descrito na equacao 3.1 € a operagdo mais critica que afeta o
desempenho do sistema. De fato, as principais métricas de desempenhos podem ser medi-
das indiretamente pela quantidade e velocidade de processamento paralelo dos neurdnios.
Esta operagado ¢ realizada por unidades do tipo multiplica-acumula (MAC) a cada novo
dado que chega.

A figura 3.8 mostra as etapas envolvidas no processamento de um né da rede. Cada
dado novo que chega € multiplicado por um peso que chega ao mesmo tempo. Em se-
guida, o resultado da multiplicac@o é somado ao registrador acumulador. O primeiro dado
a chegar ¢ a polarizagdo, que é multiplicada por um ao mesmo tempo em que ocorre uma
desativacdo da soma do acumulador. Assim, o valor da polariza¢do € o primeiro a ser
carregado a cada novo né processado. Esta operacdo determina a maxima freqiiéncia de
trabalho do sistema.

Os multiplicadores e somadores utilizados para compor a UP tiveram suas arquiteturas
especificas selecionadas pelo sintetizador. Este escolhe as arquiteturas de cada operagao
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Figura 3.8: Diagrama da Unidade de Processamento

aritmética baseando-se em diversas varidveis de otimizacdo do sistema como um todo,
fazendo uma escolha melhor que a manual para a maioria dos casos.

Ao fim da recepcdo dos dados da camada anterior, o resultado da opera¢do no acumu-
lador € truncado e armazenado no registrador de saida. A informacdo permanece nesse
registrador enquanto nio poder ser enviada para a funcdo de ativagdo, permitindo que a
unidade ja possa comecar a receber dados referentes a outro padrdo de entrada.

Em geral, o bloco da fun¢do de ativagido tem uma entrada com largura menor que o
tamanho do acumulador, devido a limitagcao de precisdo (LUT pequena). O truncamento
faz-se entdo necessario antes do dado ser enviado adiante.
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A precisdo durante o cdlculo € assegurada por meio de bits de guarda que expandem
a precisdo do acumulador para suportar um nimero de adi¢des igual ao nimero maximo
de entradas em uma UP. Segundo [Omondi e Rajapakse 2006], o tamanho do acumulador
€ determinado a partir da equacao:

acc_width = logy(n_predecessors) + data_width + weight_width — 1 (3.3)

Onde data_width e weight_width sdo as resolucdes do dado e do peso, respectiva-
mente. n_predecessors ¢ o nimero de nds predecessores, que € igual a quantidade de
dados de entrada na UP.

MSE
r_1
Desliza P-'rﬂimﬂ Para a entrada
ou p/ baixo ) da fungéo de
ativagao
(tamanho fixao)
h_J
LSE

Figura 3.9: Esquema de truncamento na UP

Se o neuroprocessador for destinado a processar apenas uma topologia de RNA, o
nimero de predecessores serd fixo para cada um dos nucleos. Entretanto, caso haja reuso
do kernel através de virtualizacdo ou com topologias diferentes, o nimero de predeces-
sores em cada nucleo dependerd da topologia que estd sendo processada. A escolha mais
coerente ¢ considerar o maior nimero de operacdes que podem ser realizadas conforme
as topologias que vao ser configuradas no neuroprocessador. Assim, sempre havera bits
suficientes para o processamento das UPs em todas as situacOes planejadas para o hard-
ware.

Porém, o truncamento mencionado anteriormente nao pode consistir somente de des-
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cartar alguns bits menos significativos (LSB), porque para camadas diferentes e topolo-
gias diferentes temos um nimero de nds predecessores diferente. Isto significa que o bit
mais significativo (MSB) para uma camada nédo € necessariamente o MSB da largura total
do acumulador. Sendo assim, o truncamento deve descartar alguns LSB e alguns MSB
mantendo uma saida fixa, igual a largura da entrada da funcdo de ativacdo. A saida final
do MAC desliza dentro da faixa de largura do acumulador, como ilustrado na figura 3.9.
A posi¢ao € escolhida usando a largura real do acumulador para o nimero de predeces-
sores da camada. Esta largura € computada no caminho de dados, realizando o mesmo
calculo da equacao 3.3.

Para uma mesma configuragdo de topologia a faixa de bits deve se manter fixa para
ndo inserir ganhos nos resultados de algumas camadas com relagdo as outras. Entdo,
dentro de uma mesma topologia, o nimero de predecessores utilizado para o cdlculo da
largura efetiva do acumulador é o da camada com o maior nimero de entradas cujo valor
€ definido off-line e configurado no hardware.

3.5.3 Funcao de Ativacao

Neste neuroprocessador, a fun¢do de ativacdo pode ser configurada para trés tipos de
operacoes diferentes:

e Funcio Linear;
e Funcdo Degrau;
e Tabela de Look-up (LUT).

Para topologias de RNA lineares, nas quais as camadas de saidas sdo fun¢des lineares,
ou seja, simplesmente a soma ponderada dos valores de entrada, a funcao linear deve ser
utilizada. A dnica operacao realizada para esta fun¢do € um novo truncamento dos dados
para deixa-los do mesmo tamanho da palavra do sistema.

A fungdo degrau, que é muito utilizada em diversas aplica¢des, funciona colocando na
saida o valor mdximo ou minimo se a entrada for positiva ou negativa, respectivamente.
O valor minimo pode ser configurado para zero ou o valor mais negativo representado na
palavra do sistema.

Devido a flexibilidade, o uso da fun¢do de ativag@o através de uma tabela de look-up
¢ a solucdo mais atraente e necessdria para a maioria das aplicacoes.

A LUT tem que ser carregada na memdria com uma aproximacao suficientemente
precisa da fun¢do ndo-linear escolhida. No conjunto das fun¢des comumente usadas para
redes MLP estdo sigmoid, tangente hiperbdlica, arco-tangente e rampa.

Para discretizar e armazenar em hardware uma fungdo de ativagcdo nao-linear surgem
algumas questdes com relagc@o a precisao.

A metodologia de discretizacdo de funcdes descrita em [Omondi e Rajapakse 2006]
tém sido adotada. De acordo com esta metodologia, somente um nimero conveniente
ng de MSB dentre o total de Ng bits da soma ponderada discreta deve ser usado como
entrada da fun¢do de ativacao discreta. Em [Omondi e Rajapakse 2006], o niimero 6timo
nsopr de bits de entrada € estimado em termos da derivada da fung¢io no ponto zero f(’), 0
maximo de conexdes de entrada em um neur6nio, o valor maximo absoluto M,, de pesos
continuos, o nimero n, de bits de entrada para o perceptron discreto e Ng.
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A expressdo para calcular ny,,; [Omondi e Rajapakse 2006] € repetida aqui por con-
veniéncia:

Nsopt = [logz [fé#wa%H (3.4)

Uma vez que o nimero de conexdes de entrada para um neurdnio pode variar conside-
ravelmente entre diferentes configuragdes de topologias de RNA, n; ndo pode ser o valor
otimo para todas as situagdes. Um ng,,, pode ser encontrado para o pior caso em que 0
nimero de predecessores é o maior. Por exemplo, se adotarmos uma fun¢ao sigmoide
padrio, #w =511, M,, =1, Ng =40,n, =16 ¢ fé = 1/4, a partir de 3.4, Nsopr S€Td 23.

Além disso, ainda de acordo com [Omondi e Rajapakse 2006], uma vez que os valo-
res da fun¢do de ativagdo discreta, em sua maioria, sao iguais aos seus valores minimo ou
maximo, a LUT precisa armazenar apenas os valores correspondentes ao intervalo central
de entrada, onde a variacdo € significativa. [Omondi e Rajapakse 2006] Também apre-
senta expressoes para calcular os limites do intervalo central i, € iyqy, €m termos dos
parametros da fun¢do de ativagdo adotada. Portanto, o nimero de bits necessarios para
especificar a LUT é dado por [Omondi e Rajapakse 2006]:

niur = flng (imax — Imin + 1)-‘ (35)

De fato, a LUT ¢ aplicada somente aos valores da soma discreta ponderada dentro do
intervalo i, € iy Estes parametros tém que ser configurados para cada tipo de funcao
adotada.

Como nyyr € diretamente proporcional a ns através das expressodes de iyin € imax, O
tamanho da memoria da LUT pode ser diminuido reduzindo-se o valor de ng para um
valor abaixo de ny,,, 0 que obviamente reduzird a precisao da fungéo.

Neste projeto, a LUT é implementada utilizando memodria SRAM de porta dupla para
que possa ser usada por dois nicleos simultaneamente. Memoria de tecnologia flash tam-
bém poderia ser usada para eliminar a necessidade de reescrita a cada vez que o sistema
¢ reiniciado.

3.5.4 Arquitetura de Memoria

Durante a operagdo do sistema, cada UP precisa acessar um valor de peso a cada
pulso de clock, independente das outras UPs. Isto significa que o armazenamento dos
pesos precisa ser feito em pequenas unidades, de forma que as UPs possam acessar os
seus pesos em paralelo. A arquitetura de memoria também deve permitir que os dois
nucleos acessem todos os valores de pesos armazenados a qualquer hora. Além disso,
quando o neuroprocessador € utilizado para mais de uma topologia de RNA, a arquitetura
deve permitir que o conjunto de pesos seja modificado a cada transicdo de configuracdes
de topologia.

Essas pequenas unidades de memdria, aqui chamadas de blocos, estdo sendo imple-
mentadas com memorias SRAM sincrona de duas portas, atendendo dois dos requisitos
citados acima. Memorias de duas portas permitem leituras de enderecos diferentes em
paralelo durante um tnico ciclo.
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Entretanto, se tivermos um bloco associado a cada UP e diversas topologias utilizadas
no mesmo hardware, o tamanho dos blocos pode ser consideravelmente grande. Para
projetar os circuitos integrados de memoria na tecnologia CMOS, geradores automaticos
de memoria sdo amplamente utilizados, pois apresentam melhores resultados com relagao
ao alto nivel de densidade, a velocidade e ao consumo. As informag¢des com relagdo as
memorias geradas vém em forma de um hard block, para ser usado no layout, e um modelo
em uma Linguagem de Descri¢do de Hardware (HDL) para simulacdo. Este hard block
tem uma forma definida pelo gerador, o que pode ocasionar problemas em casos de um
numero elevado de blocos grandes, reduzindo drasticamente a flexibilidade de defini¢ao
do formato do layout. A ocorréncia de grandes e numerosas memdrias também pode
ser problemdtica para implementacdo em outras tecnologias, como na prototipa¢do em
FPGA.

Visando reduzir o tamanho dos blocos, estes foram agrupados em pédginas. Cada
pagina contém um numero de blocos menor ou igual ao nimero de UPs. Um ntcleo
pode apontar para uma pagina por vez. No entanto, os dados dos neurdnios podem estar
tanto concentrados em um unico bloco como espalhados em alguns blocos em pédginas
diferentes. A organizacdo de blocos e paginas esta ilustrada na figura 3.10, contendo uma
arquitetura com H blocos de M palavras e K paginas de N blocos cada uma.

Essa arquitetura com divisdo por paginas prové escalabilidade para o hardware com
relacdo as memorias. Também possibilita um bom aproveitamento das memorias, asso-
ciando pédginas a nucleos. Assim, as paginas podem ter a quantidade de blocos igual a
quantidade de UPs do nicleo.

A unidade de controle faz o gerenciamento de qual posi¢cao € lida pelas UPs a cada
instante. A cada dado que chega no kernel (ou no nicleo), todas as UPs precisam aces-
sar o peso associado aquela entrada simultaneamente. Para uma pagina selecionada, um
unico enderego € usado para acessar todos os pesos referentes as UPs de um nucleo. Por
exemplo, se a pagina 1 e o endereco 64 estiverem selecionados, todas as UPs do nticleo
acessardo a posi¢ao 64 de memoria do bloco correspondente, dentro da pdgina 1. Apesar
desta organizagao, a unidade de controle trata a memoria como continua, simplesmente
usando um endereco global composto pelos enderecos da pagina (MSB) e interno do
bloco (LSB).

A transferéncia dos dados entre 0 médulo de memdria e os niicleos acontece por meio
de barramentos onde sdo concatenados todos os dados que vao para um mesmo nucleo.
Este barramento, chamado de banco virtual, conecta um nicleo com uma pégina, dando
acesso a todos os seus blocos. A implementacdo em barramento, ao invés de matricial, foi
escolhida por conta de limita¢des da linguagem Verilog em utilizar vetores bidimensionais
como entrada ou saida dos modulos. Figura 3.11 ilustra a atribuicdo dos dados no banco
virtual.

Quando o sistema € utilizado para processar mais de uma RNA, quando ha virtualiza-
cdo ou mesmo para estrutura de nicleo duplo, a memoria deve ser dividida para alocar os
pesos relativos a cada camada ou parte de camada para cada RNA. Nestes casos, os dois
nucleos podem precisar enderecar os mesmos blocos em regides diferentes, o que exige o
uso de memorias de duas portas. Um exemplo de divisdao é mostrado na figura 3.12. Uma
configuracdo € guardada para informar a unidade de controle o comeco e o comprimento
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Figura 3.10: Arquitetura da memoria de pesos

de cada trecho.

Todas as memorias do sistema tém sido implementadas utilizando a tecnologia SRAM,
onde cada bloco da figura 3.10 é um médulo SRAM de duas portas. Sendo assim, elas
precisam ser escritas antes do sistema comegar a ser usado. O kernel disponibiliza duas
portas para enderecar os dados, uma para acessar o bloco e outra para acessar uma po-
sicdo dentro do bloco. Do ponto de vista da escrita externa, a LUT e uma memoria de
configuracdes sdo tratadas como blocos e podem ser escritas utilizando as mesmas portas,
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Figura 3.11: Atribuicdo de dados ao banco virtual

como mostrado na figura 3.13.

A memoria de configuracOes armazena valores usados pela Unidade de Controle e
pelo caminho de dados durante o processamento. A tabela 3.2 mostra a lista dos registra-
dores de configuracdo. Note que existem varios pares dos registradores c fg_nodes_virtual <
xx > e cfg_start_virtual < xx >. Essas sdo vdrias op¢des de configuragdo visando dar
suporte a virtualizagdo, onde cada par pode estar relacionado com uma camada, pedago
de camada ou uma topologia de RNA. Todos os registradores de configuracdo possuem
16 bits. Para mudar a configuracdo para outra camada, pedaco de camada ou RNA, o
registrador cfg_layers deve ser modificado, conforme indicado na tabela 3.2.

Dessa forma, a reconfiguracdo do kernel para processar camadas ou pedacos de ca-
madas diferentes acontece em apenas um ciclo de relégio, bastando mudar o valor das
configuracdes cfg_virtual_conf < x >. Por exemplo, o par cfg_nodes_virtual00 e
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Figura 3.12: Exemplo de configuragdo para diversas topologias de RNA

cfg_start_virtual00 podem ser as configuracdes da primeira metade de uma camada e
o par cfg_nodes_virtualOl e cfg_start_virtualO1 a configuracdo da segunda metade.

Os registradores de configuracdo cfg_nodes_virtual < xx > possuem 0s seguintes
campos:

bit 0-9 : Numero de nds

bit 10: faixa da fungdo de ativacdo. 0 - [0;1]/ 1 [-1;1]

bit 11: Reservado

bit 12-13: Tipo de funcdo de ativacdo. 00 - LUT; O1 - bypass (linear); 10 - Th-
reshold; 11 — Reservado

e bit 14-15: Indica a camada sendo processada. 00 - entrada; O1 - ocultal; 10 -
oculta2; 11 - saida
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Figura 3.13: Arquitetura de memoria incluindo LUT e configuragcao

3.5.5 Unidade de Controle

O modo como os dados fluem na cadeia de processamento do sistema faz com que nao
haja muita necessidade de hardware de controle. As atribui¢cdes da unidade de controle
sdo:

e geracdo dos sinais do protocolo que vao para as UPs;

e gerenciamento das limitagdes entre UPs e a funcdo de ativacao;

e atribuicdo dos enderecos da pagina e da posi¢do no bloco de memoria;
e multiplexacdo dos dados das UPs para funcdes de ativagao.

Essas tarefas, ja descritas anteriormente, sdo realizadas utilizando-se uma ou duas FSM,
sendo que cada FSM esta associada a um nucleo do caminho de dados. Cada FSM fun-
ciona de forma independente, ndo importando se o kernel estd configurado para nicleo
simples, nicleo duplo ou virtualizacao. Figura 3.14 ilustra o diagrama de estados da FSM.

A sinalizagdo € feita com base nos sinais que chegam ao kernel e a disponibilidade do
bloco seguinte. Funcionando de acordo com o protocolo utilizado no sistema. Em casos
de nicleo duplo, a FIFO entre os nucleos facilita o trabalho do controle.

3.6 Virtualizacao

A operacdo de virtualizagdo consiste em realizar o cédlculo computacional da RNA
inteira em algumas etapas, reusando o kernel para calcular camada por camada ou mesmo
quebrando camadas em pequenos pedacos. O nimero de neurdnios desses pedacos de
camadas deve ser menor ou igual ao nimero de UPs disponiveis.
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Tabela 3.2: Registradores de configuracdo

End. | Nome Descri¢ao

0 | cfg_layers bit 0-2 - Numero de camadas
bit 3 — reservado
bit 4-9 - cfg_virtual_confQ — Configuracao virtual
para o nucleo 0
bit 10-15 - cfg_virtual_confl— Configuracdo virtual
para o nucleo 1

1 cfg_actv_i_min Valor minimo de entrada na fun¢do de ativacao onde
a LUT precisa ser usada

2 cfg_actv_i_max Valor médximo de entrada na fun¢do de ativagdo onde
a LUT precisa ser usada

3 | cfg_n_pred_lut Numero de predecessores para ser usado no trunca-

mento das UPs

4 | reservado

5 | cfg_nodes_virtual00 | Config. 00 para os nds de um nucleo

6 | cfg_start_virtual00 | Posicdo de inicio dos pesos para conf. 00
7

8

9

cfg_nodes_virtual01 | Config. 01 para os nés de um nicleo
cfg_start_virtual01 | Posicdo de inicio dos pesos para conf. 01
cfg_nodes_virtual02 | Config. 02 para os nds de um nicleo
10 | cfg_start_virtual02 | Posicdo de inicio dos pesos para conf. 02
11 | cfg_nodes_virtual03 | Config. 03 para os nds de um nucleo
12 | cfg_start_virtual03 | Posi¢do de inicio dos pesos para conf. 03
13 | cfg_nodes_virtual04 | Config. 04 para os n6s de um nicleo
14 | cfg_start_virtual0O4 | Posicdo de inicio dos pesos para conf. 04

Uma légica de controle extra, uma FIFO, um buffer e um kernel sdo usado para fazer
os célculos passo a passo. Mudar o conjunto de neur6nios a ser processado requer ende-
recar valores de pesos diferentes na memaria. Como visto na se¢do 3.5.4, a mudanca dos
pesos previamente armazenados dura apenas um ciclo de reldgio, bastando modificar o
valor do registrador de configuracio cfg_layers no campo cfg_virtual_conf < x >. O
esquema de virtualizagdo ¢ mostrado na figura 3.15.

O ndmero de neurdnios na configuracdo tem sido limitado apenas pela capacidade de
memoria embutida da aplicagdo.

3.7 Sumario

Neste capitulo foi apresentada a arquitetura detalhada do neuroprocessador proposto,
visando atender os requisitos citados na se¢do 3.1. Aspectos relativos a micro arquitetura
do sistema, a tecnologia e a utilizagdo foram abordados. Um sumério das propriedades
do sistema proposto nos varios modos de implementacdo € exibido na tabela 3.3.

Tendo determinado os requisitos do sistema a ser implementado, um integrador de
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Figura 3.14: Mdaquina de estados para um niicleo do caminho de dados

ASIC poder4, ajustando os parametros descritos na tabela, adaptar o neuroprocessador as
suas necessidades.
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Figura 3.15: Esquema de virtualizacdo
Tabela 3.3: Sumadrio das propriedades do neuroprocessador
Modo kernels | nicleos | Max LUT | N° de | N° de to- | N° de
n’®  de UPs pologias neurodnios
camadas suportadas | por camada
Desempenho 1 1 1 1 depende | depende da | menor ou
- Nicleo da drea | memoria igual ao de
Simples UPs  por
nicleo
Desempenho 1 2 la2 1 depende | depende da | menor ou
- Nicleo da drea | memoria igual ao de
Duplo UPs por
nucleo
Desempenho 2 2+1 la3 1 depende | depende da | menor ou
- Nucleo da drea | memoria igual ao de
triplo UPs  por
nucleo
Area - Vir- 1 1 la3 1 depende | depende da | depende da
tualizagcao da drea | memoria memoria
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Capitulo 4

Projeto em Circuito Integrado

4.1 Metodologia de Projeto

Desenvolver um médulo de propriedade intelectual com caracteristicas ajustaveis, tal
como o neuroprocessador proposto, requer o uso de uma metodologia apropriada para
garantir reusabilidade do projeto e portabilidade entre tecnologias. A metodologia tam-
bém deve prover abstracdo suficiente de modo a permitir a implementagao do sistema
em tempo factivel, dada a complexidade dos circuitos envolvendo milhdes de transistores
dos chips atuais [Keating e Bricaud 2002]. As ferramentas de automatizagdo eletronica de
projeto (EDA) sdo elementos indispensdveis para levar o projeto da abstracdo a fabricacao
considerando essa complexidade.

Segundo [Keating e Bricaud 2002], dentre as metodologias de projeto de circuito in-
tegrado atuais, a mais difundida na industria e que consegue atender os requisitos menci-
onados acima € a metodologia de células padroes (standard cells). Esta metodologia, que
¢ direcionada exclusivamente para sistemas digitais, utiliza portas 16gicas padronizadas
para compor o funcionamento desejado a partir de uma descricao do sistema em um nivel
mais alto de abstracdo. Estas portas l6gicas (ou células) possuem o layout padronizado
visando facilitar a disposi¢do e a interconex@o automatizadas das mesmas.

Em geral, as empresas de fabricacdo de circuito integrado (foundry) fornecem, com-
pilados em uma biblioteca, todas as caracteristicas fisicas e ldgicas das células para uma
determinada tecnologia. As principais caracteristicas sdo: temporizagdo, 16gica booleana,
layout e modelo elétrico. Estas informacdes sdo utilizadas em diversas etapas do projeto.

De fato, as ferramentas de EDA desempenham trés tarefas essenciais que caracterizam
a metodologia:

e Mapeamento tecnoldgico;
e Placement;
e Roteamento.

No mapeamento tecnolégico (ou sintese 16gica), a descricdo funcional do sistema
em uma HDL de alto nivel é traduzida para uma representacdo em mais baixo nivel,
usando apenas as portas légicas contidas na biblioteca de células. O placement é a etapa
automatizada de disposicdo das portas logicas geradas no mapeamento tecnolégico na
area do chip. A interconexao entre as portas logicas € realizada no roteamento, também
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de forma automatizada. A figura 4.1 ilustra de forma simplificada o processo de projetar o
chip desde a sua arquitetura até o layout final, utilizando a metodologia de células padrdes.
Essas etapas mencionadas acima se desdobram em dezenas de sub-etapas das quais nem
todas sdao usadas em todos os projetos. Mais adiantes neste capitulo, algumas delas serdo
descritas.
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células da biblioteca

Figura 4.1: Versao simplificada das etapas da metodologia de células padrdes

A portabilidade entre tecnologias é basicamente conseguida por conta da sintese 16-
gica, onde um projeto em HDL pode ser facilmente migrado de uma tecnologia para outra
utilizando uma ferramenta de EDA que faz o mapeamento tecnoldgico em poucos minutos
(ou horas). O layout também deve ser refeito, normalmente durando algumas semanas.

Como a parte funcional do projeto é desenvolvida em HDL de alto nivel, a reusabili-
dade pode ser obtida usando técnicas parecidas com as encontradas em desenvolvimento
de software.

Mesmo para os sistemas de baixa e média complexidade, realizar sintese 16gica, place-
ment e roteamento sem o auxilio de ferramentas de EDA ndo € uma tarefa humanamente
possivel em tempo habil. [Keating e Bricaud 2002] estima que, para um projeto de 12
milhdes de portas l6gicas, com um engenheiro projetando 100 portas 16gicas/dia deman-
daria 500 anos para completar esta tarefa, com o custo associado a todos esses anos de
homem-hora trabalhados. A abstracdo somada as ferramentas podem aumentar conside-
ravelmente a produtividade, encurtando esse longo tempo de desenvolvimento para alguns
meses, mesmo para sistemas de alta complexidade.

Outras duas questoes estdo sempre presentes durante o fluxo de projeto de circuitos
integrados, apontadas por [Keating e Bricaud 2002]. A primeira € 0 compromisso en-
tre drea, consumo e desempenho. Estas trés caracteristicas estdo sempre interligadas, de
modo que melhorar uma muitas vezes implica em piorar as outras. Assim, o balancea-
mento da qualidade destas caracteristicas € uma tarefa que deve comecar desde o projeto
da arquitetura. A segunda questdo importante no projeto € a verificacdo da exatidao dos
resultados produzidos a cada etapa do projeto. A verificacdo aborda aspectos funcionais,
temporais, fisicos e de integridade, como ilustrado na figura 4.2.

O fluxo de projeto em circuito integrado digital usando a metodologia de células pa-
droes € dividido em duas grandes etapas, o front-end e o back-end. O front-end esta
relacionado com o projeto funcional do sistema. J4 o back-end refere-se ao projeto fisico
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Figura 4.2: Verificacdes realizadas durante o desenvolvimento (Figura adaptada de [Xiu
2007])

do chip, ou seja, ao layout. A figura 4.3 ilustra a divisdo do fluxo nestas duas grandes
etapas, dando uma visdo geral do fluxo.

Verificacéo Design

FRONT = END Definicao da arquitetura
e projeto légico

BACK -- END Projeto fisico: layout

\
&

Figura 4.3: Visao geral do fluxo de projeto

O mapeamento tecnoldgico € a ultima etapa do front-end. Nesta etapa as primeiras in-
formagdes com relagdo a implementagdo fisica comecam a aparecer e a abstracdo comeca
a diminuir. A partir do mapeamento tecnoldgico, a utilizacdo de ferramentas especiali-
zadas e com alto desempenho é impreterivel. Na sintese e no back-end, as ferramentas
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precisam lidar com milhdes de elementos (portas 16gicas) simultaneamente, sem perder
de vista questdes de consumo, drea, desempenho e integridade, além de manter uma equi-
valéncia funcional com o que foi projetado no front-end.

As etapas do front-end, que ndo a sintese, também necessitam de ferramentas espe-
cializadas no seu desenvolvimento, porém com menos intensidade que no back-end. As
ferramentas de simulacg@o e verificacio sdo as mais utilizadas nesse estdgio. Uma versdo
simplificada das sub-etapas do front-end é mostrada na figura 4.4.

O neuroprocessador proposto foi desenvolvido usando esse fluxo, com excecao da
etapa de Design for Test (DFT), que foge do escopo deste trabalho. A realizagdo das
etapas de especificacdo e arquitetura ja foi apresentada no capitulo 3. As etapas de im-
plementacdo do modelo de referéncia, desenvolvimento do projeto légico, verificacio
funcional e sintese estdo apresentadas na sec@o 4.2. Foram utilizadas as ferramentas da
Cadence Design Systems durante as etapas do front-end.
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v

- =
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Arquitetura

v
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e —

¥ k

[Verificagﬁo FunciunaIJ Projeto Logico (RTL) \
P ! i.’
. Sintese Logica
[ Simulacéo de : 1 :
Portas Légicas DET

v

Para o back-end

Figura 4.4: Sub-etapas do front-end

Para validar a viabilidade de implementa¢do da arquitetura proposta em termos de drea
e consumo, também foi desenvolvido, como prova de conceito, o projeto back-end do neu-
roprocessador. O fluxo mostrado na figura 4.5 foi utilizado. As etapas de floorplanning,
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placement, Clock Tree Synthesis (CTS) e roteamento foram realizadas. Também foram
utilizadas as ferramentas da Cadence nessa etapa.
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Figura 4.5: Sub-etapas do back-end

Um exemplo de implementagdo tem sido usado no decorrer deste capitulo tanto para o
front-end quanto para o back-end. Os parametros adotados para esse exemplo foram 128
UPs, precisdo de 16 bits para dados e pesos sindpticos, memoria de LUT com 6144 posi-
coes, dois nicleos e 16384 palavras de memoria de pesos (128 blocos de 128 palavras).

4.2 Front-end

4.2.1 Modelo de Referéncia

Idealizada a arquitetura do hardware, se faz necessério garantir que o projeto funcio-
naré antes de iniciar as etapas de desenvolvimento do hardware. No caso de um sistema
para processamento digital de sinais é fundamental avaliar se as técnicas de implementa-
cdo discreta sdo adequadas e produzirdo resultados com erros dentro de um faixa toleré-
vel. Para tanto, um modelo do sistema deve ser desenvolvido utilizando uma linguagem
de programacao de alto nivel (C/C++, SystemVerilog, Matlab). Neste modelo em alto ni-
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vel, apenas o algoritmo de processamento da informac¢do € considerado, enquanto que os
aspectos relativos a implementacdo em hardware sao deixados de lado, tornando-o menos
propenso a erros.

Utilizando o modelo em alto nivel também € possivel estimar a quantidade de recursos
de hardware necessdria para implementar o sistema. Isto pode ser feito considerando o
nimero de operacdes aritméticas e a quantidade de memoria necessdria para executar o
algoritmo. Com relacdo a quantidade de memdria, a estimativa pode ndo ser muito boa,
pois esta € muito dependente da implementacdo em hardware.

Outra aplica¢do do modelo em alto nivel (e talvez a mais importante) é como referén-
cia para a implementacdo do sistema em hardware. Durante o processo de desenvolvi-
mento, € necessdrio se certificar de que o projeto 16gico estd efetuando as operagdes de
acordo com o definido nas especificagdes e na arquitetura do sistema. Entdo, o algoritmo
do sistema implementado em alto nivel, que tem menos propensao ao erro, pode ser utili-
zado como modelo de referéncia, validando as saidas fornecidas pelo projeto de hardware
durante a fase de simulacdo. A figura 4.6 ilustra como a comparagdo dos dados de saida
é realizada durante a simulacao.

Modelo de
Referéncia
Estimul Comparagéo
imuiios das Saidas
Projeto Légico
(HDL)

Figura 4.6: Comparacdo entre modelo de referéncia e projeto 16gico durante simulacio

Portanto, dentre as principais aplicagdes do modelo de referéncia, utilizadas no projeto
proposto, temos:

e Validagdo do algoritmo discreto;
e Avaliacao dos recursos disponiveis;
e Utilizacdo como modelo de referéncia para o projeto.

Em alguns casos, o modelo de referéncia também € utilizado para guiar a implementagao,
mas essa abordagem ndo foi adotada neste projeto.

O Matlab foi escolhido como plataforma de desenvolvimento para o modelo de refe-
réncia do hardware pela facilidade de uso e por ser dotado de diversas ferramentas para
redes neurais. Foram desenvolvidos scripts do Matlab contendo o algoritmo de processa-
mento de redes MLP fazendo somente operacdes em ponto fixo. As UPs fazem a operagao
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como descrito em 3.5.2, truncando os dados de forma variavel, de acordo com um nimero
pré-definido para o maximo de predecessores da configuragdo. A funcao de transferéncia,
assim como no projeto do hardware, utiliza uma LUT com o mesmo método de discre-
tizagdo citado na se¢do 3.5.3. A figura 4.7 mostra um diagrama do modelo de referéncia
do neuroprocessador.
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Figura 4.7: Diagrama do modelo de referéncia

Essa implementag¢do ndo considera os aspectos de hardware, como a arquitetura de
memoria, a temporizagdo, a unidade de controle ou a virtualizacdo, reduzindo a probabi-
lidade de erro na escrita do cédigo-fonte. Entdo suas saidas sdo tidas como corretas para
verificar o bom funcionamento do projeto do hardware.
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4.2.2 Projeto Logico

Esta € a etapa de projeto em que a especificacao e a arquitetura sdo descritas conside-
rando aspectos de implementacdo em hardware. Registradores, memdrias, barramentos
e maquinas de estados comecam a figurar como elementos importantes para consecuc¢ao
dos resultados esperados. O projeto légico descreve as funcionalidades do sistema atra-
vés do comportamento de blocos construtores e como estes blocos estao interconectados
[Xiu 2007]. Isso permite a simulagdo das funcionalidades e o mapeamento tecnolégico
em um nivel de abstracdo do sistema ainda alto, possibilitando aos projetistas se concen-
trarem em decisdes estratégicas do projeto e aumentando a sua produtividade.

Para fazer esse elo de ligacao entre especificacio e o hardware sdo utilizadas lingua-
gens HDL. Estas linguagens possuem as caracteristicas mencionadas acima de descrever
0 hardware, mantendo um nivel de abstracdo. Além disso, o uso de uma HDL pode be-
neficiar o processo de desenvolvimento de CI na documentagdo do projeto, na simulagio
comportamental (mais rdpida) e na sintese da descri¢do em hardware real, com o auxilio
de ferramentas de EDA. As duas linguagens principais sdo VHDL e Verilog HDL, sendo
que a segunda foi utilizada neste projeto.

As HDLs possuem ainda trés niveis de abstracdo: nivel de portas l6gicas, nivel de
transferéncia de registradores (RTL) e nivel comportamental. O nivel de portas 16gicas
descreve o hardware em termos de portas l6gicas primitivas, priorizando a representa-
¢do da implementagdo em hardware em detrimento da representacdo da funcionalidade.
O nivel comportamental é o oposto do nivel de portas ldgicas, representando apenas a
funcionalidade. O RTL estd entre a representagdo comportamental e a de portas ldgicas,
sendo entdo o nivel de abstragdo adequado para a transi¢do da especificagdo/arquitetura
para o hardware.

Portanto, no RTL o funcionamento do sistema € definido descrevendo como os dados
sdo transferidos e manipulados. Os elementos de armazenamento sdo referenciados, bem
como a manipulacdo de dados entre eles, mas ainda sem fazer mengdo a tecnologia utili-
zada. Decisdes de implementacdo que ponderam drea, consumo e desempenho também
podem ser realizadas durante o desenvolvimento do RTL.

Por exemplo, um circuito acumulador pode ser implementado em RTL como no c6-
digo Verilog a seguir:

module acumulador

# (parameter IN_WIDTH = 8, OUT_WIDTH = 32)
(input clk,

input rst_n,

input signed [IN_WIDTH-1:0] data_in,

output reg signed [OUT_WIDTH-1:0] data_out);

always @ (posedge clk or negedge rst_n) begin
if(!rst_n)
data_out <= 0;
else
data_out <= data_out + data_in;
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end
endmodule

Observe que, no codigo, sdo mencionados a operagdo, a atribui¢do de valor ao regis-
trador, a largura das portas de entradas e saida e o sincronismo da operacdo. Porém, nio
existe referéncia as portas l6gicas com as quais o circuito serd implementado.

O desenvolvimento do RTL do neuroprocessador proposto seguiu a mesma divisao de
mobdulos apresentada no capitulo 3, onde aspectos de implementacao ja foram considera-
dos na definicdo da arquitetura do sistema. Alguns blocos auxiliares foram necessarios
para resolver problemas especificos de implementacdo. Um diagrama de blocos da estru-
tura completa do RTL do kernel é exibido na figura 4.8.

v top_nn.v
< mem_banks.v
< ram_block_actv_wrapper.v
b dual_port_ram.v
< ram_block_wrapper.v
P dual port ram.v
P nn_control.v
- nn_datapath.v
P acc_width calc.v
P actv_fecn.v
b bloclk_sel.v
- fifo.v
b fifo_mem.v
b mac.v

Figura 4.8: Organizac¢ao hierdrquica do RTL

A seguir a descricdo de cada um dos médulos exibidos na figura 4.8:

e top_nn.v: médulo principal do kernel que faz as interconexdes entre os blocos prin-
cipais do kernel e conecta estes as portas de entrada e saida. Neste médulo ndao ha
l16gica;

e mem_banks.v: Mddulo de memdria que encerra todas as memorias do sistema. Os
pesos sinapticos, a LUT e as configuracdes estdo contidas nesse modulo. Utilizando
um construtor generate, instancia a quantidade de blocos de memoria configurados;

e ram_block_wrapper.v: Encapsula a memoria referente ao bloco de memoria. Du-
rante a simula¢ao, um modelo de memoria € utilizado para emular a SRAM de porta
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dupla. Durante a sintese, este modelo é ocultado para dar lugar aos hard blocks de
memoria gerados pelo gerador de memdrias;

ram_block_actv_wrapper.v: Encapsula a memoria referente a LUT. Durante a si-
mulagdo, um modelo de memdria € utilizado para emular a SRAM de porta dupla.
Durante a sintese, este modelo € ocultado para dar lugar aos hard blocks de memoria
criados pelo gerador de memorias;

dual_port_ram.v: Modelo de memdria para emular a SRAM de porta dupla;
nn_control.v: Contém a légica de controle do kernel. A 16gica possui duas ma-
quinas de estado para cada nicleo do caminho de dados e uma légica geral de
configuracao das duas mdquinas de estado;

nn_datapath.v: Caminho de dados onde todo o processamento aritmético do sistema
estd contido. Instancia o nimero de UPs e de niicleos de acordo com a configuragao.
No caso de dois nicleos também instancia uma FIFO;

acc_width_calc.v: Calcula o tamanho real do acumulador segundo a equacgdo 3.3,
para ser usado durante o truncamento na UP;

actv_fcn.v: Implementa a fungdo de ativacao conforme descrito na se¢ao 3.5.3;
block_sel.v: Seleciona os fios corretos do banco virtual de memdria para cada UP.
A selecdo ocorre durante a compilagdo do projeto, na fase de elaboragao;

fifo.v: Logica para a memoria do tipo FIFO usada na comunicagio entre os nucleos;
fifo_mem.v: Memoria usada na FIFO. Como a quantidade de memoria utilizada é
pequena, ndo houve a necessidade de utilizacdo do gerador;

mac.v: Implementa a UP conforme descrito na se¢do 3.5.2.

Além dos arquivos listados acima, hé os cédigos RTL relacionados a virtualizagao:

top_virtualization.v: médulo principal quando o sistema utiliza virtualizagdo. Faz
as interconexdes entre os blocos principais e conecta estes as portas de entrada e
saida. Neste mddulo ndo ha logica;

virtual_mux.v: Multiplexador para selecionar se os dados da entrada vém da porta
de entrada ou se vém da FIFO;

virtual_control.v: Légica de controle da virtualizacdo. Contém pequena memoria
que guarda a configuragdo;

dual_port_ram.v: O mesmo modelo de memoria utilizada no kernel. Aqui usada
como buffer intermedidrio da virtualizacao;

fifo.v: O mesmo médulo de FIFO utilizado no kernel. Aqui usado no processo de
virtualizagdo;

fifo_mem.v: Memodria usada na FIFO;

top_nn.v: Instincia do kernel utilizada durante a virtualizagc@o. Instancia todos os
sub-moédulos nele contidos, conforme a figura 3.1.

Na maioria dos mddulos descritos anteriormente, a preocupagao principal durante o
desenvolvimento do RTL foi com relagdo a area, devido ao niimero grande de memdrias.
A unica excecdo € a UP no qual estdo contidas as aritméticas necessdrias para o proces-
samento de cada neurdnio. A escolha da arquitetura da UP € critica, pois afeta a érea,
devido as varias UPs instanciadas, e o desempenho, pois contém o caminho combinacio-
nal critico do sistema. O esquematico da UP é mostrado na figura 4.9.
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bypass Tamanho real flag_atualizar
I:l Légica combinacional soma do acumulador _saida

. Registrador

Figura 4.9: Esquematico da UP

A operagdo de multiplicacdo entre o peso e o dado de entrada e a operacdo de somar
e acumular os dados foram separadas em etapas diferentes, como pode ser visto na figura
4.9. Mesmo que as tecnologias de integragdo atuais permitam colocar uma quantidade
significativa de légica combinacional entre dois registradores, gracas a velocidade das
portas légicas, e trabalhando a uma freqii€ncia razodvel, esta estratégia nao foi adotada.
Apesar da laténcia total do sistema aumentar pelo fato de ter sido adicionado mais um
estdgio com registrador, o throughput também pode melhorar, caso seja utilizada uma
freqiiéncia de trabalho mais alta. Com caminhos combinacionais mais curtos é possivel
aumentar a freqiiéncia de trabalho.

No anexo A encontra-se o cddigo-fonte RTL em Verilog da UP (mac.v). Na figura4.10
as formas de onda de uma simulag¢do da UP sao exibidas. Como pode ser notado na figura
3.6 e comprovado na figura 4.10, a restricdo mencionado na sec¢do 3.5.1 pode aparecer
se, no momento de carregar o dado do acumulador no registrador de saida, o médulo da
funcdo de ativacdo ainda ndo tiver utilizado o dado da operagdo anterior. Nesse caso, a
unidade de controle ndo mandara o pulso para a porta flag_atualizar_saida, fazendo com
que a UP fique impossibilitada de receber outro vetor de entrada. Estes intervalos entre os
envios sdo observados na figura 4.10 nos instantes em que o sinal sink_valid esté baixo.

Este intervalo de espera entre vetores de entrada nas UPs refletird em intervalos de
espera entre padrdes de entrada no neuroprocessador. Estes intervalos de espera podem
ser vistos nas formas de onda mostradas na figura 4.11, onde € mostrado o envio de
padrdes de entrada para o neuroprocessador. Novamente, os intervalos entre os envios
sdo observados nos instantes em que o sinal sink_valid esta baixo.
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4.2.3 Verificacao Funcional

A verificagcdo funcional é o processo de certificar que a descricdo RTL do sistema
possui todas as funcionalidades desejadas implementadas corretamente [Bergeron 2000].
Em outras palavras, este € o processo de encontrar erros inseridos durante o projeto légico
e de garantir que tudo o que foi definido durante a fase de especificagdo estd contemplado
no RTL.

No projeto de um ASIC, um erro funcional pode resultar em um grande prejuizo
financeiro, dependendo do estdgio de desenvolvimento. Se o projeto estiver avancgado,
0 prejuizo para refazer as etapas estd associado com os custos dos projetistas e com as
ferramentas de EDA. Se o erro for detectado apds a fabricac¢io do chip, além dos custos de
engenharia, ha também os custos de fabricagcdo que, na presente data, variam de centenas
de milhares a milhdes de délares americanos.

Por conta disso, muito esforco é empregado em verificacdo funcional de projetos de
ASIC, onde diversas técnicas sdo utilizadas para o caso de projetos complexos. Segundo
[Bergeron 2000], a grande quantidade de estados em sistemas digitais complexos faz com
que haja um numero altissimo de possibilidades de excitacdo das entradas, inviabilizando
definitivamente simulaces exaustivas (tentar todas as combinagdes de entradas). E dese-
javel o uso de técnicas que garantam a confirmacao da implementacao das funcionalidades
especificadas em um tempo factivel.

Dentre todas as técnicas de verificagdo, um fator comum € a utilizagcao do testbench
como elemento provocador da interacdo com a descricdo RTL. O testbench é uma en-
tidade implementada em HDL para estimular o projeto 16gico em RTL e avaliar o seu
comportamento em ambiente de simulacdo, como ilustrado na figura 4.12. As principais
linguagens utilizadas sao VHDL, Verilog, SystemVerilog, SystemC e ‘e language’.

—————— #  Dispositivo em teste —_——————
—————— > e
------ - &% & .
—————— > ———————
—————— > ﬁl’ ———————
Estimulos Resultados
Test bench

Figura 4.12: Simulacdo do sistema com um testbench (Figura adaptada de [Xiu 2007])

Na verificagdo do projeto do neuroprocessador, as técnicas utilizadas foram a inspe-
¢do de formas de onda, os testes diretos e a verificagdo orientada a cobertura (coverage-
driven). A inspecao de formas de ondas € a verificacdo mais bdsica e intuitiva, mas ainda
com grande serventia para depuracdo das funcionalidades bésicas. Esta consiste em ob-
servar as formas de onda para avaliar se a resposta do sistema aos estimulos esta correta.
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Na verificacdo por testes diretos, dados sdo inseridos no sistema e a saida gerada é
comparada com uma saida ja conhecida associada a entrada. Entdo, pares de entrada e
saida sdo utilizados para exercitar funcionalidades conhecidas, atestando seu funciona-
mento. Neste projeto, conjuntos de dados de reconhecimento de padrdes foram utilizados
como testes diretos do sistema. Trata-se de dados de diversas aplicacdes com vérias topo-
logias de RNA diferentes, todas provenientes do conjunto Probenl [Prechelt 1994].

Entretanto, em sistemas de grande complexidade € dificil e trabalhoso olhar para for-
mas de ondas ou ter vetores suficientes e variados, de modo a cobrir um nimero razoa-
vel de funcionalidades. Surge entdo a necessidade de métodos de verificagdo em que
os vetores possam ser gerados automaticamente quando ha necessidade de cobrir mais
funcionalidades.

Os métodos orientados a cobertura sdo usados justamente para atender essas neces-
sidades e outras que aparecem em conseqiiéncia da geracdo automaética. Tais métodos
podem ser vistos como um conjunto de técnicas visando automatizar a geracao de dados
e avaliar o progresso da verificacdo. As principais caracteristicas dos métodos orientados
a cobertura sdo:

Geragao aleatdria de estimulos de entrada;

Abstragcdao da comunicacdo entre o testbench e o sistema;

Auto-checagem da resposta dos circuitos usando modelo de referéncia;
Avaliacao do progresso usando métricas de cobertura funcional e de cédigo.

O processo de verificacdo comeca na geragdo de dados aleatérios em um nivel alto
de abstracdo. Estes dados, apesar de aleatdrios, sdo gerados com restricoes para manter
conformidade com o problema. Em seguida, os dados em alto nivel s@o enviados através
de um Bus Functional Model (BFM), cuja funcdo € traduzir os dados gerados em alto
nivel para os sinais de baixo nivel na porta de entrada do sistema.

O BFM também recebe a resposta do sistema conforme o protocolo descrito em 3.4,
convertendo os dados de resposta para uma representacao em alto nivel. Os dados re-
cebidos sdo entdo confrontados com respostas geradas pelos modelos de referéncia para
checar a validade do resultado. Para avaliar o andamento da verificacdo, sdo utilizadas
métricas de cobertura funcional, com as quais € possivel determinar se as funcionalidades
descritas na especificacdo foram atendidas durante a simulagdo. Também sdo usadas mé-
tricas de cobertura de c6digo para determinar se todos os cdigos e todas as possibilidades
de execug¢do foram exercitados.

Linguagens especificas sdo utilizadas para descrever as funcionalidades em alto nivel,
tais como SystemVerilog, SystemC, PSL e e language. Utilizando essa ideologia de ge-
racdo aleatdria e cobertura funcional, diversas metodologias tém surgido implementando
modernas infra-estruturas de verificacdo, dentre as quais estio OVM, URM, SVM e eRM.

Para o hardware proposto, foi utilizada a Metodologia de Verificacdo do LSITEC-NE
(LVM) que, assim como as metodologias mencionadas acima, possui todas as caracte-
risticas dos métodos orientados a cobertura. O LVM foi desenvolvido pelo autor desta
dissertacdo no Laboratério de Sistemas Integraveis Tecnolégico Nordeste (LSITEC-NE)
e cedido pela instituicdo para ser utilizado neste trabalho. A figura 4.13 mostra um di-
agrama do ambiente de simulagdo do LVM. Esta metodologia consite em um conjunto
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de cédigos em SystemVerilog que simplificam a criagdo de novos festbenchs, utilizando
técnicas modernas de verificacdo como geracdo aleatdria, cobertura funcional, abstracao
dos dados etc.

Agent

Agenl configuratan:
= Randam tesis

= direcied st

= reference model

Octave

dodel [

|

DUT Interface

;

DuT

Figura 4.13: Ambiente de Simulacdo do LVM

Durante a simulacdo, testes diretos e aleatdrios foram utilizados para atingir 100% de
cobertura funcional. Diversas topologias e diversos padrdes de entrada para cada topo-
logia foram gerados para atestar o funcionamento do circuito. A geracdo dos dados foi
realizada utilizando estruturas apropriadas da linguagem SystemVerilog para dados alea-
torios, tais como Class Randomization e Constraints. O modelo de referéncia escrito em
linguagem do MATLAB foi utilizado para validar os resultados gerados pelo RTL. Como
o modelo foi implementado em ponto fixo e com as mesmas etapas que o hardware, equi-
valéncia bit a bit foi conseguida nas comparacoes.

Como mostrado na figura 4.13, o modelo de referéncia é executado no programa GNU
Octave, uma vez que este suporta a linguagem do MATLAB e apresenta facilidade de
comunicacdo com o ambiente de simulagdo.

4.2.4 Sintese Logica

Como mencionado anteriormente, a sintese l6gica é uma das etapas mais importantes
do fluxo de projeto de circuito integrado na metodologia de células padrdes, por fazer a
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transi¢do do nivel alto para um nivel baixo de abstrag¢do, conferindo independéncia da
tecnologia.

De acordo com [Scheffer et al. 2006], a sintese 16gica é o processo de mapear um
hardware descrito em RTL para portas 16gicas, preservando a funcionalidade e utilizando
apenas as portas logicas presentes na biblioteca de células. Esta € uma tarefa extrema-
mente complexa mesmo para sistemas de pequeno porte, uma vez que a ferramenta de
EDA deve:

e Encontrar solu¢do de compromisso entre drea, desempenho e consumo a partir de
restri¢des definidas pelo usudrio;

e Garantir o mesmo comportamento do circuito gerado que do RTL;

e Processar projetos grandes, fazendo otimiza¢des de forma globalizada;

e Realizar todo o processo em um tempo mais curto possivel.

Todas essas consideracdes devem ser ponderadas pela ferramenta de EDA com base
nas informacdes fornecidas pelo usuério (RTL e restri¢des) e pela foundry. As foundries
fornecem bibliotecas contendo informag¢des das portas 16gicas disponiveis, descrevendo
os tempos de resposta, a logica, o layout e o consumo para cada porta. O resultado
da sintese é um arquivo HDL, contendo uma descri¢do em baixo nivel (netlist), usando
apenas instancias de portas 16gicas e suas interconexoes.

Neste projeto tem sido utilizada uma biblioteca na tecnologia CMOS de 90nm da
SMIC, em conjunto com a ferramenta de sintese da Cadence, o Encounter RTL Compiler.
A tabela 4.1 mostra os resultados da sintese para o exemplo de implementa¢cao do neuro-
processador. Estes resultados sdo referentes apenas ao caminho de dados e as logicas de
controle, visto que os blocos de memoria ndo sdo gerados durante a sintese.

Tabela 4.1: Resultados da Sintese

Caracteristica Resultado
Portas Logicas 155318
Slack 375.2 ns

Potencia Estatica 4.01 mW

Poténcia Dindmica | 37.00 mW
Poténcia Total 41.00 mW
Area 85347 um?

4.2.5 Geracao de Memdorias

Em geral, hardwares para RNA tém grande parte de suas dreas constituidas de memo-
rias dentro do chip para armazenar os pesos sindpticos. Para essa quantidade de memoria,
utilizar registradores definidos no RTL ndo é apropriado, devido a baixa densidade de
integracdo com relacdo a outras técnicas de sintese de memoria [Keating e Bricaud 2002].

Inversamente, softwares dedicados para a geracdo de memorias sdo utilizados. Estes
softwares sao fornecidos pelas foundries e sao dependentes da tecnologia. Como este é
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um processo que depende da tecnologia e até da foundry, o fluxo de projeto l6gico tem
uma quebra na filosofia de se manter independente de tecnologia.

Os geradores conseguem sintetizar memorias em uma area reduzida, mas mantendo
bons o consumo e o tempo de resposta. Avangadas técnicas de arquitetura de memorias e
o descumprimento de regras de checagem do projeto (DRC) sdo as estratégias utilizadas
para conseguir tais resultados.

O gerador de SRAM na tecnologia CMOS de 90nm da SMIC(R) foi utilizado para
gerar a LUT e o bloco de memoéria dos pesos sindpticos. No projeto exemplo, t€ém sido
adotadas 128 palavras para cada bloco de memdria e 6144 palavras para a LUT, ambos
com a palavra de 16 bits. O gerador tem como saidas o hard block da memoria, um
modelo em verilog, uma folha de especificacdes e bibliotecas com informacdes de atraso.

A figura 4.14 mostra a visdo externa da memoria gerada. Foi gerada uma memdria
para a LUT com dimensdes 709.3 um x 464.2 ym e para o bloco de memoria 254.2 um
x 152.2 ym. Mais informagdes sobre o funcionamento da memoria pode ser encontrado
no anexo B, na folha de especificacdes criada pelo gerador de memoria para o bloco de
memoria de 128 palavras.

AA[12:0] —
DA[15:0] —
CENA —
WENA —
EMAA[2:0] — L QA[15:0]

AB[12:0] — L QB[15:0]
DB[15:0] —
CENB —|
WENB —
EMAB[2:0] —

CLKA CLKB

Figura 4.14: Visdo externa da memoria gerada

4.3 Back-end

Durante o desenvolvimento de um IP, o projeto fisico tem o papel somente de provar
a viabilidade de integracdo do mesmo. Isso devido ao fato das ferramentas de EDA atuais
conseguirem melhores resultados fazendo otimizacdes globais. Mesmo nos casos em
que o layout € feito bloco a bloco, os engenheiros que fazem a integracdo do sistema
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normalmente refazem o layout para ajustar os parametros do IP e para garantir que este
funcionard de acordo com o esperado. Os hard-IP (IP com layout pronto) vém se tornando
uma alternativa cada vez menos adotada.

Portanto, o layout do neuroprocessador foi realizado exclusivamente para provar a sua
viabilidade em termos de area e roteabilidade. A seguir, algumas etapas sdo brevemente
explicadas e o layout final é apresentado.

O floorplanning € o ponto de partida do projeto fisico, onde s@o determinados o tama-
nho da drea util do chip, posi¢ao dos pinos de entrada e saida, disposi¢ao dos hard-blocks
e o roteamento da alimentacao [Scheffer et al. 2006]. Também pode ser indicado como as
células l6gicas serdo posicionadas na etapa posterior. Esta € uma das principais etapas do
projeto do neuroprocessador, uma vez que este € constituido em grande parte por hard-
blocks de memdria. A disposicdo das memdrias foi feita manualmente. A drea util do CI
escolhida foi de 4mm x 4mm.

Ainda segundo [Scheffer et al. 2006], o placement € o processo de alocagdo das células
l16gicas na area util do CI. A ferramenta de EDA deve procurar o melhor lugar para cada
célula, respeitando os limites impostos no floorplanning. A érea, o roteamento e o de-
sempenho do sistema sdo severamente afetados pelo resultado da disposicao das células.
Um placement ruim pode levar a problemas de congestionamento durante roteamento ou
fios muito longos, causando atrasos que reduzem o desempenho do sistema. No layout do
neuroprocessador, esta etapa incluiu apenas os as portas l6gicas provenientes da unidade
de controle, do caminho de dados e alguma l6gica do médulo de memdrias.

O processo de conectar as células l6gicas € feito durante a etapa de roteamento. Du-
rante o placement, a posicao das portas l6gicas ja foi definida. A ferramenta de EDA, a
partir das conexdes descritas no modelo sintetizado, tenta encontrar a melhor rota para
ligar as portas das células. O tamanho dos fios, o desempenho do sistema e a integridade
dos sinais sdo as principais preocupagdes durante o roteamento.

A figura 4.15 mostra o layout do hardware implementado. A grande quantidade de
UPs e de memoérias adotadas para este exemplo de implementagdo fez com que o layout
tivesse uma drea significativa (4 mm x 4 mm). Os retangulos azuis na figura 4.15 sdo os
blocos de memoria (hard blocks) criados pelo gerador de memoria. Note que estes blocos
ocupam uma parte significativa da drea do neuroprocessador.
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Figura 4.15: Layout do neuroprocessador




Capitulo 5

Avaliacao de Caracteristicas Fisicas e de
Desempenho

5.1 Analises do Erro

Como mencionado anteriormente, nos testes diretos realizados para validar o sistema
foram utilizados conjuntos de dados disponibilizados em [Prechelt 1994], que compdem
uma colecdo de problemas de classificacdo de padrdes e aproximacdo de fungdes pro-
venientes de diversos dominios de aplicagdes diferentes, visando a utilizacdo como um
benchmark para redes neurais. Estes dados foram utilizados para avaliar tanto o erro
introduzido durante o processamento em ponto fixo quanto o desempenho do neuropro-
cessador desenvolvido.

Em [Prechelt 1994], também sdo apresentados os resultados de treinamentos de diver-
sas topologias de RNA para processar os conjuntos de dados do benchmark. Os resultados
contém os erros percentuais de calculo e de classificacdo dos padrdes para cada topolo-
gia, servindo como uma base de comparacao imediata para outros trabalhos que utilizem
estes padroes. O algoritmo RPROP, uma variante do backpropagation, foi utilizado em
[Prechelt 1994] para o treinamento das RNAs. Todo o processamento foi feito em ponto
flutuante.

A medida de erro de cdlculo utilizada em [Prechelt 1994] foi o erro quadrético per-
centual, determinado pela expressao 5.1.

P N
Eg =100 - 2a—0uin Z Z 0pi—1pi)’ (5.1)

Omax € Omin $80 0 MAXimo e minimo para cada neurdnio de saida. o0,; € f,; sdo a saida
e a referéncia, respectivamente, para o p-ésimo exemplo no i-ésimo neuronio de saida. P
€ o niimero de vetores de exemplo e N o nimero de neurdnios de saida.

O erro percentual de classificagdo dos padrdes, Ec, € calculado fazendo a proporcao
entre o niumero de erros e o nimero de vetores do conjunto de dados.

O Neural Network Toolbox ™do Matlab [Demuth et al. 2008] foi utilizado para treinar
RNAs para os problemas do benchmark, com algumas topologias iguais e outras diferen-
tes das sugeridas em [Prechelt 1994]. Mesmo quando usando topologias diferentes, os
resultados do treinamento foram similares aos de [Prechelt 1994], como pode ser visto
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na tabela 5.1. O algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation [Demuth et al. 2008],
também baseado no backpropagation, foi utilizado no treinamento em Matlab.

Para todas as topologias simuladas, a fun¢do tansig foi utilizada como funcdo de ati-
vacdo das camadas intermedidrias e a funcdo de ativagdo linear (saida igual a entrada) na
saida. O método de classificacdo utilizado foi o WTA, em que o padrdo reconhecido é
definido escolhendo a saida com maior valor.

Tabela 5.1: Erro no Probenl e no Matlab

Conjunto ‘ Proben1 ‘ Matlab
Topologia Eg Ec | Topologia Eo Ec
Mushrooml | 125x2 0.014 | 0.00 | 125x2 0.00 | 0.00
Diabetes2 8x16x8x2 | 17.46 | 23.44 | 8x24x2 19.24 | 26.04
Gene3 120x4x2x3 | 9.41 | 13.62 | 120x4x2x3 | 1.08 | 0.88
Horsel 58x4x3 13.38 | 26.37 | 58x4x3 6.35 | 4.95

Depois de treinadas as RNAs, os pesos sindpticos e os dados sdo convertidos para
ponto fixo para serem utilizados no neuroprocessador. A simulacdo do RTL foi realizada
utilizando esses dados, onde puderam ser medidos os erros introduzidos pelo calculo em
ponto fixo. Os resultados das simulagdes em ponto flutuante de 64 bits no Matlab e em
ponto fixo de 16 bits no RTL sd@o exibidos na tabela 5.2. Note que o aumento do erro de
classificagao € muito baixo (menor que 0.3%) se comparado com o erro no calculo em
ponto flutuante.

Tabela 5.2: Erro introduzido com o célculo em ponto fixo de 16 bits no RTL

Conjunto Topologia Matlab | RTL Aumento do erro
Ec Ec | Absoluto | Percentual
Mushroom1 | 125x2 0.00 0.00 0 0.00
Diabetes2 8x24x2 26.04 | 26.30 2 0.26
Gene3 120x4x2x3 | 0.88 0.88 0 0.00
Horsel 58x4x3 4.95 4.95 0 0.00

5.2 Analise de Desempenho

Definir métricas para avaliar o desempenho de arquiteturas de hardware € uma tarefa
dificil, mesmo para processadores de propodsito gerais. Até as medidas de desempenho
mais consolidadas, como o MIPS, t€m falhas de generalizacdao de uso e eficdcias ques-
tiondveis, como abordado em [Patterson e Hennessy 2005]. Outra dificuldade dessas
métricas estd em conseguir avaliar a arquitetura independentemente da implementacao,
ou seja, sem que o numero de unidades de processamento ou de bits de precisdo usados
mascarem a ineficiéncia do projeto.

A avaliagdo de neurohardware sofre das mesmas dificuldades encontradas para os
processadores de propdsito gerais. Da mesma forma, o Milhdes de Conexdes por Segundo
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(MCPS), que € uma métrica amplamente utilizada em diversos trabalhos de hardware para

redes neurais, apresenta os mesmo problemas de generaliza¢do encontrados com o MIPS.

O MCPS € a medida de quantas operacdes de multiplicar e acumular sdo computadas por

unidade de tempo. [lenne 1993] aborda a ineficicia de utilizar somente 0 MCPS como

figura de mérito e apresenta outras métricas relevantes na avaliacdo da arquitetura.
Dentre as métricas apresentadas em [Ienne 1993], as mais importantes sao:

e Laténcia: Numero de ciclos de reldgio entre a apresentacdo do primeiro dado de
entrada e a apari¢do da primeira saida;

e MCPS: Conforme descrito anteriormente;

e Throughput: Numero de padrdes de entrada processados por ciclo de rel6gio. Com
exce¢do da virtualizagdo, apresenta resultados melhores do que o inverso da latén-
cia, por conta dos estdgios em pipeline do sistema;

e Eficiéncia da paralelizagdo (ng): Mostra quio proveitoso € o paralelismo do hard-
ware. O calculo da eficiéncia da paralelizacio ng € definido na equag@o 5.2.

throughput_do_sistema

= 5.2
e numero_de_up - throughput_up (5-2)

Onde throughput_do_sistema é o throughput do sistema completo, numero_de_up é
o numero de UPs da implementacgdo e throughput_up € o throughput individual da UP.

Em termos qualitativos, a laténcia visa avaliar o tempo de processamento de um vetor
de entrada individualmente. O MCPS e o throughput avaliam a quantidade de informacao
processada por unidade de tempo, diferenciados apenas pela quantidade de dados consi-
derada. Pode haver ou ndo uma relacao linear entre MCPS e throughput, a depender da
arquitetura. Por fim, a eficiéncia da paralelizacdo é uma tentativa de avaliar a qualidade
da arquitetura, sem a influéncia do nimero de UPs utilizadas.

Entretanto, a medicao da eficiéncia de paralelizacdo apresentada na equacdo 5.2 tam-
bém ndo contempla todas as arquiteturas, uma vez que se torna dificil definir o throughput
de cada UP quando existe dependéncia do nimero de UPs no desempenho de cada UP,
como no caso do neuroprocessador proposto em que a funcido de ativagdo é comparti-
lhada. Além disso, para comparar de forma justa o trabalho desenvolvido com outros
neurohardwares nos quais a unica informac¢ao de desempenho disponivel é o MCPS, faz-
se necessario o uso desta informag¢do para obter uma métrica do paralelismo do sistema.
Esta métrica deve fornecer uma medida da capacidade do sistema, independente do nu-
mero de UPs e da freqiiéncia de trabalho utilizados na implementagdo. Alguns trabalhos
apresentam métricas com alguns destas caracteristicas, como em [van Keulen et al. 1994],
mas nenhum atende completamente os requisitos citados acima.

Portanto, uma nova métrica é apresentada neste trabalho, chamada Conexoes por Ci-
clo por Unidade de Processamento (CPCPU), proveniente da normaliza¢do do CPS com
relac@o ao nimero de UPs e colocando-o em termos de ciclos de relégio, no lugar de uma
unidade de tempo. A expressdao da CPCPU ¢ definida na equacgdo 5.3.

CPS
CPCPU = . (5.3)
frequencia - numero_de_up
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Onde frequencia é a freqii€ncia de operacdo do sistema.

Sendo uma medig¢do indireta de desempenho, proveniente do CPS, o CPCPU apre-
sentard os mesmos problemas de generalizacdo de uso que o CPS, como descrito em
[Ienne 1993]. Nao obstante, o CPCPU € uma métrica boa para avaliar e comparar a efici-
éncia da arquitetura em si, sem influéncia do nimero de UPs instanciadas ou da frequéncia
de trabalho.

Sistemas desenvolvidos utilizando técnicas de projeto que garantem a escalabilidade
do hardware e a portabilidade com relagao a tecnologia de fabricagao necessitam de uma
avaliacdo que indique a qualidade da arquitetura, sem pesar as escolhas de uma imple-
mentacao especifica. Além disso, faz-se necessario avaliar se esta qualidade se mantém
para diversos casos de implementacdo, quando o nimero de UPs, a frequéncia e qualquer
outra caracteristica variam. O CPCPU também pode ser utilizado para esta avaliacdo da
uniformidade da arquitetura nas diversas situagdes.

E importante observar que esta métrica s6 é aplicdvel para sistemas cuja particio do
processamento € feita por neurdnio, ndo sendo ttil em sistemas particionados com relacdo
as sinapses. Isso devido ao fato do CPCPU ter como base o CPS, que baseia-se no nimero
de unidades processadoras de neurdnios. Utilizando a mesma idéia do CPCPU, outra
métrica pode ser desenvolvida para sistemas orientados a sinopse.

O CPCPU de uma arquitetura pode variar de zero a infinito. Com o CPCPU igual
a um, uma conexao € processada a cada ciclo de relégio por UP. Valores menores que
um indicam que, a cada ciclo de rel6gio, menos de uma conexdo é processada por UP,
enquanto que CPCPU maiores que um podem indicar que mais de um padrao esta sendo
processado por vez.

Utilizando a laténcia, o throughput, o MCPS e o CPCPU, o neuroprocessador foi
avaliado em algumas configuragdes de topologias e modos de funcionamento.

A tabela 5.3 exibe os parametros de desempenho para o neuroprocessador operando
no modo desempenho. A escolha entre nucleo simples em um kernel, nicleo duplo em
um kernel ou nucleo triplo em dois kernels, bem como o nimero de UPs, foi baseada na
topologia de RNA utilizada.

Tabela 5.3: Anélise de desempenho para simula¢des no modo desempenho

Conjunto Topologia | N° de padrdes | Laténcia | Throughput | MCPS | CPCPU
Mushroom1 | 125x2 8124 132 0.0077 192.31 | 0.9615
Diabetes2 8x24x2 768 61 0.0345 826.99 | 0.3181
Gene3 120x4x2x3 3175 146 0.0080 395.18 | 0.4391
Horsel 58x4x3 364 75 0.0159 387.10 | 0.5530

As mesmas topologias de RNA apresentadas na tabela 5.3 para o modo desempenho
também foram simuladas para o modo 4rea, ou seja, usando virtualizagdo. Os resultados
desta simulagdo sdo apresentados na tabela 5.4. Note que, apesar de sempre haver redugado
do ndmero de unidades de processamento, essa redu¢cdo pode ndo ser significativa caso
a topologia possua muitos pesos, onde a drea ocupada por estes predominard na drea do
chip. Um exemplo disso seria uma topologia com muitos nds de entrada.
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Tabela 5.4: Anélise de desempenho para simula¢des no modo drea com 8 UPs
Conjunto Topologia | N° de padrdes | Laténcia | Throughput | MCPS | CPCPU
Mushroom1 | 125x2 8124 133 0.0072 181.16 | 0.9058
Diabetes2 8x24x2 768 161 0.0060 144.58 | 0.0556
Gene3 120x4x2x3 3175 172 0.0055 269.95 | 0.2999
Horsel 58x4x3 364 89 0.0102 248.98 | 0.3557

Uma comparagdo entre o neuroprocessador proposto e alguns neurohardwares encon-
trados na literatura e disponiveis comercialmente € apresentada na tabela 5.5. Apesar de
pouco informativo, o MCPS foi a tnica fonte de informac¢do de desempenho utilizada na
comparacdo uma vez que esta € a tnica informagdo disponibilizada na maioria dos traba-
lhos publicados e nas especificagdes de fabricantes. A partir do MCPS, foi calculado o
CPCPU, para obter uma informacgdo da qualidade da paralelizagao.

Tabela 5.5: Comparacdes do neuroprocessador proposto com outros neurohardwares

Neurohardware N° de UPs | Freqiiéncia (MHz) | MCPS | CPCPU
Philips Lneuro-2.3 [Duranton 12 60 720 1.000
1996]

Neuricam NC3001 [Neuricam 32 30 1000 1.042
1999]

RC Module NM6403 64 50 1200 0.375
[Chevtchenko et al. 1998]

SAND/1 [Dias et al. 2003] 4 50 200 1.000
CogniMem_1k [CogniMem 1024 27 80000 | 2.894
2008]

KARN [Rajah e Hani 2004] 100 100 5079 0.508
RAPTOR 2000 [Omondi e 384 105 38877 | 0.964
Rajapakse 2006]

Pentium IV  [Omondi e 2 2400 205 0.043
Rajapakse 2006]

Neuroprocessador Proposto 128 100 6348.4 | 0.934

Os resultados de desempenho do processamento de uma topologia de duas camadas
foi adotada na comparacdo. A configuracdo escolhida foi 128x64x4 com saida linear,
um caso possivel de configuracdo para reconhecimento de padrdes. Pela tabela 5.5 pode
ser observado que, além da flexibilidade, o hardware proposto possui também um bom
desempenho, préximo ao apresentado pelos neurohardwares apresentados na tabela, com
excecdo de [CogniMem 2008], que € o neuroprocessador de melhor desempenho dispo-
nivel comercialmente até a presente data.
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5.3 Caracteristicas Fisicas

Para avaliar a influéncia da variacdo dos parametros do neuroprocessador nas carac-
teristicas fisicas do projeto, foram realizadas diversas sinteses l6gicas. Como a sintese
fornece uma estimativa da poténcia, drea, quantidade de portas logicas e temporizacio
(atrasos), € possivel analisar como estas caracteristicas variam de acordo com a variagao
dos parametros. Foi utilizada uma biblioteca de células na tecnologia CMOS de 90nm da
SMIC e o Encounter RTL Compiler, ferramenta de sintese da Cadence.

A tabela 5.6 e o gréfico da figura 5.1 mostram a variacdo do nimero de UPs em
diversas sinteses realizadas para a frequéncia de 100 MHz, precisdo de 16 bits e com
nucleo duplo. A partir do grafico da figura 5.1, pode ser percebido que a relacdo da
poténcia e da drea em fung¢do do nimero de UPs € quase linear. Estes resultados sdo
referentes apenas ao caminho de dados e as logicas de controle, visto que os blocos de
memoria ndo sdo gerados durante a sintese.

Tabela 5.6: Sinteses para diversos ntimeros de UPs

N°¢ de | Portas Slack Potencia | Poténcia | Poténcia | Area (um?)
UPs Logicas | (ns) Estatica | Dinamica | Total
(mW) (mW) (mW)

8 14795 891.3 0.41 6.41 6.81 9608.8
16 24123 1013.7 0.65 9.19 9.84 14657
32 42979 409.0 1.13 12.28 13.41 24859
64 80743 175.9 2.09 19.34 21.43 45126
128 155318 | 375.2 4.01 37.00 41.00 85347

A tabela 5.7 apresenta os resultados da sintese na qual foi obtida a maior frequéncia de
operacdo suportada pelo neuroprocessador, fixando o nimero de UPs em 128. A frequén-
cia maxima obtida foi em 200MHz e foi encontrada apés diversas tentativas de sintese
com frequéncias altas, descrescendo o ciclo do relégio até conseguir fazer o sistema fun-
cionar sem problemas de Setup and Hold. As anélises de Setup and Hold sdo realizadas
pela ferramenta de sintese. Melhores resultados podem ser obtidos para outros nimeros
de UPs.

Tabela 5.7: Resultados da sintese para maior frequéncia de operacdo suportada

Caracteristica Resultado
Portas Logicas 188390
Slack 0.0 ns

Potencia Estatica 4.36 mW

Poténcia Dinamica | 53.16 mW
Poténcia Total 57.52 mW
Area 90612 um?
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho a concepcdo da arquitetura de hardware e o projeto em circuito in-
tegrado de um neuroprocessador flexivel para redes do tipo MLP foram apresentados.
Desempenho, escalabilidade, flexibilidade e portabilidade foram as principais questdes
consideradas durante o projeto, o qual foi desenvolvido como um ntcleo de 1P, permi-
tindo a integracdo em dispositivos de aplicagdo especifica ou em SoCs.

O kernel, que é o modulo fundamental de processamento do sistema, € constituido por
um modulo de controle, um caminho de dados e um mddulo de memorias. O caminho de
dados possibilita a selecdo dos recursos utilizados em cada implementacdo, tais como o
nimero de UPs e o nimero de nucleos de processamento. No caminho de dados, pode
ser usado um nucleo, para processar uma camada por vez, ou dois nucleos, para processar
duas camadas simultaneamente.

No caso da aplicacao demandar trés camadas processadas simultaneamente, dois ker-
nels podem ser concatenados para atingir esse requisito de desempenho. Em casos de
virtualizacdo, o kernel é reutilizado visando processar a RNA parte por parte.

A organizacao de memdria apresentada mostra vantagens com relagdo as possibilida-
des de configuracdes de topologias de RNA, que podem variar consideravelmente sem
consequéncias para as UPs. Outra vantagem € que, por conta da divisdo da memoria
em blocos, nao existirdo blocos muito extensos de modo a dificultar o layout. Desvanta-
gens sdo percebidas para a prototipagem do hardware em FPGA, podendo as memorias
armazenadas em um tnico médulo dificultar a utilizacdo dos recursos.

O desempenho do neuroprocessador foi avaliado, utilizando métricas encontradas na
literatura e uma nova métrica apresentada neste trabalho, a CPCPU. Esta métrica mostrou-
se apropriada para comparar a eficiéncia das arquiteturas sem a influéncia do nimero de
UPs utilizadas e da frequéncia de operacdo. Também foi realizada uma comparagdo entre
o neuroprocessador proposto e outros encontrados na literatura. Mesmo nao conseguindo
superar o melhor dos neuroprocessadores encontrados, o hardware proposto figurou entre
os melhores. Como também ha requisitos de flexibilidade e drea, a arquitetura ndo pdde
ser projetada para atingir o maximo do desempenho, apresentando algumas limitagdes de
recursos.

Um exemplo de layout do neuroprocessador foi realizado para avaliar a viabilidade
fisica do projeto. A drea util utilizada foi de 4mm x 4mm para uma versao do neuropro-
cessador com 128 UPs, precisdao de 16 bits para dados e pesos sindpticos, memoria de
LUT com 6144 posic¢des, dois nucleos e 16384 palavras de memoria de pesos (128 blocos
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de 128 palavras). Para esta implementacgao, o projeto mostrou-se plenamente factivel, nao
apresentando problemas de congestionamento.

Finalmente, sugere-se um estudo continuado da arquitetura, visando reduzir o im-
pacto das limita¢des de recursos no desempenho do sistema, sendo esta uma das maiores
dificuldades encontradas no desenvolvimento do trabalho. A aplicacdo de técnicas para
redugdo do consumo pode ser incluida na continuag@o do projeto. Também sao sugeridas
a implementacao do hardware em CI e a utilizagdo em uma aplicagcao de reconhecimento
de padroes.
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Apéndice A

Codigo-fonte em Verilog da UP

Este apéndice apresenta o codigo-fonte em Verilog da UP do neuroprocessador apre-

sentado, conforme o esquematico da figura 4.9.

// module mac

// autor Igor Dantas

// versao 1.0

// data 20-01-2009

// Este modulo executa o processamento individual de um neuronio
// fazendo as multiplicacoes e somas relativas.

// funcao de ativacao.
‘timescale 1lns/1lns

module mac

# (parameter MEM_WIDTH = 8,
parameter DATA_WIDTH = 8,
parameter MAX_N_INP = 511,
parameter ACTIV_INPUT_WIDTH = 8)

(input clk,

input rst_n,

input sink_sop,

input sink_valid,

input update_out,

input signed [DATA_WIDTH-1:0] data_in,
input signed [MEM_WIDTH-1:0] mem_data,
output reg signed [ACTV_INPUT_WIDTH-1:0]
input [5:0] acc_max_width);

localparam ACC_WIDTH = log2 (MAX_N_INP+1)+MEM_WIDTH+DATA_WIDTH-1;

// Sinals internos
reqg signed [ACC_WIDTH-1:0] acc;

data_out,

Nao inclui a
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reqg signed [DATA_

reg bypass_sum;
reqg sink_valid_1d
reg sink_valid_2d

wire signed [ACC_

// Truncando dado

assign next_data_

// Unidade de mul
always @ (posedge
if (~rst_n)

mult <= 0;
else if(sink_v
if (sink_sop
mult <=
else
mult <=
end
end

// Acumulador
always @ (posedge
if (~rst_n)
acc <= 0;
else if(sink_v

if (bypass_s

APENDICE A. CODIGO-FONTE EM VERILOG DA UP

WIDTH+MEM_WIDTH-1:0] mult;
ly;

ly;

WIDTH-1:0] next_data_out;

S para enviar para activaction function

out = acc >>> (acc_max_width-ACTV_INPUT_WIDTH);

tiplicacao
clk) begin

alid | sink_valid_1dly) begin
)
mem_data * (2** (DATA_WIDTH-1)-1);

mem_data * data_in;

clk) begin

alid | sink_valid_2dly) begin
um)

acc <= mult;

else
acc <= a
end
end

// Registrador de
// no fim da oper
always @ (posedge

if(~rst_n)
data_out <=
else if (update
data_out

end

always @ (posedge
if (~rst_n) beg

cc + mult;

saida. Atualizado apenas
acao
clk) begin

0;
_out)
<= next_data_out [ACTV_INPUT_WIDTH-1:0];

clk) begin
in
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bypass_sum <= 0;
sink_valid_1dly <= 0;
sink_valid_2dly <= 0;
end
else begin
if(sink _valid)

bypass_sum <= sink_sop;

sink_valid_1dly <= sink_valid;

sink_valid_2dly <= sink_valid_1dly;

end
end

‘include log2.v

endmodule
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Apéndice B

Folha de Especificacoes de Bloco de
Memoria

A seguir, a folha de especificagdes para uma memoria de duas portas com 128 palavras
de 16 bits, criada pelo gerador de memorias da SMIC para a tecnolgia CMOS de 90nm.
Essa memoria foi utilizada na implementagcdo de exemplo apresentada no capitulo 4. A
folha de especificacdes também foi criada pelo gerador de memdria.



Dual-Port Synchronous SRAM

[ ]
rtlsan 128 Words X 16 Bits, Mux 4 Instance

,COMPONENTS SMIC LOGIC90G 90nm Process

Overview

The dual-port synchronous SRAM is optimized for speed and density. The memory
is designed to take full advantage of SMIC’'s 90nm LOGIC90G CMOS process.

The storage array is composed of six-transistor bit cells with fully static circuitry. The
SRAM operates at a voltage of 0.9V to 1.1V and a junction temperature range of
-40°C to 125°C.

Instance Settings

Parameter | Setting
Instance Name sram_dp_128
Process LOGIC90G
Words 128
Bits 16
Mux 4
Write Mask off
Extra Margin Adjustment on
Redundancy off
Soft Error Repair none
BIST Muxes off
Output Drive 6
Power Routing Type rings
Ring Width 2Uum
Horizontal Ring Layer MET3
Vertical Ring Layer MET4
Top Metal MET5-9
Frequency 1.0 MHz

Description

sram_dp_128

The dual-port synchronous RAM is a fully static memory with write enable (WENA,
WENB), chip enable (CENA, CENB), address (AA, AB), data in (DA, DB) and data
out (QA, QB) pins. The RAM is self-timed and consumes the minimum amount of
power for read or write operations.

All synchronous inputs are latched on the rising-edge of the clock signal. When
CENA is low and WENA is high the memory will read. When CENA and WENA are
both low the word on the DA will be written to the memory and it will appear at the
outputs (write-through).

When CENA is high the memory is deselected and forced into a low-power standby
mode. Stored data is fully retained but memory access is disabled for data read or
data write, the existing data outputs continue to drive their previous values.

The Extra Margin Adjustment allows you to adjust the width of the self timing pulse.

Refer to the users manual for a more detailed description of memory operation.

SMIC LOGIC90G SRAM-DP 2008Q2V1 .
Copyright 1997-2004 Artisan Components, Inc. Artlsan
- s
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Physical Dimensions (units = pm)

Parameter Size

Core Width 236.5
Core Height 134.4
Footprint Width 254.2
Footprint Height 152.2

The footprint area includes the core area and user defined power routing and pin spacing.

Symbol
AA[6:0] —
DA[15:0]
CENA
WENA —|
EMAA[2:0] — — QA[15:0]
AB[6:0] — — QB[15:0]
DB[15:0] —
CENB —
WENB —|
EMABJ[2:0] —
A A
I I
CLKA CLKB
Pin Description
Pin Description
AA[6:0], AB[6:0] Port A & B Addresses (AA[0],AB[0] = LSB)
DA[15:0], DB[15:0] Port A & B Data Inputs (DA[0],DB[0] = LSB)
CLKA, CLKB Port A & B Clocks
CENA, CENB Port A & B Chip Enables
WENA,WENB Port A & B Write Enables (Active low)
QA[15:0], QB[15:0] Port A & B Data Outputs (QA[0],QB[0] = LSB)
EMAA[2:0], EMABJ[2:0] Port A & B Margin Adjustment (EMAA[0],EMAB[0] = LSB)

SMIC LOGIC90G SRAM-DP 2008Q2V1 .
sram_dp_128 Copyright 1997-2004 Artisan Components, Inc. rtisan
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Read Cycle Timing

CLKA
CLKB

CENA
CENB

WENA
WENB

AA[]]
AB[j]

QA[i]
QBI[i]

tes| tch

tws| twh

tas| tah

ADD1

Write Cycle Timing

CLKA
CLKB

CENA
CENB

WENA
WENB

AA[]]
ABI[]]

DAT[i]
DBJ[i]

QA[]
QBI[i]

ADD1

tds| tdh

Write to Read Cycle Timing

CLKA

CLKB

sram_dp_128

fec

write cycle

read cycle

read cycle

write cycle

SMIC LOGIC90G SRAM-DP 2008Q2V1
Copyright 1997-2004 Artisan Components, Inc.
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Read to Write Cycle Timing
CLKA

write cycle read cycle

tec

read cycle write cycle

CLKB

Write to Write Cycle Timing
CLKA

write cycle write cycle

tec

write cycle write cycle

CLKB

Timing (units = ns)

The timing tables show values measured from the output threshold to the input threshold. The input pins are
driven by standard slews. The slews and thresholds vary depending upon the process corner.

The timing tables values are applicable to both A and B ports of the memory even though only the A side is
shown.

Fast Process Fast Process | Typical Process || Slow Process
1.1V, -40°C 1.1V, 125°C 1.0V, 25°C 0.9V, 125°C
Min Max Min Max Min Max Min Max
Cycle time teyco 0.649 0.784 0.993 1.687
Access timel? tao 0.514 0.619 0.936 1.610
Address setup tas 0.206 0.260 0.332 0.575
Address hold tah 0.000 0.000 0.000 0.000
Data setup tas 0.106 0.121 0.152 0.271
Data hold tdh 0.000 0.000 0.000 0.000
Chip enable setup tcs 0.221 0.265 0.335 0.602
Chip enable hold tch 0.000 0.000 0.000 0.000
Write enable setup tws 0.211 0.259 0.302 0.497
Write enable hold twh 0.000 0.000 0.000 0.000
Clock high tckh 0.038 0.044 0.062 0.093
Clock low teki 0.226 0.267 0.366 0.677
Clock rise slew tekr 1.000 1.000 1.000 1.000
Output load factor3 Kioad 0.441 0.516 0.754 1.170

;Output delays and a load dependency (Kload) which is used to calculate:TotalDelay = FixedDelay + (Kload x Cload).
Access time is defined as the longest possible delay to valid output for the typical and slow corners, and the shortest possible delay for
the fast corners.

The output load factor units are ns/pF.

SMIC LOGIC90G SRAM-DP 2008Q2V1 .
sram_dp_128 Copyright 1997-2004 Artisan Components, Inc. rtisan
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Cycle and Access Timing for Different Values of Extra Margin Adjustment (units = ns)

Fast Process Fast Process Typical Process || Slow Process
1.1V, -40°C 1.1V, 125°C 1.0V, 25°C 0.9V, 125°C
Min Max Min Max Min Max Min Max
Cycle time EMAA=0 teyco 0.649 0.784 0.993 1.687
Cycle time EMAA=1 teyc1 0.799 0.967 1.227 2.096
Cycle time EMAA=2 teyc2 0.946 1.150 1.460 2.540
Cycle time EMAA=3 teye3 1.016 1.232 1.574 2.764
Cycle time EMAA=4 teyesq * ** o *
Cycle time EMAA=5 teyes * o *x *
Cycle time EMAA=6 teyce * o * *
Cycle time EMAA=7 teye7 ** ** * **
Access time EMAA=0 ta0 0.514 0.619 0.936 1.610
Access time EMAA=1 ta1 0.664 0.802 1.171 2.019
Access time EMAA=2 ta2 0.812 0.985 1.404 2.463
Access time EMAA=3 ta3 0.881 1.067 1.517 2.687
Access time EMAA=4 tas ** * ** *x
Access time EMAA=5 tas *x i i **
Access time EMAA=6 ta6 *x i *x xx
Access time EMAA=7 ta7 ** ** ** *x
EMAA setup temas 0.649 0.784 0.993 1.687
EMAA hold temah 0.649 0.784 0.993 1.687

**Illegal setting of EMAA for this corner.

Pin Capacitance (units = fF)

Fast Process Fast Process || Typical Process | Slow Process

1.1V, -40°C 1.1V, 125°C 1.0V, 25°C 0.9V, 125°C
AAAB 58.420 59.430 57.630 58.680
DA,DB 1.638 1.662 1.589 1.591
CLKA,CLKB 117.300 114.300 111.900 109.300
CENA,CENB 39.700 40.250 39.650 40.970
WENA,WENB 45.520 46.190 45.380 46.780
EMAA,EMAB 35.900 36.390 35.760 36.820

SMIC LOGIC90G SRAM-DP 2008Q2V1 .
sram_dp_128 Copyright 1997-2004 Artisan Components, Inc. rtisan
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Power (current units = mA)

Fast Process Fast Process || Typical Process | Slow Process
1.1V, -40°C 1.1V, 125°C 1.0V, 25°C 0.9V, 125°C

AC Current (EMAA=O)1'4 9.87E-3 1.31E-2 8.43E-3 7.57E-3
AC Current (EMAA=1)14 9.99E-3 1.31E-2 8.52E-3 7.63E-3
AC Current (EMAA=2)14 1.02E-2 1.33E-2 8.67E-3 7.74E-3
AC Current (EMAA=3)1'4 1.03E-2 1.33E-2 8.75E-3 7.79E-3
AC Current (EMAA=4)14 1.04E-2 1.35E-2 8.94E-3 7.91E-3
AC Current (EMAA=5)14 1.05E-2 1.36E-2 9.03E-3 8.01E-3
AC Current (EMAA=6)1* 1.06E-2 1.36E-2 9.07E-3 8.08E-3
AC Current (EMAA=7)14 1.06E-2 1.36E-2 9.10E-3 8.14E-3
Read AC Current (EMAA=0)* 7.64E-3 1.09E-2 6.54E-3 5.93E-3
Read AC Current (EMAA=1)4 7.69E-3 1.09E-2 6.58E-3 5.97E-3
Read AC Current (EMAA=2)* 7.75E-3 1.09E-2 6.63E-3 6.00E-3
Read AC Current (EMAA=3)* 7.78E-3 1.09E-2 6.66E-3 6.02E-3
Read AC Current (EMAA=4)4 7.82E-3 1.10E-2 6.72E-3 6.06E-3
Read AC Current (EMAA=5)* 7.85E-3 1.10E-2 6.74E-3 6.10E-3
Read AC Current (EMAA=6)4 7.86E-3 1.10E-2 6.76E-3 6.12E-3
Read AC Current (EMAA=7)4 7.86E-3 1.10E-2 6.76E-3 6.14E-3
Write AC Current (EMAA=0)* 1.21E-2 1.53E-2 1.03E-2 9.20E-3
Write AC Current (EMAA=1)4 1.23E-2 1.54E-2 1.05E-2 9.29E-3
Write AC Current (EMAA=2)4 1.26E-2 1.56E-2 1.07E-2 9.48E-3
Write AC Current (EMAA=3)* 1.27E-2 1.57E-2 1.08E-2 9.56E-3
Write AC Current (EMAA=4)4 1.30E-2 1.60E-2 1.12E-2 9.76E-3
Write AC Current (EMAA=5)4 1.32E-2 1.62E-2 1.13E-2 9.93E-3
Write AC Current (EMAA=6)* 1.33E-2 1.62E-2 1.14E-2 1.00E-2
Write AC Current (EMAA=7)4 1.34E-2 1.63E-2 1.14E-2 1.01E-2
Peak Current 53.28 45.49 33.13 18.58

Deselected Current®* 3.02E-3 5.08E-3 2.58E-3 2.32E-3
Standby Current® 5.47E-2 4.18 6.05E-2 2.33E-1

?L*Illegal setting of EMAA for this corner.

The AC current value assumes 50% read and write operations, where all addresses and 50% of input and output pins switch at the
user defined frequency of 1.0MHz. It is assumed that EMAA pins do not switch.

The deselected current assumes the memory is deselected, all addresses switch, and 50% of input pins switch at the user defined
frequency of 1.0MHz. The logic switching component of deselected power becomes negligbly small if the input pins are held stable by
externally controlling these signals with chip select. It is assumed that EMAA pins do not switch.

The standby current value is independent of frequency and assumes all inputs and outputs are stable.

The standby current component is not included in this value.

SMIC LOGIC90G SRAM-DP 2008Q2V1 .
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Clock Noise Limit

Fast Process Fast Process Typical Process Slow Process
1.1V, -40°C 1.1V, 125°C 1.0V, 25°C 0.9V, 125°C

Pulse Vol Pulse Vol Pulse Vol Pulse Vol
width Yoltage || gty Voltage | \yiqi Voltage| gy, Voltage

CLKA, CLKB | 10.0ns | 0.3v || 10.0ns | 0.2v | 10.0ns | 0.3v | 10.0ns | 0.3v

The clock noise limit is the maximum voltage allowed (for the indicated pulse width) that does not cause an unintentional
memory cycle or other memory failure.

Supply Noise Limit (units = V)

Fast Process Fast Process Typical Process Slow Process
1.1V, -40°C 1.1V, 125°C 1.0V, 25°C 0.9V, 125°C
Power 0.11 0.11 0.10 0.09
Ground 0.11 0.11 0.10 0.09
The power and ground noise limit is the maximum supply voltage transition that is allowed without causing a memory
failure.

Artisan Components, Artisan and Process-Perfect are registered trademarks of Artisan Components, Inc. in the United States. Accelerated Retention Test,
ArtNuvo, ArtiGrid, Extra Margin Adjustment, and Flex-Repair are trademarks of Artisan Components, Inc. Artisan acknowledges the trademarks of other
organizations for their respective products or services mentioned in this document.

Artisan Components reserves the right to make changes to and products or services herein at any time without notice. Artisan Components does not assume
any responsibility or liability arising out of the application or use of any product or service described herein, except as expressly agreed to in writing by Artisan
Components; nor does the purchase, lease or use of a product or service from Artisan Components convey a license under any patent rights, copyrights,
trademark rights or any other intellectual property rights of Artisan Components or of third parties.

Copyright 2004 Artisan Components, Inc. All Rights Reserved.



