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“Simple. I got very bored and depressed, so I went and
plugged myselfin to its external computer feed. I talked to

the computer at great length and explained my view of the
Universe to it,” said Marvin.

“And what happened?” pressed Ford.

“It committed suicide,” said Marvin and stalked off back to
the Heart of Gold.

- Didlogo entre Ford Prefect e Marvin, o robé equipado com
GPP (Genuine People Personalities), do livro de Douglas
Adams: The Hitchhiker's Guide to the Galaxy -



Resumo

O proposito deste trabalho ¢ estudar em detalhe a implementagdo em hardware de
algoritmos neuro-genéticos. Uma representacio numérica inédita com caracteristicas neurais e
genéticas e um algoritmo para sua utilizacio sdo apresentados e usados no desenvolvimento de
um coprocessador com uma se¢do neural baseada na andlise de componentes principais (PCA).
As operagdes genéticas recombinagio, mutagio, mutagfo de mascara e intercambio, especificas
para este modelo, s3o apresentadas. Também foi criada e implementada uma metodologia de
cdleulo da curva de ativagdo neural usando apenas logica combinacional. Como resultado
adicional a implementag3o, realizada na linguagem VHDL e seguindo a norma Wishbone, pode

ser facilmente reutilizada.

Palavras-chave: algoritmos genéticos, redes neurais, microprocessadores, andlise de

componentes principais

Abstract

The intention of this work is to study the hardware implementation of neuro-genetic
algorithms in detail. A novel numerical representation with neural and genetic characteristics and
an algorithm for its utilization are presented and used in the development of a coprocessor with
a neural section based on the principal component analysis (PCA). The genetic operations:
crossover, mutation, mask mutation and swap, specific for this model, are presented. Also, a
methodology for the calculation of the neural activation curve was created and implemented
using only combinational logic. Additionally, the implementation, carried through in VHDL

language and following the Wishbone standard, can be easily reused.

Key words: genetic algorithms, neural networks, microprocessors, principal component analysis

Vil
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Lista de simbolos e convencoes

- Sempre se utiliza a forma mais usual para um acrénimo, em geral representativo da grafia na
lingua inglesa (e.g. PCA ao invés de ACP).

- Matrizes e conjuntos de vetores sfo indicados com grafia maiuscula e negrito (e.g X).

- Vetores sdo indicados com grafia mintiscula com negrito (e.g. x).

- Sinais logicos invertidos sdo indicados pela sobre-linha (e.g. X ).

- Variaveis que representam uma média, para evitar confusfo, séo indicados pelo arco céncavo
(eg X).

- Variaveis que sfo um valor estimado sdo indicados pelo sinal x circunflexo (e.g. x).

- Elementos de matrizes, vetores ou conjunto de vetores séo sempre indicados usando uma letra

minuscula seguida da posigio do elemento (e.g. w,,,, € x,).

- O mator valor possivel da posicio de um elemento de uma matriz, vetor ou conjunto de vetores

¢ indicado usando uma maitscula (e.g. N ou w,» ou ainda xp ).

- Elementos de vetores de bits sdo indicados usando colchetes (e.g. x[n]).

- Fungdes podem ser indicadas usando lefras maiisculas ou minisculas (e.g. F e s).

- Os operandos de fungdes sdo indicados usando parénteses (e.g. F(X) e s(x)).

- A desigualdade ¢ indicada pelo sinal “/=" ao invés do usual *“#".

- Nas figuras, quando relacionadas a implementa¢do em VHDL, tenta-se manter as mesmas
convengdes usadas no coddigo VHDL (e.g. cyc(n) € o elemento n da variavel cyc, que no resto
do texto seria tratado como cyc[n] ou cye,, ).

- O codigo VHDL, seja em sua integra ou em citagdes como nomes de entradas, saidas, sinais
internos ou generics, esta indicado utilizando caracteres em negrito do tipo slab serif mono-
espacado, semelhantes aos de uma méquina de datilografar (e.g. counter).

- Idem para o cddigo C++.

- Idem para nomes de arquivos.

- Geralmente se usa 0 nome sfate para designar uma variavel que representa um estado.
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- Geralmente se usa o0 home idle para designar um estado em que se espera um comando ou em
que nio se faz nada.

- Geralmente se usa um nome semelhante a count ou counter para designar uma varavel que
representa um contador.

- Geralmente se usa o nome command para designar uma variavel que representa um comando.
- Os sinais de entrada e saida e os generics usados no modulo topo da hierarquia levam, quando
possivel, a grafia maitscula (e.g. DAT_WIDTH). Dentre estes, os nomes dos sinais de interface
com o mundo exterior sdo desprovidos de indica¢des quanto a serem de enirada, saida ou
bidirecionais.

- Quando possivel, todos os sinais utilizados seguem a norma Wishbone (3-5).

- Conforme a norma Wishbone, todas as maquinas de estado sdo do tipo Mealy (6), e, portanto,
néo do tipo Moore (7).

- Quando possivel, todas as entradas levam o sufixo “_1”, as saidas levam o sufixo “_o” e 0s
sinais internos ndo tem sufixo.

- N3o sfio usados elementos do tipo tri-state, se d4 preferéncia ao uso de multiplexadores, exceto
no caso especifico dos sinais de interface com a SDRAM onde € um requisito fisico do
dispositivo.

- Néio se empregam sinais com ldgica inversa exceto no caso das entradas e saidas com o mundo
exterior, se ndo houver outra alternativa. Neste caso especifico os sinais sdo designados com o

ekl

sufixo “ N”.

- O acionamento pelo clock é sempre realizado na borda de subida.

- A inicializacio usando sinais de resef € sempre sincrona, conforme a norma Wishbone (3-5).
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1.1 — Introducao

E bastante usual que toda a tematica relacionada a inteligéncia artificial seja sempre
traduzida a um problema composto por um conjunto de dados que, por vias de um software
sendo executado em um computador, gera outro conjunto de dados, € que este segundo, sim, seja
considerado mais interessante que o primeiro, ficando corroborada a utilidade dos algoritmos
empregados e nada mais. E relativamente rara, neste contexto, a preocupacio com a viabilidade
computacional, eficiéncia ou mesmo qualquer aprimoramento especifico da maquina que sera
usada em tais procedimentos. De fato, na maioria das vezes, o hardware utilizado é de uso geral
ou ¢ uma adaptacio de processadores especificos costumeiramente empregados no
processamento digital de sinais.

Em antagonismo a esta forma convencional, o assunto tratado nesta tese é uma sintese de
trés areas: algoritmos genéticos, redes neurais e, especialmente, arquitetura de
microprocessadores. A idéia original era de uni-las gerando um dispositivo em hardware que
fosse bio-inspirado e seguisse regras basicas semelhantes as da neuro-embriologia nos seres
vivos, a chamada neuro-embriénica. O enfoque que acabou sendo utilizado, mais modesto, recai
no campo da neuro-genética artificial. Ao longo deste caminho, da fusfio das trés areas, foram
evidenciadas todas as questdes importantes encontradas no trajeto, €, em seguida, encontradas
as solucoes.

Os dois pontos fundamentais onde se apdiam todas as idéias empregadas sfio as redes
neurais de componentes principais, assunto que estd resumido na se¢do 1.4 (p. 11), e a
representago neuro-genética com o correspondente algoritmo de utiliza¢do, de grande
simplicidade, descritos na se¢io 4.2 (p. 43).

Todo o desenvolvimento realizado aqui na 4rea de algoritmos genéticos, em resumo, se
baseia na interpretac@o contemporanea das idéias de Lamark (8) do uso e desuso, de Wallace (9)
¢ Darwin (10) quanto & evolugdo, de De Vries (11), dentre outros, quanto & muta¢io e de Morgan
(12), dentre outros, quanto a recombinagio e a genética. Este enfoque, destacado por Holland

(13) ¢ de uso geral conforme, dentre muitos, (14-17). Neste contexto, as idéias derivadas das de
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Wallace ¢ Darwin sdo realizadas por um agente externo, tendo apenas relevéncia indireta; as de
Lamark tém uma aplicagfio mais imediata, associada com a representagao neuro- genéticadescrita
na secio 4.2 (p. 43).

Quanto ao uso das redes neurais, a principal vertente utilizada € a relacionada aos
desdobramentos dos trabalhos de Hebb (18) e o chamado aprendizado hebbiano, que sdo a base
das redes neurais de componentes principais, em especial conforme Diamantaras ¢ Kung (19).
No entanto, por estar ligada a representagdo neuro-genética da se¢do 4.2 (p. 43), possivelmente
qualquer tipo de rede neural (20-37) poderia ter sido utilizada ¢ as redes neurais de componentes
principais foram escolhidas por apresentar caracteristicas favoraveis quanto a facilidade de
treinamento.

A validagdo de conceitos em Aardware foi realizada utilizando placas contendo FPGAs
em fungiio da grande flexibilidade proporcionada tanto na etapa de simulacdo quanto na
verificacio em tempo real. Esta forma de desenvolvimento dispensa a necessidade, para ensaios
com arquiteturas digitais, de se confeccionar um circuito integrado para testes em uma Sfoundry.
Uma das grandes vantagens é que o projeto pode ser alterado sucessivamente até que seja
alcangado o resultado desejado. Esta parte do trabalho foi realizada usando a linguagem VHDL
(2;38;39) e o padrio Wishbone (3-5) de interconexdo, o que garante a portabilidade e
possibilidade de reutilizago de todo o cddigo gerado. A aritmética usada no desenvolvimento
é a dos niimeros inteiros com sinal (sigred). O uso de ponto flutuante (40;41) nem chegou a ser
cogitado em fungdo da grande dificuldade de implementagdo e auséncia de definigBes
correspondentes no VHDL utilizado.

O texto esta organizado de forma usual, contendo as segdes textuais:

- Introducio: nesta estio expostas as razdes pelas quais se realiza o trabalho e, resumidamente,
o conhecimento bdsico necessario para sua compreensao;

- Objetives: explicita, sucintamente, o que se deseja alcangar nesta tese;

_ Material e Métodos: mostra todos os componentes necessarios para a realizagio do trabalho
além da forma pela qual foram obtidos os resultados;

_ Resultados: sio as informagdes brutas geradas a partir dos materiais € métodos; contém a



descri¢do da representagfo neuro-genética com o correspondente algoritmo de utilizagio, a
explicagdo da curva de ativagdo usando poténcias de 2 e a visdo geral do coprocessador neuro-
genético;

- Discussio: aqui se mostra o significado dos resultados;

- Conclusdes: nesta secéo se destacam as contribui¢des mais importantes desta tese.

O trabalho conta ainda com o conjunto de seg¢des pds-textuais intitulado Arquitetura
Detalhada, que descreve em minicias o Aardware de cada bloco do coprocessador

neuro-genético e a implementagdo em C++ da curva de ativagiio usando poténeias de 2 e que €

suplementado pelas outras se¢des pos textuais, integrantes dos Apéndices e Anexos, que contém

todo o cddigo fonte utilizado na tese.



1.2 - Analise de componentes principais (PCA)

A analise de componentes principais (PCA) € uma transformagio linear ortogonal usada
para reduzir, comprimir ou simplificar um conjunto de dados. Isto é realizado pela transformagio
do sistema de coordenadas onde a primeira componente, ou coordenada, representa a projecdo
dos dados em seu eixo de maior variéncia, a proxima componente a projecio em seu eixo com
a segunda maior varidncia e assim por diante. Desta forma, nfo sio necessarias todas as
componentes para que se tenha a parte mais importante dos dados.

Sem perda de rigor matematico, para um conjunto X com Q vetores do tipo:

x=[x..xy] (1.2.1)
¢ média zero, usando a transformago dada por
y=W-x (1.2.2)
onde y ¢ dado por:
y=[»...ou] (1.2.3)
¢ W ¢ uma matriz M x N, usando a reconstrugéo dos vetores x, dada por:
=W .y=wl.w.x (1.2.4)
0 PCA visa encontrar W tal que seja minimizado o erro de reconstrugdo dado por:
Je = E{px-4]
Usando a matriz auxiliar:
\% =E{x-xT} (1.2.5)

€ possivel provar que a matriz W que melhor satisfaz esta condi¢do serd aquela cujas linhas sdo
dadas pelos M maiores autovetores de V. Esta matriz W é dificil de computar, e existem varios
métodos para chegar a um resultado. Dentre estes, encontra-se a solugdo exposta na secio sobre
redes neurais de componentes principais (se¢3o 1.4, p. 11) onde se apresenta um método iterativo

para achar o valor da matriz W, que ¢€ usualmente chamado de aprendizado.



Em Diamantaras e Kung (19) além de (20-24;27-29;31;34;37), dentre muitos outros, ha

explicagdes mais detalhadas sobre a andlise de componentes principais.



1.3 — Redes neurais

Uma rede neural artificial (20-36) pode ser definida como um grupo interconectado de
neurdnios artificiais com capacidade de adquirir € armazenar o conhecimento necessério para
realizar uma determinada tarefa e usualmente ¢ caracterizada por ter um comportamento global
complexo determinado pelas conexdes e pardmetros associados. Existe uma infinidade de
estudos realizados neste campo e, ao invés de citar cada uma destas possibilidades, é mais
interessante dar um exemplo baseado no modelo de neurdnio chamado Perceptron, de Rosenblatt
(42), que ¢ freqlientemente utilizado ¢ tem um certo grau de similaridade com os que foram
usados neste trabalho, sendo a0 mesmo tempo bastante elucidativo. Para N entradas x € uma

saida y, este neurbnio exibe 0 comportamento:
N
y=0| > x,-w, (1.3.1)
n=l

onde os coeficientes w sdo os pesos sindpticos de cada entrada x e ¢ é uma funciio, chamada de

ativag@o, capaz de discriminar se o valor do resultado pertence a um ou outro conjunto. Esta
fungéo de ativagio, em sua forma mais simples, detecta se o valor é negativo ou nio-negativo
e responde, respectivamente, com -1 € +1 por exemplo, mas pode também ter o formato de uma
sigmoide, com valores intermedidrios e derivada, que podem ser iteis. Para um conjunto de M

neurdnios, ainda usando o mesmo modelo, vale:
N

Ym =0| DXy Wi (1.3.2)
=1

onde m esta associado a uma das M possiveis saidas. Nas equagdes 1.3.1 e 1.3.2 acima, a
determinagfo dos melhores valores de cada coeficiente w para cada y desejado é normalmente
chamada de treinamento ou aprendizado, e pode ou nfo serrealizada em varias etapas iterativas.

E interessante notar que na literatura é freqiiente a confusdo ou falta de separagfo entre

a topologia de uma rede neural e o método utilizado para seu treinamento.



1.4 — Redes neurais de componentes principais

Dentre os diversos tipos de redes neurais artificiais, sdo de particular interesse as
redes neurais de componentes principais pois podem ser utilizadas para o cémputo da analise de
componentes principais. Estas redes tém um aprendizado de implementaggo simples, que se
baseia fortemente nas idéias de Hebb (18), que, por sua vez, podem ser resumidas na seguinte

citag8o in verbis:

When an axon of cell A is near enough to excite a cell B and repeatedly or persistently takes part in firing
it, some growth process or metabolic change takes place in one or both cells such that the efficiency of

A, as one of the cells firing B, is increased. |

Neste trabalho se utiliza uma extenséo do PCA cléssico que, além da matriz W, contém
também a matriz C, que permite que os valores dos componentes dos vetores y dependam uns

dos outros, conforme ilustrado na figura 1.4.1.

X X
X ¥
Ky ¥m
X W C y

Figura 1.4.1: Diagrama genérico de uma rede neural PCA hebbiana

' Quando um axénio da célula A esta proximo o suficiente para excitar uma célula B e,
repetidamente ou persistentemente, toma parte em seu disparo, algum processo de crescimento
ou mudan¢a metabolica ocorre em uma ou ambas as células tal que a eficiéncia de A, com sendo
uma das células que dispara B, aumenta. (tradugdo livre do autor)
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Adaptando de Diamantaras e Kung em (19), para dados que ja foram pré-processados, as

regras hebbianas de PCA podem ser unificadas por:

T
yz[y]...yM] =W:-x—5-C-y (14.1)
onde:
T
x=[xxy] (1.4.2)
§ = Zero ou um
sendo que as regras de aprendizado sdo dadas por:
T
Awkzﬂk'[Yk'xk_F(Yk‘y,{)'wk] (1.4.3)
AC, =B, | Gly,-¥E ) -H{y, ¥: )-C 1.4.4
k=P Yi Yi Yi Vi ) C (1.4.4)
¢ ainda:

- AW, - ¢ a parte hebbiana do algoritmo, que opera no sentido de
maximizar a correlagfio entre as entradas e saidas;

- AC, - & a parte anti-hebbiana do algoritmo, que opera no sentido de
minimizar a correlagio entre as entradas ¢ saidas, sendo usada em
véarias situagdes envolvendo ortogonalizagéo;

- s - é meramente um indicador da presenga da parte anti-hebbiana;

- Vi -xg - é o produto interno-externo;

- -F (y & yg) W, - é uma parte relativa 2 normalizagéo;
- G (y k y{) - é 0 produto externo-externo;

- -H (y & -y}:)-C , - ¢éoutra parte relativa & normalizag8o.

A normalizagdo de W e C ¢ desejavel pois evita a instabilidade numérica do sistema. As
matrizes W e C tem tamanhos, respectivamente, M x N e M x M. Podem ser citadas as regras

de PCA derivadas, apresentadas na tabela 1.4.1, como casos especiais dasequagdes 1.4.1a1.4.4.
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Tabela 1.4.1: Regras de PCA derivadas como casos especiais

Regra de Oja para uma unidade PCA
C=0 Fluy=u
s=0
Gw=0 H(u)=0
Método do subespago
C=90 FU)=U
s=0
G(U)=0 H(U)=0
Algoritmo hebiano generalizado (GHA)
0 C=0 _ F(U) = LowTr(U) + Diag(U)
S =
G(U)=0 HU)=0
Modelo de Foldiak
| C = OffDiag(C) F(U) = Diag(U)
S =
G(U) = OftDiag(U) H(UY=0
Modelo linearizado de Rubner
| C =LowTr(C) F(U) = Diag{U)
S =
G(U) = LowTr(U) HU)=0
Modelo APEX
C =LowTr(C) F(U) = Diag(U)
s=1
G(U) = LowTr(U) H(U) = Diag(U)

Na tabela 1.4.1 as fungGes LowTr, Diag e OffDiag correspondem, respectivamente, a parte

triangular inferior sem a diagonal da matriz, & diagonal da matriz e a toda a matriz exceto a

diagonal.

Conforme descrito por Fiori, Costa € Burrascano em (43), usando a substituigao:
z=W:-x (1.4.5)
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é possivel se simplificar a equagio 1.4.1 da seguinte forma:
y=z-s5-C-y (1.4.6)
=y=(I+5-C) "z (1.4.7)
onde y depende de z que, por sua vez, depende de x. A operacfo inversa para z pode ser
calculada:
2=(I+S-C)-y (1.4.8)
¢, adaptando a partir de Meir em (44), vale:
i=wT .2 (1.4.9)
Assumindo que os vetores X, y € z pertencem respectivamente aos conjuntos de vetores com Q

elementos X, Y ¢ Z onde:

X=[x0...xQ_l:
Y=[y0...yQ_1: (1.4.10)
Z=[z0...zQ,1:

as equacles 1.4.5, 1.4.7, 1.4.8 e 1.4.9 podem, respectivamente, ser reescritas para refletir as

operagdes a serem realizadas sobre cada elemento:

N-
Zmg = D Wi ¥ig (1.4.11)
i=0
M-1
Vmg =~ Z ClemPINV,,; - Z;y (1.4.12)
i=0
M-1
Zipg = Z ctempy,; - Vig (1.4.13)
i=0
M-
R = 2 WinZig (1.4.19)
i=0

1

M-—
y .
AW, =—~—;q -[an — > F(m,i)-w;,- y,.q} (1.4.15)

i=0
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y M1 .
AC,, =%{G(m,n)-ynq = 2 H(m,i)-c,, -y,-qJ (1.4.16)
i=0
com:
s(m,n)-(c,,) m=n

r Firfss = .4.
ciemp {s(m,n)-(cmn +1) w=n (1 17)
ctempinv = ctemp_l (1.4.18)

As fungbes F, G e H foram traduzidas para a sua versdo orientada a cada elemento da matriz,
mas essencialmente sfo idénticas as supracitadas. Ja a fungfo s, que também ¢é orientada a
elemento, ¢ uma juncéo do s original multiplicado pela fun¢fio implicita sobre a matriz C. Os
indices m, n € q vio de zero a, respetivamente, M-1, N-1 ¢ Q-1 apenas com o intuito de facilitar
a compreensio para implementagdo em hardware. Na verdade, a implementagio foi realizada
usando M+1, N+1 e Q+1 elementos pois assim os indices se tornam, respectivamente, M, N e
Q, o que reduz o uso de somadores.

A implementagio de todos estes algoritmos estd explicada de forma detalhada na segdo
9.23 (p. 277). O célculo da matriz inversa de I + s - C foi implementado em hardware apenas
para uma martriz triangular inferior, que resolve todos os modelos expostos por Diamantaras e
Kung em (19) exceto o de Foldidk, pois neste caso a matriz C tem a caracteristica de ter a
diagonal igual a zero. O estudo da solugfo para inversio de matrizes em hardware para o caso
especifico do modelo de Foldiak poderd ser motivo para pesquisa futura.

Na figuras 1.4.2 a 1.4.4 estd um exemplo de aplicagdo do algoritmo PCA. Na etapa de
aprendizado, conforme pode ser visto na figura 1.4.2, a extracio de componentes principais de
X é realizada pelo treinamento das matrizes W e C. Em seguida na figura 1.4.3 esti ilustrada
uma possivel aplicacio onde um vetor x do tipo usado no aprendizado € usado para gerar um
vetor correspondente y, com menos informag3o. Por fim, como mostrado na figura 1.4.4,
conhecendo o PCA inverso de W e C, ¢é possivel estimar a informagio £ a partir desta
informagéo y.

A implementagdo do coprocessador neuro-genético conta ainda com uma funcionalidade
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que nio & usual em sistemas PCA. A saida y sempre sofre a ag¢fo da fungfo de ativaglo (que
pode ser programada para ser neutra), conforme discutido na se¢éio 4.3 (p. 5 1). Esta caracteristica

devera ser fandamental para novos estudos e estd ilustrada na figura 1.4.5.

1 oo PCA

Figura 1.4.2: Extragio de componentes principais; o aprendizado ¢ feito usando um numero
grande de vetores X, representado pelo simbolo de infinito, ¢ armazenado nas matrizes We C

e

X

Figura 1.4.3: Calculo de um vetor y a partir de um vetor x usando as matrizes We C ja
treinadas
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Figura 1.4.4: Exemplo de aplicacéio do PCA onde, com W ¢ C ja treinados e suas fun¢des
inversas conhecidas, se geram, a partir de X, Y ¢ depois X estimado
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X %—’ ¥
Xy %—' Y.

Xu U % — Yu

X W C i

Figura 1.4.5: Diagrama genérico de uma rede neural PCA hebbiana com blocos de ativagdo
nas saidas
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1.5 - Algoritmos genéticos

Um algoritmo genético € um método bio-inspirado de busca pela melhor solugio paraum

problema. Para sua aplicagdo sdo necessarios que sejam validas estas condices:

1) que as solugdes do problema possam ser alteradas por operagSes genéticas artificiais;

2) que exista uma fungfo de fitness (também chamada de fungo objetivo), que avalia o quanto
uma solugdo € boa ou ruim; tal fungéo pode ou nio ser conhecida;

3) que se estabelega um valor minimo ou um critério para o fitness a partir do qual se considera
o probiema resolvido.

Usualmente as solugdes sio codificadas em forma de vetores de bits, o que facilita sua
manipulagio. As operacdes genéticas mais usuais sfo a mutagfo (1 1) e arecombinacio (12), mas
estas podem variar grandemente em funcdo da representagfo utilizada.

Tipicamente um algoritmo genético funciona com os seguintes passos:
1) se geram, usualmente de forma aleatéria, uma grande quantidade de solugdes; geralmente este
conjunto tem um tamanho fixo e é comum que leve a denominagfo de populacio; normalmente
cada solugdo € chamada de individuo e muitas vezes seu conteudo é chamado de genétipo;
2) se avalia o fitness de cada solugfio; se algum valor de fitness for considerado solucio do
problema, o algoritmo € encerrado; € usual que se dé a denominagio de fenétipo a aplicacio da
funcdo de fitness sobre uma solucéo;
3) as solugdes com melhor fitness sdo selecionadas para serem utilizadas na formagdo de um
novo conjunto ou em outros termos, os individuos mais aptos s3o selecionados para a
reprodugio;
4) sobre estas melhores solugSes se aplicam as operagdes genéticas artificiais, que usualmente
envolvem a manipulagao de bits; cabem grandes varia¢des nesta etapa, algumas solugdes podem
ser mantidas, podem se introduzir novos solugdes aleatérias, etc.; apds este passo o algoritmo
segue para 0 passo 2).

Quanto as operacdes genéticas artificiais, a mutagdo, em sua forma mais usual, é feita

escolhendo aleatoriamente um bit da solu¢fio negando seu valor €, na recombina¢do mais
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comum, se escolhem duas solugdes e aleatoriamente, bit a bit, os bits de uma solugdo sdo oundo
trocados com os da outra (14).

Nesta tese se utiliza uma representagiio neuro-genética e um algoritmo correspondente
(secdo 4.2 p. 43), que se baseiam mas divergem das formas usuais descritas acima. Neste
contexto, foram pesquisadas e desenvolvidas operagdes genéticas especificas. Como aavaliagdo
do fitness e selegdo dependem fortemente do problema que esté sendo analisado, se assume que
estas serdo realizadas por um agente externo.

S0 boas fontes de conhecimento geral sobre algoritmos genéticos as referéncias (15-17).
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1.6 —Norma Wishbone, linguagem VHDL e circuitos
integrados do tipo FPGA

A norma Wishbone (3-5) € um padrio de interconexio transportével de doninio publico
desenvolvido pela empresa Silicore Corporation. Seu propdsito & facilitar a reutilizacido de /P
cores aliviando problemas relacionados & integraco. Para estar em conformidade coma norma,
uma das exigéncias € que junto a cada /P core seja distribuida a correspondente documentagio
(data sheet) que descreva seu funcionamento.

Essencialmente, a norma trata da transferéncia de dados entre um maodulo denominado
mestre ¢ outro chamado de escravo, regida por uma série de sinais de controle e por um médulo
chamado SYSCON. Para um sinal que sai de um médulo chegando ao outro, se utilizam nomes
com o mesmo prefixo sendo que os de safda sempre levam o sufixo “_o” e 0s de entrada sempre
levam o sufixo “_1i”, (e.g. sinal_oe¢ sinal_i).

Os sinais do SYSCON s#o:

- elk o - ¢ o clock do sistema;
- rst_o - € o reset do sistema, que & sincrono.
Os sinais mais importantes comuns a mestres € escravos sio estes:
- ¢lk_i - ¢é o clock do sistema;
-rst_i - ¢ oresef do sistema, que ¢ sincrono;
-dat_i edat_o - (data input array € data output array) sdo sinais de varios bits sendo,
respectivamente, uma entrada contendo um dado ¢ uma saida contendo um dado; apenas um
destes pode ser utilizado de cada vez.
Os sinais mais importantes de saida do mestre so:
- stb_o - (strobe outpur) indica que o ciclo em curso é de transferéncia valida;

-we_o - (write enable output) indica que o ciclo é de escrita para o valor verdadeiro e de leitura

para falso;
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-adr_o - (address output array) € um sinal de varios bits que indica o enderego do escravo de
onde a informagcdo sera escrita ou lida;
- sel_o - (select output array) ¢ um sinal de vérios bits que indica qual parte do dado estd
sendo transferida, em fungfo da granularidade;
- eyc_o - (cycle output) € um sinal que indica que um ciclo de transferéncia estd em curso.
Os sinais mais importantes de saida do escravo sdo:
ack_o - {(acknowledge outpuf) € um sinal que indica a terminagio normal de um ciclo de
transferéncia;
rty_o - (retry outpuf) ¢ umsinal que indica que a interface nfio esta pronta para a transferéncia
e que deve se fazer uma nova teniativa,
err_o - (error output) é umsinal que indica um fim de ciclo de transferéncia de forma anormal.
Para a transferéncia de um dado ocorrem as seguintes etapas:
1) durante um ciclo de clock, de forma combinacional, o médulo mestre indica que esta tentando
fazer uma transferéncia usando a saida stb_o; em conjunto com esta informacéo, o mestre
envia o endereco do escravo que serd acessado, através de sua saida adr_o modificada por
sel_o, em conjunto com o sentido da transferéncia em we_o, no caso de escrita, o dado em
dat_o (dat_i no escravo);
2) ainda no mesmo ciclo de clock e também de forma combinacional, o escravo indica se aceita
a transferéncia, usando o sinal ack_o, se o mestre deve tentar novamente, utilizando o sinal
rty o, ou s¢ houve erro, ativando a saida err o; num ciclo de leitura o escravo deve
responder com o sinal dat_o (dat_i no mestre).
Para transferir uma série de dados, o mestre ativa o sinal cyc_o que fica ativo até o fim
da seqiiéncia; o resto dos sinais se comporta conforme descrito acima.
A norma permite que se utilizem outros sinais néo padronizados desde que estejam
descritos na documentacdo. E bastante freqiiente que se utilizem sinais extra ja que cada IP core
quase sempre terd uma peculiaridade a ser tratada. Outro aspecto interessante é que todos 0s

sinais siio do tipo ativo-alto, i.e., um sinal est ativo se o seu valor for verdadeiro. E ainda, ndo
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sdo permitidos sinais bidirecionais.

No dmbito desta tese, com o intuito de facilitar a reutilizacdo, toda a validacdo da
arquitetura, feita usando a linguagem VHDL, foi implementada seguindo a norma Wishbone,
na medida do possivel. De uma forma geral, ao projetar cada médulo, se tentou eliminar todos
os sinais Wishbone que ndo seriam utilizados. Por ser um sinal usado por muitos blocos que
realizam fungSes neurais ou genéticas, o niimero pseudo-aleatério, gerado pelo bloco gerador
de numeros aleatérios (sego 9.7, p. 173), aparece como entrada de nome pPn_i em vAarios
mddulos e, nestes, pode ser informalmente considerado como sendo um sinal fundamental, assim
como clk_ierst i

O VHDL ¢ uma linguagem de descriciio de hardware desenvolvida pelo Departamento
de Defesa (DoD) dos EUA para facilitar a interacio com virias empresas fornecedoras de
equipamentos eletrénicos e substitui o uso de esquematicos na descrigio de um circuito,
facilitando o uso de simuladores.

Sobre a linguagem VHDL (2;38;39) ha pouco o que se dizer sem entrar em minticias que
fugiriam ao foco deste trabalho, mas vale a pena ressaltar alguns aspectos utilizados nesta tese.
No codigo VHDL para cada médulo, nas segdes inicias (especificamente sob a se¢@o em que se
define a enti ty) constam os chamados generics, as entradas e as saidas. Os generics nada mais
s80 do que uma forma pela qual a linguagem permite que se informem constantes sobre o bloco
em questdo e que podem ser utilizados no dimensionamento de sinais, permitindo uma maior
flexibilidade ao projeto, podendo ser repassados a médulos que se encontrem mais abaixo na
hierarquia. Por exemplo, um bloco pode ter uma entrada dat_i com um niimero de bits que
varia dependendo de sua utilizagio. Numa aplicagdo, este sinal dat_i poderia necessitar ter
oito bits, enquanto que em ouira poderiam ser necessarios dezesseis. Para resolver esta situagio
sem ter de alterar todo o cédigo VHDL basta utilizar um generic, que poderia se chamar
DAT_WIDTH, onde se define o tamanho de dat_i, de facil alteragiio. Ou ainda, ao inserir o
bloco numa hierarquia, possivelmente nenhuma alteragfio necessite ser feita ja que haverd o

repasse do valor deste generic.

Visando apenas facilitar a legibilidade do cédigo VHDL, se utilizou outra diretriz no
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desenvolvimento. Geralmente a mudanga de todas as variaveis de estado esta localizada numa
secdo padronizada do cédigo onde constam os valores a serem atribuidos no caso de ocorrer um
reset (rst_4i) e sinais correspondentes ao préximo estado no caso contrrio. Os nomes dos
sinais para o proximo estado sdo sempre iguais aos das variaveis de estado acrescidos do sufixo
“ next”. O valor destes sinais para o proximo estado sio gerados, de forma combinacional,

fora desta se¢o padronizada. O cédigo VHDL a seguir € um exemplo:

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;
use ieee.numeric_std.all;
entity exemplo is

generic |
DAT WIDTH : natural := 16
}i
port(
clk i : in std logic;
rst_i : in std logic;
dat i : in std_logic vector (DAT_WIDTH-1 downto Q)

dat o : out std logic vector (DAT_WIDTH-1 downto 0)
)2
end exemplo;
architecture arch of exemplo is

signal dat : std logic vector (DAT_WIDTH-1 downto 0);
signal dat next : std;;ogic_vector(DAT_FIDTH—I downto 0}
begin

dat next <= dat i-
dat o <= dat;
process (clk i

begin
if {clk _i'event) and {clk_i = '1'}) then
if (rst_i = '1l') then
dat <= (others => '0');
else
dat <= dat_next;
end if;
end if;
end process;
end arch;

24



Ao tratar de uma nova arquitetura digital, seja dentro de um projeto de pesquisa ou
mesmo ao desenvolver um protétipo, & bastante freqiente que se utilize um tipo de circuito
integrado denominado FPGA (Field Programmable Gate Array), e.g. (45;46). Eum dispositivo
semicondutor que contém blocos de 16gica padronizados com interconexdes programaveis. O
método usual de programagao consiste na transferéncia de um projeto final (que Ja passou pelas
etapas de sintese e implementagdo especifica) através de um cabo para a meméria estatica da
FPGA ou, alternativamente, para uma memoria néo-volatil que esteja convenientemente
conectada de forma a realizar a programacio da FPGA em todos os momentos em que se liga

a fonte de alimentacio.

23



ﬂ@. 0@ gof;

Solegee
(o) (o) | o0

......

W00 o

OOk == FOOO
XS ik .. @@g ..
ARG 0 SolT] )

Rldeol©

=Wl . 2ol

oY

@@ O RERER
ofcseslo

2 — Objetivos



2.1 - Objetivos

Esta pesquisa teve como objetivo principal estudar em detalhe a implementacio em
hardware de algoritmos neuro-genéticos ou inspirados na neuro-embriologia. Este objetivo
principal pode ser dividido em metas especificas, algumas concebidas durante o decurso dos

trabailhos;

- criar ou desenvolver uma representagio numérica ou algoritmo capaz de incorporar

simultancamente as naturezas neural, genética e, se possivel, neuro-embridnica;

- estudar e implementar uma arquitetura capaz de prover a capacidade neuro-genética,

destacando problemas e solugdes;
- desenvolver uma infra-estrutura de interface com a arquitetura neuro-genética que facilite o
acesso a elementos como memoria, interagdo com o usudrio (interface serial) e que seja

apropriada para testes simulados ou praticos;

- estudar e implementar algoritmos de anélise de componentes principais, dentro do Ambito da

arquitetura neuro-genética criada, em hardware, destacando problemas e solugdes;

- estudar ¢ implementar em Aardware algoritmos de natureza genética, também dentro do 4mbito

da neuro-genética, destacando problemas e solucdes;

- facilitar a reutilizag¢do de qualquer resultado obtido usando um padrio de interface conhecido.
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Q0

RRI00

501010
90) 5900
OO 6000

S
Q‘%j -@@

G000

31



3.1 — Material e métodos

O material abaixo discriminado foi empregado na condugio desta pesquisa:
- Microcomputadores PC diversos usando Microsoft Windows XP;
- Maquina fotografica Canon PowerShot A80;
- Placa Avnet “Virtex-E Development Kit";
- Placa Xess XSA-100;
- Placa Xess XST-2;
- Cabo Xilinx Parallel Cable IT1;
- Cabos diversos;
- Monitor VGA;
- Software Xilinx ISE, diversas versdes;
- Software Xilinx Chipscope, diversas versdes;
- Software Prism Editor de David Murray, diversas versdes;
- Software Mentor Graphics Modelsim, diversas versdes;
- Software Mentor Graphics Leonardo Specirum, diversas versdes;
- Software Synplicity Synplify, diversas versdes;
- Software TGL Microsystems Com 7.6;
- Software Wolfram Mathematica, diversas versdes;
- Software Mathworks Matlab, diversas versdes;
- Software Borland C++, diversas versdes;
- Software IrfanView, diversas versdes;

- Modulo em VHDL de interface serial, cedido pela empresa ALSE.,

Para a redigir a parte escrita, adicionalmente se usou:
- Software Corel WordPerfect X3;
- Software Corel Draw! X3;
- Software Design Science MathType 5.2¢;
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- Software Thomson ResearchSoft Reference Manager v11.0.1;
- Software OriginPro 7.5

- Méaquina fotografica Canon PowerShot G6.

A citada placa da Avnet, “Virtex-E Development Kit” (47) é constituida de vérios
elementos que sdo acessados separadamente, onde vale a pena destacar:
- FPGA Xilinx Virtex-E XCV1000E (46) com um milhdo (1M) de portas l6gicas;
- quatro chips de meméria SDRAM da Micron, MT48LC8M16A2TG (48), de 16 MBytes (o que
equivale a 128 Mbits) com uma palavra de dados de largura de 16 bits; a placa estd construida
de forma a permitir o acesso aos quatro chips simultaneamente com uma palavra de dados de 64
bits;
- RAMDAC Analog Devices ADV478 (49);
_ interface serial usando o chip Intersil ICL3222CA (50) (conversor de niveis);
- interface para programagdo que requer um cabo auxiliar como 0 Parallel Cable III da Xilinx
(51);
- varios interruptores e LEDs.

Da mesma forma, o conjunto formado pela placas da Xess XSA-100 (52) e XST-2 (53)
contém estes elementos importantes:
- FPGA Xilinx Spartan-11 XC2S100 (45) com cem mil (100k) portas logicas;
- um chip de memoéria SDRAM da Hynix (Hitachi) HY57V281620AT-H (54;55), de 1 6 MBytes
(o que equivale a 128 Mbits) com uma palavra de dados de largura de 16 bits; este chip €
funcionalmente idéntico a cada um dos quatro contidos na placa da Avnet;
- DAC de video implementado usando apenas resistores (56);
- interface serial usando o chip Intersil HIN232ACBN (57) (conversor de niveis);
_ interface para programagio que pode ser reprogramada para emular o cabo Parallel Cable 111
(DLC5) da Xilinx;

- varios interruptores e LEDs.
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A metodologia desenvolvida neste trabalho estd representada, em linhas gerais, na figura
3.1.1. A validade desta representagdio ¢ de amplo espectiro, podendo ser interpretada tanto para

0 projeto com um todo quanto para cada uma de suas partes,

investigaciio da propostas para a
. —»
problematica solugiio
implementagdo em modelo para a
— A ~
hardware implementacio

Figura 3.1.1: Metodologia, visio geral

investigaciioc da problematica

dados experimentais literatura e
ou praticos conhecimento prévio

propostas para a sclugiio

F b 4

novas idéias confronto sintese

Figura 3.1.2: Detalhamento das partes da metodologia referentes & investigaco da
problematica e as respectivas propostas para a solugio

1) investigagéio da problematica: conforme pode ser visto na figura 3.1.2, esta c¢tapa ¢ um
levantamento de dados onde ¢ considerado todo o estudo prévio, podendo ser relacionada a
questdes especificas oriundas de dados experimentais ou praticos ou, alternativamente, de

informagdes ndo especificas, contidas na literatura ou conhecimento prévio;

2) propostas para a solugdo: ainda como apresentado na figura 3.1.2, nesta fase se realiza um

confronto entre todo o conhecimento adquirido e novas idéias, chegando a uma sintese;
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3) modelo para a implementagdo: nesta etapa se elabora um modelo de hardware para ser
implementado; conforme supracitado, vale desde a implementagio macroscopica até a
microscopica; considerando o projeto como um todo, foi realizada uma subdivisdo inicial, em
duas partes, denominadas infraestrutura € neuro-genética, para facilitar a implementagao em
médulos, conforme consta na figura 3.1.3; detalhes especificos sfo tratados nos capitulos

subseqiientes;

infraestrutura
- ™ -
- chaves e botdes tratamento de ntmero pseudo
- video clock aleatdrio
- gerial |

. W, ] $
glue logic memoria

Z=

interface com o
usurio

neuro-genética

. -

genética glue logic neural
X | 7
- N 1 - \
Crossover ) ib (_ PCA

- mutagio L
processamento - ativagio

- mutagio de mascara Gt d
9 intercambio ) geral {an ética satura aj

Figura 3.1.3: Método macroscdpico para a implementacao

4) implementagio em hardware: conforme mostrado na figura 3.1.4, nesta fase sio feitas todas
as operagbes necessarias para que seja consolidada a realizacdo fisica da arquitetura em estudo;
esta por¢do da metodologia € uma adaptagdo do chamado “fluxo de projeto” do software ISE da
Xilinx (58), que representa a idéia geral empregada na automagao de projetos eletrénicos (EDA)
aplicada a FPGAs; inicialmente nesta tarefa foi utilizada a placa Avnet “Virtex-E Development
Kit” (figura 3.1.5), mas em funcdo de defeitos de fabricagdo foi necessario o uso da placa Xess

XSA-100 (figura 3.1.6); a bancada experimental pode ser vista na figura 3.1.7.
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Figura 3.1.4: Diagrama geral da metodologia de implementagdo em hardware

Figura 3.1.5: Placa Avnet “Virtex-E Development Kit”
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4.1 - Resultados

Os resultados estdo agrupados em trés se¢des:
1) na secdo 4.2 (p. 43) se detalha a representagio neuro-genética ¢ o algoritmo para sua
utilizacéo;
2) nase¢do 4.3 (p. 51) se detalha a metodologia de computo de valores de uma sigméde usando

apenas logica combinacional;

3) na se¢fo 4.4 (p. 71) se descreve, em linhas gerais a arquitetura do coprocessador neuro-
genético, que também estd explicado em maior detalhe no conjunto de segdes péds-textuais

intitulado Arquitetura Detalhada (se¢fo 9.1, p. 147, até se¢do 9.33, p. 351).
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4.2 - Neuro-genética artificial

Tentando replicar o que ocotre na natureza, se idealizou uma representacdo neuro-
genética usando numeros inteiros e um algoritmo para sua utilizagdo, onde as caracteristicas
genéticas t€m prevaléncia sobre as neurais. Apesar de bastante trivial, ndo foi encontrada
nenhuma literatura que relate este assunto, portanto assume-se que é um enfoque inédito; al guns
artigos que tratam de assuntos semelhantes sfo (59-62). A forma utilizada aloca os bits mais
significativos as caracteristicas genéticas e os menos significativos as neurais. Associada a cada
dado, no sentido de indicar quais bits sdo de cada natureza, sempre ha uma mascara com formato
“11...100...0” onde os bits “1”, mais significativos, indicam quais bits do dado correspondente
s0 podem ser alterados por operacOes genéticas e os bits “0” indicam os bits restantes do dado
que s0 podem ser alterados por operagdes neurais, As combinag¢Ges compostas apenas por bits
“1” ou “0” também sdo validas.

Como as operagdes genéticas alteram os bits mais significativos nfio seria necessaria a
preservagio da parte neural, menos significativa, mas em fun¢o de possiveis implicagdes ainda
ndo estudadas ou mesmo de desenvolvimentos futuros, sempre se tomou o cuidado em toda a
implementacgiio de néio alterar a parte neural em operagSes genéticas.

Na figura4.2.1 hd um exemplo de um conjunto dado-méscara. Jana figura4.2.2 se mostra
como um resultado de uma operacio genética sobre o dado deve ser tratado com relacéo
mascara, i.e., s80 mantidos todos os bits menos significativos do dado original correspondentes
aos bits “00...0” da mascara e sio alterados os mais significativos pela operagio genética,

indicados pelos bits “11...1s” da mascara.
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Figura 4.2.1: Exemplo de um conjunto dado-mdscara; os bits “17, mais significativos, da
maéscara indicam a parte do dado que pode softer alteragSes através de operagdes genéticas e
os bits “0”, menos significativos, correspondem aos bits do dado que podem ser modificados
por operagdes neurais

J4 para o caso de uma operagdo neural, conforme ilustrado na figura 4.2.3, a
complexidade ¢ ligeiramente mais elevada. Como os bits mais significativos nfio podem ser
alterados por serem de caracteristica genética, a excursio entre 0 valor maximo € minimo para
a operagdo neural deve ficar limitado aos bits restantes. A forma pela qual se implementa esta
diretriz & calcular os valores maximos e minimos permitidos para o dado resultante e comparar
com o resuliado da operagiio neural; no caso do resultado ser maior que o MAXimo ou menor que
o minimo, e portanto invalido, utiliza-se, conforme o caso, um destes valores maximo ou

minimo.
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Figura 4.2.2: Exemplo da aplicagio da mascara sobre o resultado de uma operacio genética;
a parte neural do dado, indicada pela seqiiéncia de bits “0” na méscara, € sempre preservada

O coprocessador neuro-genético esta estruturado, do ponto de vista genético, conforme

ilustrado na figura 4.2.4. Sio definidos P individuos que diferem entre si em suas matrizes W
e C, referenciados pelo indice p que variade 1 a P, e.g. (W, C)), ..(W, C)), ... (W;, C;) (na
verdade na implementag@o em hardware, com o intuito de economizar recursos, p vai entre 0
e P, contendo P+1 elementos). Os conjuntos de vetores de entrada X, intermediarios Z. e de saida
Y além da matriz temporaria Ctemp séo os mesmos para todos os individuos. A pressio seletiva,
como ¢ de se esperar, ndo € realizada pelo coprocessador neuro-genético, deve ser estabelecida
em fun¢io do problema especifico que estiver sendo executado num determinado momento, e
podera tanto depender do conjunto de vetores Y como do outro X (X estimado). O individuo
apto sera aquele que tiver um cddigo genético que permita uma adaptagio neural adequada as

condi¢des impostas.
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As operagdes genéticas implementadas, que poderdo ser estendidas em numero em
trabalhos futuros, sdo a mutacio mascarada (segdo 9.19, p. 255) € a recombinaggo mascarada
uniforme (se¢do 9.21, p. 267) onde em ambos os casos se estabelece um probabilidade de
ocorréncia. A complexidade da mutagdio é bastante elevada e estd discutida em detathe nas
secoes 9.17 (p. 243), 9.18 (p. 251) € 9.19 (p. 255).

Existem ainda duas opera¢des implementadas complementares as genéticas, que sdo a
mutaciio de mascaras (segdo 9.20, p. 261) e o intercambio de dados ¢ méascaras (se¢fio 9.22 p.

273), ambas também com probabilidade de ocorréncia.
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Figura 4.2.3: Exemplo de aplicagdio da mascara sobre o resultado de uma operagio neural
genérica; a parte genética do dado, indicada pela seqiiéncia de bits “1” na méscara, € sempre
preservada; para isto o valor de saida é saturado quando o resultado da operacfo neural
excede os limites implicitos
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Figura 4.2.4: Configuragio genética do coprocessador neuro-genético; os valoresde x ey
ndo dependem de p; ja os valores de W ¢ C sio dependentes do valor dep (i.e,sio W, e C));
por sua vez, p variade 1 a P

No momento em que uma maéscara é alterada, como ilustrado na figura 4.2.5, podem
ocorrer dois fendmenos:

a) o mimero de bits “1” aumenta: isto significa que parte da informagdo contida no dado
correspondente deixa de ter um carater neural e passa a ter um comportamento genético;
nesta situacio o gendtipo adquire caracteristicas do fenétipo, o que se enquadra dentro
da interpretagio contemporénea das idéias sobre ¢ “uso”, expostas originariamente por
Lamark (8);

b) o ntmero de bits “1” diminui: significa o oposto, i.e., parte da informag#io contida no
gendtipo passa a ser alteravel por aprendizado neural; esta situagdo pode também ser
considerada como sendo de natureza lamarkiana contemporénea, sob a interpretagéo de

“desuso’.
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Figura 4.2.5: Duas possiveis alteragdes de uma mascara

Na figura 4.2.6 esta ilustrada uma interpretacdo qualitativa do modelo neuro-genético,

para duas variaveis, conforme as situagdes:

a) mostra as varidveis, dat, e dat, ¢ duas respectivas regides de excursio neural
aproximadamente centradas nos valores x e y, definidos geneticamente;

b) mostra uma busca genética em andamento com as mdscaras correspondentes a dat, ¢ dat,
mantidas com valores constantes;

c) d) ilustram um caso de mudanga geométrica que ocorre ao reduzir o nimero de bits “1” na
mascara correspondente a dat, (aumentando o carater neural) e a0 aumentar o niimero de

bits “1” na mascara correspondente a dat, (reduzindo o carater neural).
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4.3 - Curva de ativacao usando poténcias de 2

A redugdo da complexidade computacional de redes neurais, especialmente quando a
intengao € realizar uma implementagio em hardware, tem sido uma preocupagiio destacada em
diversos trabalhos, e.g. (63-66). Uma linha de solugdes propostas estuda o uso de valores
quantizados, e.g. (67-70), para a maior parte dos calculos, ou mesmo, mais especificamente, o
uso de poténcias de 2 no lugar de multiplicadores e.g. (71-75). Dentro deste contexto ja houve
uma busca extensa no sentido de encontrar uma forma para o calculo numérico simplificado dos
valores de safda da curva de ativagio de um neurénio (vide sego 1.3, p. 9), que tem elevado
custo computacional, e.g. (76;77), geralmente do tipo sigméide, e.g.:

1

y(x)= (4.3.1)
( ) 1+e7*
cuja derivada que também ¢ dificil de computar:
e—x
%=—2 —y-(1-y) 432)
x (l+e_x)
ou, em oufra verséo, ilustrada na figura 4.3.1:
2
x)= -1 (4.3.3)
H I+e*
e 1 (1=
__2e* _(l+y)(-y) (4.3.4)
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-10 10

Figura 4.3.1: Curva do tipo sigméide dada pela equagdo 4.3.3

E de particular interesse a idéia apresentada por Alippi e Storti-Gaj ani em (78), onde se utiliza
um registro de deslocamento (shift-register) para achar o valor aproximado para uma dada
sigmoide, mas onde também, aparentemente, ha um erro na proposta para calculo da derivada.

Seguindo esta idéia o conceito foi estendido e o resultado foi uma familia de curvas de
ativacio, também com a mesma caracteristica de nao usar multiplicadores, para niimeros inteiros,
onde, para cada curva, a inclinagdo é diferente. O elemento bésico utilizado é um registrador de
deslocamento (shift-register) a ser utilizado uma inica vez para o célculo de um determinado
ponto ao qual se soma, de forma simplificada, uma constante. A configuragdo ¢ tal que € gerada

uma unido de segmentos de reta, conforme ilustrado na figura 4.3.2.
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Figura 4.3.2: Idéia geral sobre a implementacéo

Assumindo que p € o niimero do segmento, comecando com p = 0, contando a partir do

ponto {0,0) pode-se equacionar:

yp(x)=a, x+b, (4.3.5)

Assumindo também que os niimeros x, y e p s8o0 niimeros inteiros binarios no-negativos e que:

r € o numero de bits de x;
g ¢ o nimero de bits de p;
a projecdo em x de todos os segmentos tem o mesmo tamanho;

a inclinagdo de cada segmento serd uma poténcia de 2;

onde r e ¢ sdo inteiros ndo negativos mas nfio necessariamente binarios, pode-se concluir que:

0<x<2 (4.3.6)

0< p<29 (4.3.7)
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- y,(0)=2"7-x+b, (4.3.8)
com s inteiro, o que leva 4 determinagéo do intervalo em x, que ¢:
p27<x, <(p+1)-2771 (4.3.9)

Como os segmentos s3o contiguos calculando os valores de y na fronteira entre o dominio de p-1

e 0 dominio adjacente de p fica:

Yo (X fronteira) = ¥ p-1(X fronteira) (4.3.10)
2S_p+l,p.2-"—q +bp—1 =2.§'—p_p'2!‘—q+bp (4311)
ou simplesmente:
by =bp+p- 27 4.3.12)
bo = 0
= (4.3.13)
Ab=p.257PT 4
£ : p _
b, =028 N (4.3.14)
i=0 i=0
p+l
ﬁbp :2S+r'—q .{.2—10_.2} (4315)
2P
. _ 2p+1 __p _2
_ nS=p s+r-—-q
= yp(x)=2""7-x+2 '[__'2;; (4.3.16)

Conforme ilustrado na figura 4.3.3, separando x nas duas partes:

x=x+p- 2774 (4.3.17)
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plg-1]

N\ x[7-1]

Figura 4.3.3: Decomposi¢do de xemx’e p

onde:
0<x <21 (4.3.18)
fica:
p+l
Yo (x)=25"P x4 p.2STPYG 4 o5 d {Lﬁu] (4.3.19)
2P
= yp (xr) — xr . 2S—p + 2S+F’—q+l _ 25—p+?‘—q+1 (4320)

Calculando para o valor extremo em x pode-se assumir simplesmente que p € grande, o que leva
a:

p» 0=y, (x)~ 2t (4.3.21)
Como num sistema implementado de fato o valor de r em geral seré fixo mas € desejavel que o
valor de g varie, € interessante se normalizar o valor de y para o valor extremo de x. Também &
interessante que o tamanho de x e y em bits seja 0 mesmo. Aplicando:

s=¢g-1 (4.3.22)

o valor de y normalizado, conforme ilustrado na figura 4.3.4, sera:

Pp(x)=x'-207P7 427 _oPHr (4.3.23)
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com derivada trivial:

Do _ 5g-p-1 (4.3.24)
ox
Seguindo o raciocinio, vale:
p,()=2"+277 -(x'-zq‘l —2") (4.3.25)

que, apenas para facilitar o entendimento, também pode ser escrito assim:

x' 2971 p=0
y (x) = =1 4.3.26
yp(x) X i Z 28 p>0 ( )
i=r—p

o que pode ser demonstrado facilmente conforme segue: para x'= 0 pode-se escrever:

7,0)=2"+277. (-2*‘) (4.3.27)
que, usando a representacdo binéria, gera a seqfiéncia de # bits concatenados:
¥5(0) = 000...0
{0 = 100...0

$ F(0) = 110...0 (4.3.28)

kj’}samrar;a"o(o) = 111...1
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Figura 4.3.4: Curva de ativagfo para valores inteiros nfo-negativos

que comeca em uma concatenagio de » zeros indo até uma concatenacio de » uns. Existe um
valor de p para o qual se atinge a concatena¢dio maxima de uns que sera o valor de p de
saturacdo, que ¢ uma funcéo de p € , mas cujo calculo ndo é muito relevante. O numero de zeros
serd r - p bits. Como x"tem # - ¢ bits o termo:

x' 297! (4.3.29)

tem #-1 bits. Portanto pode-se escrever:
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Fo(x") = 0x'000...0

71(x) = 10x'00...0
1 a0 = 110£0..0 (43.30)
\j’saturagéo (x) = 111...1

Para a implementagio basta que se considere desde o caso em que p = 0 at€ 0 caso em que ocorre
a saturagio. Para a montagem dos bits de y seré suficiente, portanto, uma “palavra intermediaria”
com o dobro do tamanho de y e um skifi-register que funcione em toda esta excurséo, conforme

ilustrado na figura 4.3.5.

r bits 1
/ N
1 1|1 {e==;11]0 x' 0|00 ]|
< AN /
p y
(deslocamento) (janela movel)

Figura 4.3.5: Montagem da “palavra intermedidria” para valores néo-negativos

A curva de ativagio também pode ser calculada no universo que inclui nimeros negativos. Para
isto, considerando que vale sempre:

yp(x)=a,-x+b, x (4.3.31)

e que os niimeros p de cada segmento com x <0 comegam em-1 ¢ seguem de forma decrescente,

pode-se concluir por simetria que vale a correspondéncia:
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O
Il

~b

ad. =4a -1
{ o (4.3.32)
P —p-1

Considerando que x ¢ p sdo valores representados em complemento de dois, vale:
- 2 ey <! (4.3.33)
- 297 g p 9] (4.3.34)
e portanto o intervalo em x para cada p serd igual ao da equagio 4.3.9:

P27 <x, <(p+1)- 279 x (4.3.35)
Repetindo todo o cdlculo pode-se chegar ao mesmo resultado que o encontrado na equacio

4.3.16 para x ndo-negativo:

2P _p2
_ns-p str—g | £ — P4 -
Vp(x)=2 x+2 ( y: x20 (4.3.36)
0 que, usando as equagdes 4.3.32, leva ao valor para X negativo:
—p
yp(x):2.5'+p+l 'x_25+r_q (Z——ZPI:E_J x<0 (4337)
e

Para achar a representacio destes valores em sua forma bindria é interessante usar de um

artificio. Como x esté escrito em complemento de dois vale:

r—1
x=—x[r-1]-2"+> oi]- 2 (4.3.38)
i=0

onde x[] € o valor do bit i de x, que pode ser zero ou um, sendo que os bits sdo numerados de

0 ar-1. Alternativamente:

r—l . r—g-l ;
x==xr—11-2"+ 3 Ai]-2°+ Y «fi]-2' =
i=r-q =0 (4.3.39)
g-1 ) ! .
274 -(x[r—l]—Zq + zx[i+r_q],23J+ Z x[i]-2'
i=0 i=0

Usando a equagio 4.3.38 aplicada a p fica:
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g—1

p=-plg-11-27 + ZO pli]- 2 (4.3.40)
-

Assumindo que:
plil=xi+r—ql 0<i<q (4.3.41)
x[r-1= plg -1} (4.3.42)

usando
F—g—1 )
= xi]-2 (4.3.43)
i=0

pode-se reescrever a equagio 4.3.39:
x=x'+p-2"71 (4.3.44)
que tem a mesma grafia da equagdo 4.3.17 mas onde:
- p é um numero escrito em complemento de dois;
- x' é um numero nfo-negativo;

¢ 08 respectivos intervalos seréo:

- 297 < p<2971 (equagio 4.334) (4.3.45)
- 0<x <274 (4.3.46)
Finalmente aplicando a equagio 4.3.44 as equagdes 4.3.36 e 4.3.37 & possivel chegar ao
resuitado:
£ .25P 4 2S+r—q+l . 2s—p+r—q+l x>0
yp(x)= . | 1 (4.3.47)
x"25+p+ _2S+f'—q+ +2S+p+?‘—q+ x<0
Aplicando a normalizag@o:
s=g-2 (4.3.48)
o valor de y normalizado sera:
g X207 P 2l x>0
Pplx)= (4.3.49)
5 2q+p—1 . 2r—l 4 2p+r—-1 x <0

Como o valor de p com os bits negados vale:
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p=-p-1
pode-se reescrever, conforme ilustrado na figura 4.3.6:
X 207P 2 gt gl s
C e I
X 207PTE N TP x <)
com as derivadas triviais:

&, [29777% x20
& (2972 x<0

Apenas para facilitar a visualizag#io, o valor de y tamb€m pode ser expresso assim:

r-2

i=r—p-1

Fp(x) =1 X297 p=0

1 (x' 04=P=2 or-) _ 2‘5”‘2) <0

v

K 20P e 3y p>0

(4.3.50)

(4.3.51)

(4.3.52)

(4.3.53)

onde os valores dos bits de y,[r—1] até y,[r— p—1] para um dado p sdo o inverso logico

comparando com os mesmos bits para um correspondente p .
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| g crgseente

I_2?"— | _2Ir-2 0 -. :,_ |
I| 0 2?—-2 23"— 1

X

q creseente

Figura 4.3.6: Curva de ativagdo para quaisquer nimeros inteiros

De forma praticamente idéntica ao que ocorre para nimeros ndo negativos, as

implementagdes para nlimeros inteiros quaisquer estdo ilustradas nas figuras 4.3.7 parax 2 O e

4.3.8 parax <0.
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r-1bits 1
/ AN

1111 1|0 x' 0010 s

«— [ON /
p y
(deslocamento) (Janela movel)

Figura 4.3.7: Montagem da “palavra intermedigria” para x > 0

r-1Dbits 0
/ AN

+— | IN %
p y
(deslocamento) (janela movel)

Figura 4.3.8: Montagem da *“palavra intermediaria” para x <0

Na figura 4.3.9 esta ilustrada uma comparag¢do entre a curva de ativagdo usando poténcias

de 2, comr =14 e g =4, e uma sigmodide dada por:

sigy 2771 2 -1 (4.3.54)
1+e—x-(szg2-2 )
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onde o valor de » também & 14, sig, = 0,998 e sig, = 7,5. Esta sigmébide € apenas um exemplo e

ndo necessariamente € a que mais se aproxima da curva de ativacdo.

/ﬁ

— Ativagéo
Sigmoide

Figura 4.3.9: Comparagfio entre a curva de ativag@o usando poténcias de 2, com q=4 e r=14,
¢ uma sigmoide

Apenas para exemplificar o efeito da curva de ativagdo, o algoritmo, implementado em
hardware foi aplicado a uma foto em 256 tons de cinza, conforme as figuras 4.3.10 ¢ 4.3.1 1,

onde pode-se notar que a diferenga entre tons claros € escuros cresce com o0 aumento de q.
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Figura 4.3.11: Curva de ativagdo parag =5, q = 6,g=7eq=28
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(a) Imagem original

hé. .o/

' \ A/

(d) g=

Figura 4.3.10: Imagem original ¢ curva de ativagdo parag=2,g=3c g =4
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1] -1]-1
1] 8]-1
1] -1]-1

Figura 4.3.12: Coeficientes de vizinhanga para o filtro laplaciano

x(m-1,n+1)
x(mn+1)
x(m+1,n+1)

x(m-1,n)

x(m,n) — y(m,n)
x(m+1,n)
x(m-1,n-1)
x(m,n-1)

x(m+1,n-1)

Figura 4.3.13: Implementacio do filtro laplaciano seguido da fungio de ativagio

Ainda como exemplo, foi implementado em kardware um filtro laplaciano seguido da
fun¢do de ativagfo para realizar a operagéo de detecgfo de borda. Este filtro, conforme (79-81),

¢ dado por:

67



o’g(x.y) g(x.y
Vg (x,y)= 65{2 ), aiz ) (4.3.55)

onde x ¢ y sdo as coordenadas na imagem e g a imagem em si, mas pode ser simplificado a
aplicacdo de coeficientes de vizinhanga conforme a figura 4.3.12, o que leva a montagem
completa ilustrada na figura 4.3.13. Nas imagens da figura 4.3.14, as coordenadas dos pontos
sdo dadas por (m, n) e foi acrescentada uma borda de um pixel com valor zero (que equivale a
cinza 50%). O calculo da saida foi executado apenas uma vez (nfo houve repeti¢do). No
primeiro processamento foi utilizado o coeficiente g = 8. No segundo processamento a imagem
foi pré-processada usando uma curva de ativagéo pura (sem filtro laplaciano) com g = 8, para
depois passar pelo filtro com g = 3. E possivel observar que nestas imagens a curva de ativagio
acentua a diferenga entre tons claros e escuros, presentes apenas nas bordas, sem alterar o resto

da imagem, que fica com o tom de cinza 50% (de valor zero).
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_ (b) Aicag:ﬁo do filtro lélaciano sem
ativacao

filtro ian se gido tivagﬁ co
g=28 laplaciano e de ativa¢do com g = 3

Figura 4.3.14: Imagem original e aplicagdo do filtro laplaciano seguido de ativagdo sem ¢
com pré-processamento
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4.4 -Visao geral do coprocessador neuro-genético

O elemento fundamental estudado neste trabalho é o coprocessador neuro-genético. Leva
a denominagio de coprocessador por conhecer apenas um conjunto limitado de comandos e por
nenhum deles ser relacionado as tarefas usuais de um processador, como fazer o fetch de
instru¢des e controlar o fluxo de programa. Todas as opera¢Bes neurais estfo relacionadas a
analise de componentes principais (PCA). A implementacio do médulo segue a norma
Wishbone (3-5) na medida do possivel.

As duas partes fundamentais sdo a se¢do genética e a segfio neural, denotadas,
respectivamente, por genetic_control e neurogen signed na figura 4.4.1. Os
comandos sdo recebidos nas entradasdat_i de cada modulo (comum ntimero de bits ajustavel)
¢, ao fim da execucdo, o mddulo responde com o sinal ack o (nfo ilustrado). No caso do
modulo ndo conhecer o comando, responde com o sinal err_o (ndo ilustrado). Excluindo o
comando “sem operagdo” ou nop, os codigos dos comandos da se¢do neural e da segfio genética
tém representagio bindria tinica e portanto ndo ha como os dois modulos executarem comandos
simultaneamente.

Ainda na figura 4.4.1 esta ilustrado o médulo neurogen_ MUX que ¢ o MUX do bloco
neuro-genético. Através da analise do cddigo do comando que estd sendo executado ele
seleciona qual das duas segGes, neural ou genética, € que deve ganhar o acesso a memoria
principal. Este m6dulo foi concebido apenas para simplificar o interfaceamento das duas se¢des
com a memdaria principal.

Na figura 4.4.1 existe ainda o decodificador de enderegos ou address_decoder que,
novamente, tem o intuito de facilitar o acesso d memdria principal convertendo o enderegamento
bastante complexo das duas se¢Ses do coprocessador em um enderegamento orientado a bancos
de memorta, que também podem ser vistos na mesma figura. As dimensdes das matrizes e

conjuntos de vetores sdio as seguintes:
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comando

dat i

genetic_control

address_decoder Cmask

neurogen MUX

dat i

neurogen_signed

Ctemp

bancos de
memdria

Figura 4.4.1: Diagrama geral do coprocessador neuro-genético explicitando seus
componentes (em cinza); a memdria principal (em branco) contendo as matrizes W, Wgen,
Wmask, C, Cgen, Cmask e Ctemp além dos conjuntos de vetores X, X estimado, Ye Z
também est4 ilustrada assim como a interface de entrada contendo o comando a ser
executado (em branco)

- X e X : tém dimensdo N+1 x Q+1 onde Q+1 indica o numero de vetores;
-Y e Z: tem dimensdo M+1 x Q+1 onde Q+1 indica 0 nimero de vetores.
- W, Wgen ¢ Wmask: tém dimensdo M+1 x N+1 por individuo;
- C, Cgen, Cmask ¢ Ctemp: tém dimensdo M+1 x M+1 por individuo;
Todos os indices implementados em hardware sempre comecam do zero indo até o valor
mMAaximo mais um.

Na figura 4.4.2 est4 ilustrada a montagem tipica do coprocessador neuro- genético, que
é parte do bloco topo da hierarquia neuro-genética ou neurogen_top. A CPU é responsavel
por gerar ou repassar comandos ao coprocessador neuro-genético que podem ou nio ser lidas
de uma memoria contendo instrucdes. A CPU também deve conter ou pelo menos ter acesso a

seis registradores com as varidveis de entrada do coprocessador M, N, P, Q, (que ddo as
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memoria com
instrugdes

P
M
N
P
Q

comando
dat i
memaéria com dados
__l\ Coprocessador (W, Wgen Wmask,
— /| Neuro-genético [\ A C, Cgen, Cmask,
X. X, Y, Ze Ctemp)
config
sigmoid_coeff

registradores

Figura 4.4.2: Montagem tipica do coprocessador neuro-genético, conforme, inclusive,
realizado no mddulo topo da hierarquia neuro-gendtica (neurogen_top); é necessério
observar que, apesar da similaridade gréfica, ha um registrador p (minusculo) e outro P
(maiasculo)

dimensdes das matrizes ¢ dos conjuntos de vetores), config (que especifica qual ¢ o modelo
de PCA utilizado) e sigmoid coeff (que contém o coeficiente de ativagiio para o modulo
de ativagdo usando poténcias de 2). No caso especifico do méddulo topo da hierarquia neuro-
genética, os codigos dos comandos que a CPU (implicita) conhece nio se repetem com os do
coprocessador, o que facilita aimplementagdo. A varidvel config é definida da seguinte maneira:
- bit 11 ao 9: coeficiente s;

- bit 8 ao 6: coeficiente F;

- bit 5 ao 3: coeficiente G;

- bit 2 ao 0: coeficiente H;

onde os coeficientes, todos de trés bits, scguem a seguintes regras:

- bit 2: indica que a matriz correspondente contém a parte triangular superior;

- bit 1: indica que a matriz correspondente contém a diagonal;

- bit 0: indica que a matriz correspondente contém a parte triangular inferior.

73



Para que o coprocessador neuro-genético tenha utilidade € necessario que se aplique uma
pressdo seletiva sobre cada conjunto de matrizes W, e C,.. Como isto ¢ dependente do problema
que se esta tentando resolver, é necessério que seja efetuada por um agente externo com este
conhecimento. Possivelmente a forma mais econémica, do ponto de vista de ocupagdo de
hardware, seja dar esta atribuigao 3 mesma CPU que controla o coprocessador. Na figura 443
esta ilustrado, de forma genérica, como o agente externo calcula um valor de fltness para um
dado indice p e 0 armazena em um tabela que devera conter todos os valores de fitness para

qualquer valor de p de zero a P. Evidentemente isto deverd ser realizado em funcéo dasaida’Y

e (possivelmente ) da outra X do coprocessador a serem calculados para cada valor de p. Ou

seja, para que a tabela toda seja computada o algoritmo pode ser:

PCA
\ Y
X Coproccssa}c!or o agenie exXternc
Neuro-genetico 3\(
W, fitncssy
Wgen,, fitness,
Wmask, :
S,
C g :
gety indice p :
ot
coeficientes fitness
genéticos
cm feste
(indice p)

Figura 4.4.3: Geragfo da tabela de fitness realizada pelo agente externo
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1) o contador p recebe o valor inicial zero;

2) o coprocessador calcula os valores de Y ¢ X para este valor especifico de p;

3) o agente externo utiliza estes valores calculados para encontrar um valor de fitness para este
valor especifico de p;

4) o valor de fitness ¢ armazenado na tabela de fitness

5) caso o valor do contador p néo seja P ele ¢ incrementado e proximo passo € o 2); caso

contrario a tabela toda de fitness ja estd calculada.
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Uma vez que o agente externo esteja de posse da tabela de fitness ele pode realizar a
selegiio de elementos das matrizes W, Wgen, Wmask, C, Cgen e Cmask, sempre referenciados
pelos respectivos indices p, conforme ilustrado na figura 4.4.4.

O proximo passo deverd ser instruir o coprocessador a realizar as varias operagdes
genéticas desejadas para, depois disto, repetir o calculo da tabela de fitness e, em seguida,
proceder & etapa de seleglo.

Na figura 4.4.5 esta o diagrama hierarquico completo do projeto como um todo, onde esta
inserido o coprocessador neuro-genético contendo toda a infra-estrutura necessaria pararealizar
todos os testes preliminares. Os blocos estdo descritos de forma detalhada em cada uma das

secdes correspondentes.

: il -

Ween Ween'
Wmask \ Wmask'
— Y agenteextermo [ -

C C
Cgen Cgen'
Cmask Cmask’
bancos de selegdo informagio
memoria modificada
pela
seleciio

Figura 4.4.4: Aplicaciio da pressdo seletiva realizada pelo agente externo
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Os nomes usados neste diagrama correspondem ao detalhado na tabela 4.4.1:

Tabela 4.4.1: Abreviaturas e nomes de todos os médulos do projeto

Apéndice ou

Wishbone

Nome no diagrama Descrigéo Secdo
Anexo
Top Modulo topo de hierarquia 9.2 {p. 149) B (p. 379)
Debounce Filtro tipo debounce 9.3 (p. 155) C (p. 393)
DLL Mirror Delay-locked loop (DLL) 9.4 (p. 157) D (p. 395)
Mux 2 Way MUX Wishbone de duas portas 9.5 (p. 163) E (p. 399)
Mux N Way MUX Wishbone de N portas 9.6 (p. 169) F (p. 401)
Gerador de niumeros pseudo-
PN Generator ' 9.7 (p. 173) G (p. 405)
aleatorios
SDRAM
Controller Controladora de SDRAM 9.8 (p. 177) H (p. 407)
Video ,
Controller Controle de video 9.9 (p. 193) 1(p. 417)
Médulo para transferéncia de
UART Top blocos de informagio via 9.10 (p. 201) I (p. 423)
interface serial
Conversor Wishbone para a
UART 9.11 (p. 205) K (p. 427)
interface serial
Interface serial (UART) da
UARTS 9.12 (p. 209) | HH (p. 535)
ALSE
) Replicador de médulos
Main 9.13 (p. 211) L (p. 429)
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Tabela 4.4.1: (continuacéo)

_ . Apéndice ou
Nome no diagrama Descrigéo Secdo
Anexo

Moédulo de ativagéo usando

ivati
Act:!.va Lon poténcias de 2 com coeficiente g | 9.24 (p. 305) W (p. 499
Signed p
variavel
A_ctivat_ion Médulo de ativagdo usando
Fixed Width _ 9.25 (p. 307) X (p.- 501)
Signed poténcias de 2
Constrained
Over Under Modulo de saturagdo aritmética | 9.26 (p. 309) Y (p. 503)
Signed
Neurogen Term
Signed Add Unidade aritmética 9.27 (p. 317) Z (p. 505)
Mult
Neurogen
Geometry Detector de geometria matricial | 9.28 (p. 321) | AA (p. 507)
Detector

Mask Generator | Gerador de mascaras aleatorias | 9.29 (p. 323) BB (p. 509)

Address Moédulo decodificador de

9.30 (p. 327) | €C(p. 511
Decoder enderecos ) )

Page Generator | Gerador de paginas para video 9.31 (p. 341) | DD (p. 521)

Neurogen Mux MUX do bloco neuro-genético | 9.32 (p. 347) EE (p. 523)

Na figura 4.4.6 estd uma captura de tela da implementagio fisica do circuito feita usando
o programa FPGA Editor da plataforma ISE da Xilinx, usando parametros default, onde as
regiBes mais escuras representam a drea ocupada pelo projeto. A sintese foi realizada usando o
programa Mentor Leonardo Spectrum também utilizando parametros default. A FPGA usada €
a Virtex-E XCV1000E, de um milhfo de portas légicas, da Xilinx, contida na placa da Avnet
“Virtex-E Development Kit”. Uma vez que a FPGA da placa da Xess, a Spartan 11 XC25100 de
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Tabela 4.4.1: (continuagio)

Apéndice ou

Nome no diagrama Descrigéio Segdo
Anexo
Modulo topo da hierarquia
Neurogen Top neuro-genética 9.14 (p. 215) M (p. 433)
(CPU neuro-genética)

Genetic Sec¢do genética do coprocessador
Control neuro-genéico 9.15 (p. 225) N (p. 447)
Genetic Mux MUX de operagdes genéticas 8.16 (p. 239) O (p. 457)

Modulo de mutacio mascarada
Mutation Prob | com repetigdes e probabilidade | 9.17 (p. 243) P (p. 461)
de ocorréncia
i Modul i

Ma::cueza?ec;neat oiemni:j:il;?:scarada 9.18 (p. 251) Q (p. 465)
Mecaion Médulo de mutagdo mascarada | 9.19 (p.255) | R (p. 467)
Mask iuoiation Moéduio de r.n.utagao de masnjarz.ls 9.20 (p. 261) S (p. 469)

com probabilidade de ocorréncia

Moédulo de recombinagio
Crossover Prob | mascarada com probabilidade de | 9.21 {p. 267) T (p. 471)
ocorréncia

Modulo de intercAmbio de dados

Swapping Prob | e mascaras com probabilidade de | 9.22 (p. 273) U (p. 473)
ocorréncia
Net;rogen Segéo neural do coprocessador 9.23 (p. 277) V (p. 475)
Signed

neuro-genético

(continua na préxima pagina)
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cem mil portas logicas, ¢ constituida por dez vezes menos portas logicas do que aquela contida
na placa da Avnet, ¢ possivel notar, empiricamente, que o projeto nio cabe na FPGA da placa
da Xess, fato que é corroborado por estas informagdes do relatorio emitido pela plataforma ISE

da Xilinx:

T et :"Ii"

Figura 4.4.6: Captura de tela da implementagdo feita na FPGA Virtex-E XCV1000E da
Xilinx contida na placa da Avnet; as regides mais escuras representam a area ocupada pelo

projeto
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Design Summary

Number of errors: 0
Number of warnings: 33
Logic Utilization:
Total Number Slice Registers: 777 out of 24,576 3%
Number used as Flip Flops: 769
Number used as Latches: 8
Number of 4 input LUTs: 4,772 out of 24,576 19%
Logic Distribution:
Number of occupied Slices: 2,746 out of 12,288 22%
Number of Slices containing only related logic: 2,746 out of 2,746 100%
Number of Slices containing unrelated logic: 0 out of 2,746 0%
*See NOTES below for an explanation of the effects of unrelated logic
Total Number 4 input LUTs: 5,051 out of 24,576 20%
Number used as logic: 4,772
Number used as a route-thru: 279
Number of bonded IOBs: 82 out of €60 12%
ICB Flip Flops: 17
Number of Block RAMs: 1 out of 96 1%
Number of GCLKs: 1 out of 4 25%
Number of GCLKIOBS: 2 out of 4 50%
Number of DLLs: 2 out of 8 25%

Total equivalent gate count for design: 74,016
Additional JTAG gate count for IOBs: 4,032
Peak Memory Usage: 216 MB

O dado de maior relevancia deste conjunto de informagdes € o que tem titulo Number of
occupied Slices, onde aparece a ocupacio de 22%. Este nimero comprova que seria

dificil ou mesmo impossivel fazer com que o projeto coubesse na placa da Xess, ja que seria
necessario que se realizasse uma otimizagio capaz de reduzir esta ocupagio para menos de 10%.
Ainda neste contexto, ¢ importante frisar que & medida em que se aumenta a area utilizada
também aumentam os problemas relacionados a implementacdo, incluindo roteamento e
temporizacio e, portanto, um projeto que ocupasse algo proximo de 100% da area da placa Xess,
possivelmente, ndo seria viavel operando a 25 MHz.

Da forma em que foi desenvolvido, o coprocessador ndo apresenta um limite tedrico para
o tamanho de qualquer um dos bancos de memoria. No entanto, a SDRAM utilizada tem uma
capacidade maxima enderecavel de 24 bits, o que equivale a 16777216 bytes. Na configuragéo
final, que pode ser alterada facilmente, a geometria especifica do coprocessador utiliza a

representacio em nimeros inteiros de § bits para todos os componentes de matrizes € vetores
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exceto os do conjunto de vetores Y, que sdo de 16 bits. Desta forma, por exemplo, usando M =
63 e Q = 127, o conjunto de vetores Y terd um tamanho em bytes dadopor Mx Qx 2 =16
kBytes. Seguindo o exemplo e usandoN=255e¢ P=63,a capacidade total usada pelas matrizes
Wsera M x N x P =1 MBytes.

Com o intuito de verificar se a implementacdo eletrdnica em VHDL corresponde as
espectficagdes de cada médulo, foram realizados testes e subseqiientes corregdes, conforme estd
descrito nos objetivos deste trabalho (segfio 2.1 p. 29). Podem ser divididos em trés grupos
principais:

1) testes empiricos: foram realizados alterando ligeiramente o codigo VHDL para a realizagéio
de observagdes simples, como por exemplo acender ou nio um LED ou, apds a validagio
completa da controladora de video, para fazer aparecer uma imagem na tela de video; este tipo
de teste mostrou ser adequado para resolver dtvidas e também, especialmente com a utilizagio
do video, para verificar o funcionamento de partes do projeto por muitos ciclos, ja que uma
imagem no video tem 307200 pontos e a troca de imagens se d4 numa freqiiéncia de 60 Hz;
2) simulagdes usando o programa Modelsim: foram realizadas usando rotinas de teste em VHDL,
sem envolver o hardware propriamente; este procedimento demonstrou ser adequado para testar
pequenas partes do projeto ou para constatar a presenga de problemas de temporizagdo;

3) testes usando o programa Chipscope: foram realizados alterando uma seqliéncia de sinais
manualmente na interface grafica analisando posteriormente os resultados gerados pelo
hardware; este tipo de verificagio mostrou ser adequada apenas para uso sobre poucos sinais de
cada vez.

Na tabela 4.4.2 estd, em resumo, o procedimento que foi utilizado para o teste de cada
bloco. E necessario frisar que muitos testes e mesmo blocos inteiros nfio constam desta tabela

em fungdo de terem se tornado obsoletos e, portanto, ndo integrarem a implementacdo final.
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Tabela 4.4.2: Resumo dos testes da implementagio em hardware realizados com cada modulo

Nome no diagrama

Testes realizados

Top (testando a infra-estrutura)

Modelsim, Chipscope, testes empiricos observando o
video e testes empiricos comparando blocos de
informagfio transmitidos e recebidos pelo projeto via

interface senal

Top (testando o resto do projeto)

Modelsim

Debounce

Testes empiricos envolvendo o acionamento de

LEDs

DLI, Mirror

Testes empiricos observando o video

Mux 2 Way

Testes empiricos observando o video

Mux N Way

Testes empiricos observando o video

PN Generator

Testes empiricos observando o video

SDRAM Ceontroller

Modelsim, Chipscope ¢ testes empiricos observando

o video

Video Controller

Modelsim, Chipscope ¢ testes empiricos observando

o video

Modelsim, Chipscope, testes empiricos comparando

blocos de informagéo transmitidos e recebidos pelo

UART Top
projeto via interface serial ¢ testes empiricos
observando o video
Modelsim, Chipscope, testes empiricos transmitindo
UART e recebendo caracteres através da interface serial e

testes empiricos observando o video
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Tabela 4.4.2: {continuagdo)

Nome no diagrama Testes realizados
Modelsim, Chipscope, testes empiricos transmitindo
UARTS e recebendo caracteres através da interface serial e
testes empiricos observando o video
Main Modelsim, Chipscope e testes empiricos observando
o video
Neurogen Top Modelsim
Genetic Control Modelsim
Genetic Mux Modelsim
Mutation Prob Modelsim
Mutation Masked Repeat Modelsim
Mutation Masked Modelsim
Mask Mutation Prob Modelsim
Crossover Prob Modelsim
Swapping Prob Modelsim
Neurogen Signed Modelsim

Activation Signed

Modelsim, Chipscope, testes empiricos observando o
video e testes empiricos comparando blocos de
informac8o transmitidos e recebidos pelo projeto

através da interface serial

Activation Fixed Width
Signed

Modelsim, Chipscope, testes empiricos observando o
video e testes empiricos comparando blocos de
mformacéo transmitidos e recebidos pelo projeto

através da interface serial

(continua na préxima pagina)
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Tabela 4.4.2: (continuagfio)

Nome no diagrama

Testes realizados

Constrained Over Under
Signed

Modelsim

Neurogen Term Signed

Modelsim e testes empiricos usando o FPGA Editor

Add Mult
Neurogen Geometry Modelsim
Mask Generator Modelsim
Address Decoder Modelsim
Page Generator Modelsim
Neurogen Mux Modelsim
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5.1 - Discussao

Os resultados apresentados corroboram a viabilidade do modelo de representagio neuro-
genético para nimeros inteiros ¢ do algoritmo para sua utilizagdo apresentados na segfo 4.2, (p.
43) que realizam a junglo entre o ambiente genético e o neural, viabilizando, portanto, o
hibridismo. A forma concebida d4 uma importincia maior a caracteristicas genéticas e menor
a fatores neurais e, a0 mesmo tempo, permite a separacio do desenvolvimento em partes que
podem ser tratadas distintamente.

Inicialmente buscava-se uma forma de minimizar a area de circuito a ser utilizada e, em
funcdo disto, foi escolhida uma aritmética para realizar multiplica¢des usando apenas poténcias
de 2, e.g. (65;70-75;77;82). Apos alguns testes empiricos usando o programa FPGA Editor da
Xilinx acrescidos de estudos sobre a documentagio, foi possivel concluir que a vantagem de
fazer calculos usando poténcias de 2 seria minima, ja que FPGAs, em geral, apresentam uma
infra-estrutura arquiteténica projetada para facilitar a implementagiio de multiplicagdes e,
portanto, esta diretriz foi descartada. Neste processo foi desenvolvida a curva de ativagdo usando
poténcias de 2, descrita na se¢do 4.3 (p. 51) e, adicionalmente, se¢iio 9.25 (p. 307), se¢do 9.24
(p. 305) e secdio 9.33 (p. 351).

Outra diretiva que acabou nfo sendo usada neste trabalho em funcgdo de sua grande
extensdo é a abordagem neuro-embridnica, que devera ser o objeto de trabalhos futuros e cujo
esbogo tedrico encontra-se na se¢fo 5.2 (p. 99). Também, néo se utilizou a vertente do chamado
hardware evolutivo (EHW), e.g. (83-86), pois, a granularidade extrema dos elementos utilizados,
principalmente portas 16gicas, flip-flops e elementos analégicos basicos, ndo pareceu algo muito
util no dmbito da neuro-genética. Neste contexto chegou a ser muito empregado no meio
académico um chip (ou série de chips) da Xilinx denominado XC6200, e.g. (87;88), que tinha
a caracteristica de ser altamente reconfiguravel. Possivelmente, estamesma funcionalidade pode
ser obtida se fizer parte de um projeto embarcado numa FPGA ao invés de utilizar um chip
especifico para isto.

A arquitetura foi implementada na forma de um coprocessador, 7.e., um dispositivo que,
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funcionando em conjunto com um processador, realiza comandos especificos de uma
determinada natureza sem conhecer a fundo toda a arquitetura utilizada. A razéo para isto foi
simplificar o projeto.

A escolha da configuracgo a ser utilizada ndio foi 6bvia, ja que existe uma corrente que
defende a implementagdo sistélica de redes neurais, e.g. (19;89-94). Esta arquitetura tem um
sério problema intrinseco, que a inviabilizou no dmbito deste trabalho, que € usar, como numa
troca, uma estrutura paralefa de dimensdes grandes para ganhar velocidade de processamento.
Nas FPGAs contemporaneas a esta tese, ainda ndo foi desenvolvida tal tecnologia, excluindo
casos onde a solugfio tem um tamanho pequeno, € portanto simbolico, que seria aceitavel apenas
mediante generalizacio.

Desta forma, conforme consta na segfo 4.4 {p. 71) se optou por implementar uma
arquitetura que tem uma unidade de processamento genético (segdo 9.15, p. 225) e outra de
processamento neural (se¢do 9.23, p. 277), onde estas obedecem a comandos com cddigos
mutuamente exclusivos, i.e., quando as duas unidade recebem o mesmo comando ao mesmo
tempo, apenas uma responde. A operagdo ¢ realizada sempre sobre varidveis das matrizes
expostas na teoria usando um barramento diferente daquele pelo qual chegam os comandos. Para
receber comandos ¢ acessar a memoria basta um MUX simples (se¢io 9.32, p. 347). O
enderecamento que estes dois blocos realizam é bastante complexo €, apenas com o intuito de
aumentar a facilidade de uso, foi implementado um médulo (se¢do 9.30, p. 327) que faz a
conversio a um sistema com trés coordenadas: banco, fileira e coluna.

A se¢fio genética do coprocessador realiza quatro operagdes basicas: mutago (segdes
9.19, p. 255, 9.18, p. 251 ¢ 9.17, p. 243), mutacio de mascaras (se¢do 9.20, p. 261),
recombinacio (secdio 9.21, p. 267) e intercAmbio de dados e méscaras (se¢fo 9.22, p. 273). Todas
estas operagdes levam em consideragdo os dados € as mdascaras ¢ ocorrem apenas com uwima
probabilidade pre-estabelecida, sendo sempre orientadas a banco de meméria, i.e., operam sobre
todos os elementos de um banco mediante apenas um comando. Para manter uma probabilidade
uniforme de ocorréncia com relacdo aos bits permitidos pela mascara, a operagdo de mutagdo

tem uma complexidade elevada e precisou ser dividida em trés médulos. Para realizar a mutagdo
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se fazem vanas tentativas até que se chegue a uma alteracdo de fato ou até que se esgote um
namero especificado de repeti¢des. Para facilitar a implementacdo da interface destas operagdes,
os modulos tém uma padronizacio que permite a conexéo direta aum MUX (se¢fio 9.16, p. 239).
Ao realizar qualquer operagdio genética, a parte dos dados que € de natureza neural ndo é
alterada.

Ja a se¢do neural do coprocessador contém rotinas para realizar todos os casos expostos
por Diamantaras e Kung em (19), ficando excluido o caso especifico do modelo de F6ldidk, que
deverd ser motivo de estudos futuros. Os comandos, orientados a banco, devem ser executados
na seqiiéncia explicitada no desenvolvimento descrito na segéo que trata das redes neurais de
componentes principais (secdo 1.4, p. 11). Para realizar a aritmética se utiliza uma unidade
aritmética feita sob medida, capaz de calcular todas as operagdes necessarias (se¢d0 9.27,p. 317)
€ que, curiosamente, necessita, no maximo, de dois dados (sem se ater 4 rigorosidade) por ciclo.
Para que os dados gerados estejam em acordo com suas respectivas mascaras, foi implementado
um mddulo capaz de saturar niimeros ao mesmo tempo em que despreza casas ndo utilizadas
(se¢d09.26, p. 309). A geometria das matrizes deve ser detectada para a realizagio das operagdes
PCA (e.g. se é diagonal, triangular inferior, etc.) e para isto hd um sub-médulo (secdo 9.28, p.
321).

Foi, ainda, implementado um bloco com funcionalidade de CPU (se¢do 9.14, p. 215),
contendo o coprocessador, capaz de realizar o fefch de instrugdes junto a uma memoria principal,
além de mais algumas fun¢des rudimentares. O intuito deste mddulo é meramente para a
realiza¢do de testes basicos e deverd ser substituido por uma CPU com funcionalidades integrais
em trabalhos futuros. Ele contém um médulo que converte o enderegamento usado pelo
coprocessador a algo que pode ser visto numa tela de video (se¢do 9.31, p. 341). Além disto
também contém um bloco capaz de gerar mascaras aleatOrias, para procedimentos de
inicializagdo (se¢do 9.29, p. 323).

Q interfaceamento com o mundo exterior se dd pelo modulo topo da hierarquia (se¢do 9.2,
p. 149), que basicamente conecta sub-mddulos. Nesta, para gerar o clock, em sincronismo com

a SDRAM, se utiliza o bloco que contém uma DLL (se¢fio 9.4, p. 157). A interface humana
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direta ¢ feita por botdes que precisam ser filtrados pelo debounce (secdo 9.3, p. 155). Contém
ainda um gerador de nimeros pseudo-aleatdrios (se¢fo 9.7, p. 173) para utilizagdo tanto nas
operagdes genéticas como nas neurais, que esta inserido no projeto de forma a facilitar a sua
substitui¢do, possivelmente, por um gerador de niimeros aleatorios de fato. Para acessar a
memoria SDRAM o projeto conta com uma controladora simples (se¢do 9.8, p. 177) e para
melhor visualizar o processamento conta com uma interface de video (se¢éo 9.9, p. 193). O
acesso & memoria principal, a SDRAM, ¢ dividido em dois por um MUX (se¢éio 9.5, p. 163) que
da prioridade numa de suas portas ao acesso feito pela controladora de video, permitindo que o
resto do circuito também tenha acesso pela outra, sem atrapalhar a gera¢fo de imagens. Este
acesso do resto do circuito também passa por outro MUX (se¢fio 9.6, p. 169) sem prioridade, que
pode ter qualquer niimero de portas, mas que na implementacéo utilizada tem apenas uma para
a interface serial e outra para o replicador de médulos Wishbone. Como, originariamente, havia
a expectativa de que a arquitetura resultante tivesse um alto grau de paralelismo, foi
implementado este replicador de modulos Wishbone (se¢do 9.13, p. 211), que estd otimizado
para operar casado com 0 MUX de vérias entradas, mas que acabou sendo utilizado em sua
implementagdo minima, gerando apenas uma sub-unidade, que contém a CPU neuro-genética.
A empresa ALSE cedeu para fins académicos o IP core da interface serial, conforme descrito
na se¢do 9.12 (p. 209), mas este é incompativel com o padrio Wishbone, o que obrigou a
implementagdo da interface descrita na segiio 9.11 (p. 205). Para melhor utilizagdo desta
interface foi implementado um médulo capaz de gerenciar a transferéncia de grandes blocos de
informagio (e.g. imagens) conforme explicado na segéio 9.10 (p. 201).

A redes neurais de componentes principais foram colhidas em fun¢fio da relativa
simplicidade no treinamento (seg¢o 1.4, p. 11). O uso da andlise de componentes independentes,
(ICA), conforme (95-102), apesar de preferido a priori sobre o PCA, néo foi adotada em funglio

de ter elevada complexidade aritmética. As equagdes utilizadas neste tipo de analise podem ser:

Kurtosis: urt (x) = E(x4)—3-(E(x2)]2 (5.1.1)
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Neugentropia: J(x) R % . E(x3 )2 + Zlé- . Icur;t‘(x)2 (5.1.2)

J(x)zékf (E(G,(x))-E(G;()))? (5.1.3)

onde: G; sdo fungdes ndo-quadriticas, k; sdo constantes positivas ¢ v € uma varidvel gaussiana

de média zero. Seguindo:
2

J(x)c(E(G(x))- E(G(v))) (5.1.4)

Gy(x)= L—log(cosh(al -x))
sugestoes para G, e G,: A (5.1.5)

Gy (x) = st
onde: 1 < a, £ 2 € uma constante.
Apesar das equacgdes serem dificeis de calcular, o ICA € um assunto interessante e o estudo de
sua simplificagdo para posterior implementagiio em hardware podera ser tema de trabalhos
futuros.

Uma das considera¢des iniciais do projeto foi a especificagdo do hardware que seria
utilizado. Era necessario que fosse reprogramével, sendo aceitavel um circuito com uma FPGA,
mas que tivesse uma dimensdo interna capaz de armazenar algumas imagens VGA ou pelo
menos uns poucos padrdes de teste, além de toda a infra-estrutura da arquitetura neuro-genética.
Foi uma grande surpresa, na época em que fo1 feita a busca por placas que atendessem estes
critérios, que tal tecnologia ainda nfio tivesse sido desenvolvida. A alternativa tentada em
seguida foi a de buscar uma placa que apresentasse dimensdes reprogramaveis suficientes para
permitir a implementagéo da parte légica do circuito dentro de uma FPGA ¢ que, ao mesmo
tempo, tivesse uma SRAM externa com esta capacidade citada, o que ndo seria uma situagéo
ideal pois possivelmente ndo atenderia aos requisitos de paralelismo e obrigaria a implementacgéo
de um médulo de interface que convertesse 0 modo de acesso interno ao padréo desta SRAM,
mas que, no entanto, seria de natureza descomplicada. Apés uma nova série de buscas, se chegou

a mesma conclusio de que esta placa também ainda nfo existia. Finalmente, a solugdo foi
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procurar placas que, ao invés da SRAM externa a FPGA, usassem circuitos do tipo SDRAM e,
ai sim, foram encontradas algumas poucas, dentre as quais as duas usadas no projeto, da Avnet
¢ Xess. Em combinacio com esta escolha, veio a incumbéncia de resolver o problema do
interfaceamento com estas memaorias SDRAM, de complexidade elevada, o que foi realizado
(secdo 9.8, p. 177) apds testar e rejeitar varios IP cores desta natureza, que ndo funcionavam
adequadamente ou estavam aquém dos requisitos do projeto. Neste contexto, se descobriu que
a placa da Avnet apresentava um defeito de fabricagdo em pelo menos um de seus quatro chips
SDRAM que nio tinha como ser consertado pois a garantia de 45 dias do fabricante ja havia
vencido, sendo o motivo para a aquisi¢do da placa da Xess.

Quanto aos testes realizados com a implementagdo eletronica, apesar de serem muito
Gteis, as ferramentas ModelSim e Chipscope provaram nfio ser ideais para verificar blocos que
precisem de um grande niimero de ciclos para demonstrar seu funcionamento. Para compensar
este fato, um dos primeiros madulos implementados foi a controladora de video (se¢do 9.9, p.
193), que, efetivamente, € capaz de exibir uma informacéo nova a cada ciclo de clock de 25 MHz
e que, com auxilio da controladora de SDRAM, pode manter a informag¢fo visivel por um
periodo de tempo indeterminado. Um exemplo de problema detectado com auxilio deste bloco
foi o mau funcionamento do IP core para interface serial da Xilinx (103), que transmitia com
erros, de cunho aleatorio, a cada 100.000 operagdes aproximadamente, e que foi substituido pelo
da ALSE (104;105), que ndo apresentou qualquer tipo de defeito.

E interessante relatar que uma tentativa que ndo deu certo foi a de usar varias freqiiéncias
por todo o circuito, uma vez que a tecnologia, teoricamente, permitiria isto. Inicialmente,
baseado em diferentes implementa¢des do bloco DLL (se¢fo 9.4 p.157), se atribuiu um valor de
100 MHz ao acesso 8 SDRAM, 25 MHz 4 interface de video (que € praticamente o valor usado
pelo padrio VGA) e uma fragdo varidvel estabelecida em 12,5 MHz nos primeiros testes, para
o resto do circuito. Em funcéo disto, foi projetado e testado um moédulo Wishbone capaz de
converter sinais de um dominio para o outro, que ndo estd documentado nesta tese. Esta solugéo
fracassou. Varias outras combinagdes foram testadas, todas sem éxito, ndo pela maneira como

foram projetadas, mas sim em funcéo de problemas de rejeigio desta forma de temporizagdo por
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parte dos softwares ISE, XST (o sintetizador do ISE) ¢ Leonardo Spectrum. A solugéo foi usar
25 MHz para todo o circuito, de forma sincronizada com a SDRAM, evitando que a tese saisse
de seu escopo, tornando-se um trabatho de estudo de temporizagfo. A interface de video chegou
a ser implementada ¢ testada com sucesso usando duas freqiiéncias.

O coprocessador neuro-genético demonstrou ser uma alternativa promissora se
comparado a plataformas usuais baseadas em hardware de uso geral ou adaptadas de
processadores especificos costumeiramente empregados no processamento digital de sinais.
Usando uma estimativa conservadora, de que sdo necessarios em média cinco transistores para
implementar cada porta légica, e utilizando, conforme exposto na segio 4.4 (p. 71), o dado
fornecido pela plataforma Xilinx ISE de que 0 Total equivalent gate count for
design (numero total de portas 16gicas utilizadas pelo projeto) € 74016. Pode-se estimar que
0 projeto inteiro, que inclui a interface com varios dispositivos, poderia ser implementado
usando algo em torno de 400 mil transistores. Este mimero ¢ pequeno se comparado ao
divulgado pelas empresas Intel ¢ AMD para suas CPUs de denominacio gquad-core,
contemporaneas a esta tese, contendo, respectivamente, da ordem de 800 e 600 milhdes de
transistores (106-108), sendo ainda necessario para o funcionamento um chamado chipser, que
contém parte das interfaces com diversos periféricos tendo mais que 60 milhdes de transistores
em sua constituicdo segundo uma estimativa desatualizada (109), e ainda o video, que
usualmente contém da ordem de entre 100 e 700 milhdes de transistores (110-113), além de
outros dispositivos. A somatoria do niimero de transistores destes elementos esta em torno aum
bilhdo, i.e., o projeto inteiro apresentado neste trabalho ocupa menos de um milésimo do que €
empregado nas plataformas utilizando kardware de uso geral.

A arquitetura apresentada dispensa a utilizaciio de quaisquer dispositivos ou elementos
para a realizagfo do processamento de dados do tipo ponto-flutuante (40;41), tendo portanto uma
alta eficiéncia computacional ja que todas as operacSes de soma ou multiplicacdo ocorrem
usando apenas légica combinacional, 0 que também ocorre para as operacdes genéticas. No caso
do computo da curva de ativacfio a diferenga também € grande. Assumindo que se esta utilizando

uma arquitetura que emprega a representagdo de precisio dupla (double precision), composta
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por um bit de sinal, 11 para o expoente armazenado como inteiro ndo negativo ¢ 52 para a fragdo

também representada como um inteiro ndio negativo, o valor do nimero representado é:

(Z_Sinal_l)_zaxpoente—bias _(14_%‘?_] (5.1.6)

onde o expoente vélido varia de 1 a 2046 (os valores 0 e 2047 sdo reservados para representar
exceches), a varidvel bias vale 1023 e o valor de fbits, que é o mimero de bits da fragdo mais um,
¢ 53. O valor de uma exponencial pode ser calculado usando a série de poténcias:

£ \P

r z
M
Poler | =) AL (5.1.7)

k!

onde n é o nimero de iteragBes necessdrias para que os novos termos da somatéria tenham valor
inferior a0 minimo representavel e p € uma poténcia de dois usada para garantir a convergéncia
da somatoria, 0 que ocorre para:
4
—<1 (5.1.8)
P
A menor variagio que um numero representado em double precision pode sofrer ¢ dada por:
zexpoente—bias ) 1 _ 2expoenteﬂbias—53 (5.1.9)
253
Desta forma, ao computar o valor da exponencial para um niimero préximo a 1 pode-se calcular

o valor de n por:

1 L
— < menor _variagdo = ~2§ (5.1.10)

Resolvendo numericamente esta equagdo, o resultado é que n tem que ter um valor maior do que
aproximadamente 19 iteragdes. Como para cada iteragdo sdo necessarios uma soma, uma
multiplicagio e uma divisfio, para o cdmputo de uma exponencial serdo necessarias em torno de
57 operagdes. Assumindo que este nimero de operagdes € aproximadamente igual ao necessario

para se chegar ao valor de um ponto numa curva do tipo sigmdide e comparando com a
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metodologia alternativa apresentada nesta tese, que realiza o cdmputo da sigmoide emuma Ginica

operagdo, ha uma melhoria de quase duas ordens de grandeza.
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5.2 — Neuro-embrionica

O objetivo inicial deste trabalho foi desenvolver um hardware capaz de conter elementos
de neuro-embriologia artificial ou neuro-embriénica. Como ser o objetivo de trabalhos futuros,
possivelmente usando o coprocessador neuro-genético como infra-estrutura basica, vale a pena
se fazer uma introdugéo a esta idéia. De fato, as modificagfes necessarias sobre o coprocessador
para incorporar estes conceitos sdo relativamente pequenas.

Sob o enfoque do estudo de células tronco, em (114-118), ¢ no campo do estudo do
direcionamento de axoénios, em (119-135), conforme ilustrado na figura 5.2.1, a neuro-
embridnica nos seres vivos pode ser resumida pela seqiiéncia:

a) as células tronco sdo geradas em fun¢do do codigo genético;

b) através da reproduciio, formam-se as células pluri-potentes e as neurais propriamente;

a maior parte das células neurais néo sfo neurdnios;

¢) termina a reproducio celular;

d) aparecem naturalmente os sinais guia que indicam o caminho para o crescimento dos

axonios;

¢) com base nos sinais guia, atratores ou repulsores, inicialmente formam-se axénios em

varias diregbes em busca de um neurdnio com caracteristicas especificas; para cada tipo

de neurdnio ha sinais guia € outro neurénio correspondentes;

f) apenas o axdnio pioneiro, que € o que encontrou as condigdes mais favoraveis, é

mantido, 0s outros sdo suprimidos;

g) nas proximidades da extremidade do axdnio pioneiro se formam axdnios secundartos;

h) axénios de outros neurdnios podem se aproveitar dos pioneiros ja estabelecidos para

facilitar a conexdo entre neurdnios; isto é feito através de um processo no qual o novo

axdnio se fixa ou enrola no ja existente.
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Figura 5.2.1: Neuro-embriologia, extremamente resumida, dos seres vivos




Na figura 5.2.2 estd ilustrado um exemplo de uma possivel arquitetura, contendo uma
variagio minima sobre a desenvolvida neste trabalho, sem nenhuma grande mudanga na parte
neural. Esta estrutura pode ser usada para simular o modelo apresentado para a neuro-
embriologia existentc na natureza. Com o intuito de tornar a figura mais simples esta
representado apenas o que ocorre para um individuo de indice p, dentre um conjunto de
individuos com indice de 0 a P. Para um determinado c6digo genético e um niimero aleatdrio,
responsavel por informar uma pequena variagio sobre a implementac¢io especifica, ambos de
indice p, sio gerados todos os valores de méscaras de W, e C,, além da parte genética dos dados
W, ¢ C, através da regra fixa, que ¢ a mesma aplicada a todos os individuos. Seguindo a
dindmica da neuro-embridnica, podem ser usadas as varidveis auxiliares: tipo, pioneiro (piona
figura) e vizinhanga (viz na figura) mas em principio estas poderiam ser dispensadas, pois s3o
funcSes do codigo genético, do nimero aleatdrio e da regra fixa. A metodologia poderia ser a
seguinte:

1) baseado no codigo genético € no niimero aleatério se calculam os tipos de cada ponto

de entrada x e de cada neurénio w;

2) se igualam todos os coeficientes de W ¢ C a zero,

3) em funcdo dos tipos, se calcula a diregdo favoravel para o crescimento dos axdnios

pioneiros entre os neurdnios e as entradas (viz_x) e entre neurdnios (viz_w); estas

conexdes (ndo a dire¢do delas) serdo, respectivamente, W ¢ C,;

4) em fungfio da diregdio favoravel e da distdncia se calculam as conexdes pioneiras,

indicando a qual elemento da entrada sera feita a ligagdo quando esta é entre o neurdnio

e aentrada (pio_x), ¢ a qual neurbnio se conecta o outro neurénio quando a ligagdo ¢

entre neurdnios (pio_w); cabe aqui a situagdo onde o caminho de um axdnio pioneiro

¢ fungdo do outro, mas & possivel que seja necessario o uso de armazenamento adicional
contendo o caminho percorrido; esta etapa deve ser realizada repetidas vezes intercaladas
com repeti¢des da etapa anterior;

5) o restante das conexdes € realizada, mas sempre devera ocorrer nas proximidades do

axdnio pioneiro pic_x ou do outro pio_w o que € equivalente a dizer que ao se

101



conectar a um ponto proximo da extremidade do axénio pioneiro a conex@o tendera a ser

mais forte e vice-versa.

O estabelecimento das rotas para os axdnios, pioneiros ou nfo, ¢, evidentemente, um
fendmeno com fortes caracteristicas enquadradas nateoria do caos (136-142) e deverd ser o tema
de estudos futuros. Pode também ser tratado como uma geometria fractal (143-146), como uma
rede neural esparsa {147;148), ou de formas evolutivas diversas como em (149-151). E possivel
se dar um enfoque dentro do 4mbito das redes neurais celulares (CNN) (152-156) a vizinhanga
proxima ao destino do axdnio pioneiro.

Usando a neuro-embridnica espera-se obter um conjunto de genes menor do que o da
neuro-genética artificial para um dado mimero de neurénios, portanto cada informago genética,
individualmente, tera uma importincia geral maior, o que pode ser interpretado como uma maior
especializacio. O cddigo genético em si ndo devera ter o controle total da parte genética, pois
sempre estara acrescido de um ntimero aleatério, o que permite que um mesmo coédigo genético
gere diversos fendtipos distintos, portanto aumentando variabilidade da populagdo e,
possivelmente, a probabilidade de sucesso na resolugdo de um determinado problema. Além
disto, a geometria do fenétipo descrita devera facilitar a formagao de blocos de neurdnios com
conhecimentos especificos, como o que ocorre nos seres vivos, viabilizando que haja uma
evolucdo orientada a um conjunto de fungdes neurais.

Apesar da neuro-embridnica ser uma aplicagdo muito interessante, ¢ importante voltar a
frisar que ndo € a Gnica aplicagio capaz de se aproveitar da representagdo neuro-genética e do

algoritmo para sua utilizacio apresentados neste trabalho.
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Figura 5.2.2: Varia¢fo da arquitetura do coprocessador neuro-genético com separagio de
gendétipo e fenodtipo que possibilita a neuro-embridnica; esta ilustrado apenas o caso para o
individuo de indice p
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6.1 - ConclusoOes

Este trabalho € um estudo detalhado de todas as etapas e componentes necessarios para
o projeto e implementacio de um coprocessador com caracteristicas genéticas e neurais do tipo
analise de componentes principais.

Um resultado inesperado apareceu no momento da concepgdo da unidade aritmética ja
que ¢ possivel realizar qualquer uma das operacdes necessarias, do tipo neural ou nio, usando
um acumulador, 16gica combinacional € dois novos dados (sem se ater a rigorosidade) por ciclo.
O acesso a dois dados simultaneamente na memdoria principal se mostrou adequado.

O método de calculo da curva de ativagfio usando poténcias de 2 € por si s6 uma
tecnologia diruptiva, ja que consegue, usando apenas légica combinacional e recursos infimos
de hardware, encontrar uma boa aproximagio de uma sigmoide, o que geralmente leva muitos
ciclos por métodos convencionais, tendo uma derivada de calculo trivial (equacGes 4.3.23,
4.3.24,4.3.51 ¢ 4.3.52). As implica¢des do uso deste método em outras aplicagSes da area de
redes neurais, por exemplo no método de treinamento backpropagation (157), onde o valor da
derivada da curva de ativagio € importante, devera ser tema para estudos futuros.

A viabilidade das operagdes genéticas: recombinacdo, mutagdo, mutacdo de mascara e
intercdmbio, adaptadas ao modelo neuro-genético apresentado e¢ sempre usando dados e
mascaras, fol demonstrada e implementada mostrando quais as considera¢des importantes em
cada situa¢fio. No caso especifico da mutagfio, surgiu naturalmente o fato de que a
implementacdo em hardware é bastante complexa, o que levou ao estudo € desenvolvimento de
uma solucéo otimizada.

Pelo fato de todo o desenvolvimento ter sido realizado com a diretriz de maximizar o
potencial para a reutilizagdo, por exemplo usando a norma Wishbone no interfaceamento de
blocos, fica facilitado o emprego destes resultados em trabalhos futuros, seja como objeto de
estudo ou mesmo como ferramenta, a quem quer que tenha acesso a esta obra.

A infra-estrutura do projeto, usada para testes, pode ser considerada um bonus, ja que é

reutilizavel diretamente e conta com varios mddulos de implementagdo trabalhosa, em especial
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a controladora de SDRAM, a controladora de video ¢ a interface serial. O mesmo vale para a
implementag&o na linguagem C++ da curva de ativagio usando poténcias de dois, ja que contém
a transcrigio de varias rotinas da linguagem VHDL para nimeros signed, unsigned €
std_logic_vector, representando uma bancada para testes de algoritmos a serem implementados

em hardware.
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8.1 — Glossario

AND

Ativagio

Backpropagation

Baud rate

Bit

Blank
Block RAM

Buffer

Burst

Byte
Cache

Chip
Chip select

E a operagio de “¢” légico, que ¢ a combinag¢do de dois sinais onde o
resultado é verdadeiro apenas quando ambos os sinais sdo verdadeiros
Funcio que representa a saida de um neurdnio e que usualmente € do tipo
sigméide

Método de treinamento de redes neurais onde se usa o gradiente do erro da
saida com relagfio aos coeficientes como a base do aprendizado (157)

E o ntmero de vezes por segundo que um sinal digital, em um canal de
comunicagiio, muda de estado

Unidade atdmica de informagio que pode assumir os valores falso e

.1;1”_

verdadeiro, equivalentes, respectivamente, a “0” e ; para efeito
principalmente de simulagéo, também € usual atribuir outros valores a um
bit, como o que ocorre no std_logic e std_logic_vector do VHDL, onde s¢
usa uma logica com nove possiveis estados

Sinal de video que indica que o feixe deve ser desligado

Meméria RAM embarcada em chips da Xilinx (e.g. Virtex-E e Spartan-1I}
que tem duas portas de acesso com dois clocks independentes

Memdria intermedidria que armazena informagéio até ser solicitada ou
amplificador, de corrente, de um sinal analdgico

Transferéncia de grande quantidade de dados seqiienciais em um curto
periodo de tempo

Conjunto de oito bits

No contexto desta tese é usado como sinénimo do significado digital de
buffer

Pastilha de circuito integrado

E um sinal légico que indica a um chip que este devera se ativar (e.g.

habilitar saidas tri-state)

139



Clock

Clock enable

Command
Counter
Data Sheet
Debounce
Dec
Default
Don’t care
Embridnica
Error
False
Fan-out

Fenotipo

Fetch

Fitness

Flip-flop
Gate
Generate
Generic
Genotipo
Glue logic
Halt

140

E um sinal digital com forma de um trem de pulsos retangulares ou onda
quadrada usada basicamente para o acionamento de flip-flops

E um sinal 1égico que indica a um chip que este ndo deverd ignorar o sinal
de clock

Comando

Contador

Documentacio que explica como se utiliza um componente eletrénico
Ato de remover o ripple de um sinal gerado 