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Resumo

As redes de comunicagao tém seu desempenho drasticamente impactado pelos
seus algoritmos de roteamento. Para que toda capacidade da rede seja usufruida,
torna-se necessario o desenvolvimento de algoritmos de roteamento que otimizem o
uSo de seus recursos.

Inteligéncia Computacional € um termo utilizado para representar um conjunto de
técnicas que apresentam habilidade de aprender e/ou lidar com novas situacées. En-
tre essas técnicas, ha as Redes Neurais Artificiais que sdo baseadas nas redes neu-
rais do cérebro humano e que tém a capacidade de aprendizado e de tomar decisdes.

As Redes Neurais de Hopfield sdo um tipo de rede neural recorrente que podem
ser utilizadas para roteamento. Elas se mostram como uma étima alternativa para o
processo de roteamento, pois agregam a caracteristica de aprendizado a ele. Con-
tudo, apesar de sua eficacia, as redes neurais ndo sao rapidas na resposta a uma
requisicao de roteamento como os algoritmos tradicionais. Por outro lado, gracas ao
comportamento paralelo presente nas redes neurais, elas sdo apropriadas para imple-
mentagdes em plataformas paralelas.

Matrizes de Blocos Logicos Programaveis em Campo (FPGA, em inglés, Field Pro-
grammable Gate Array) sao dispositivos l16gicos programdaveis organizados em uma
matriz bi-dimensional de células l6gicas e conexdes programaveis. Devido a essa
organizacdo, FPGA é uma plataforma inerentemente paralela possibilitando a imple-
mentacao de algoritmos essencialmente paralelos nela.

Dados o atributo de paralelismo presente nas redes neurais e a caracteristica pa-
ralela do FPGA, a adaptacao do processo de roteamento nesta plataforma pode levar
a desempenhos comparaveis aos algoritmos tradicionais. Além disso, a vantagem da
rede neural ser adaptativa pode ser colocada em pratica em ambientes reais.

Neste trabalho, 0 modelo proposto para a rede neural de Hopfield em FPGA foi va-
lidado demostrando ser possivel sua implementagdo em dispositivos FPGA. Particu-
lamente, a simplificacdo necessaria para a codificacdo da funcéo de ativacao utilizada
pela rede neural em FPGA néo traz erros significativos ao algoritmo de roteamento.

Ademais, o modelo proposto simulado é 78 vezes mais rapido do que a versao
sequéncial da rede neural de Hopfield em um computador comum. Além disso, o
speed-up alcangcado com relagdo a uma versao paralela em GPU é de aproximada-
mente 15.



Abstract

The routing algorithms influence drastically on the computer networks perfomance.
Therefore, good routing algorithm must be created in order to optimize their resources
and thus fit to the network needs.

Computational Intelligence is a set of techniques with an ability to learn and to deal
with new situations. Among these techniques, Neural Networks are inspired by the
brain and by the biological neurons. They have the ability of learning and decision-
making.

Hopfield Neural Networks are a kind of Neural Networks with feedback that may
be used to route computer networks. Once they are adaptive, they are an interes-
ting option to be used as routing algorithm in order to handle the dynamic behaviour
presented in computer networks.

However, although they work well to solve the routing problem, they are still slower
than the other approaches used nowadays. In the other hand, the neural networks
are inherently parallel, once the neurons perform their operations individually. There-
fore, they are suited to be implemented on parallel platforms in order to improve their
performance.

Field Programmable Gate Arrays (FPGA) are programable logic devices organized
in a bi-dimensional matrix of logic cells. The architecture presented in the FPGAs turns
them inherently parallel, thus they may be used to implement parallel algorithms.

Therefore, thanks the parallel behaviour of the neural networks and the parallel
architecture of the FPGA, the routing algorithm based on Hopfield Networks running
on FPGA may have perfomance similar to the standard algorithms used nowadays.
Furthermore, the benefit of the adaptiveness of the neural networks may be used in
real computer networks.

In this project, it is proposed a Hopfield Neural Networks model for FPGA. It is
shown that the model is valid and then it is possible to have the routing algorithm
running on FPGAs. Moreover, it is also shown that aproximations of the activation
function can be used by the model without lack of perfomance.

Furthermore, the proposed model is almost 78 times faster than a sequential ver-
sion of the Hopfield Neural Networks. Moreover, it has a speed-up of 15 when it is
compared with a parallel version of the HNN running on GPUs (Graphic Processing
Units).
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“Como um passaro o tempo voa

A procura do exato momento

Onde o que vocé pode fazer fosse agora
Com as roupas sujas de lama
Porque o barro arrudeia o mundo

E a TV nao tem olhos pra ver

Eu sou como aquele boneco

Que apareceu no dia na fogueira

E controla seu proprio satélite
Andando por cima da terra
Conquistando o seu proprio espago
E onde vocé pode estar agora”

Chico Science & Nacao Zumbi — Um Satélite na Cabeca
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1 Introducao

“I think the problem, to be quite honest with you, is that
you’ve never actually known what the question is.

So, once you know what the question actually is,

you'’ll know what the answer means. ”

Deep Thought para Loonquaw!

em “O Guia do Mochileiro das Galaxias".

O crescimento da Internet e das aplicacdes multimidia que necessitam de altas
taxas de transmissao de dados implicam a necessidade de redes de comunicagéo
com banda de alta capacidade. Os algoritmos de roteamento utilizados pelas redes
tém um grande impacto no desempenho destas redes. Desta forma, para que toda
sua capacidade seja usufruida, torna-se necessario o desenvolvimento de algoritmos
de roteamento que otimizem o uso dos recursos da rede.

Inteligéncia Computacional (Cl, do inglés, Computational Intelligence) € um termo
utilizado para representar um conjunto de técnicas que apresentam habilidade de
aprender e/ou lidar com novas situagdes [1]. Como exemplo de técnicas, pode-se
citar: Redes Neurais Atrtificiais, Computagdo Evolucionaria, Algoritmos baseados em
Inteligéncia de Enxame, Légica Nebulosa, etc. As Redes Neurais Artificiais sao inspi-
radas nas redes neurais do cérebro humano e tém a capacidade de aprendizado e de
tomar decisoes.

Redes Neurais de Hopfield (HNN, do inglés, Hopfield Neural Networks) sao um
tipo de redes neurais recorrentes que podem ser utilizadas para roteamento [2, 3]. O
seu uso vai além do roteamento de redes eletronicas, sendo possivel também sua
aplicacao em redes Opticas [4, 5, 6, 7, 8].

As redes neurais se mostram como uma 6tima alternativa para o processo de
roteamento, pois além de terem resultados eficazes, elas agregam a caracteristica
de aprendizado ao algoritmo de roteamento. Este € um atributo bastante desejavel
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para o roteamento, uma vez que as redes de comunicagdo sdo ambientes sujeitos a
constantes mudancgas. Contudo, apesar de sua eficacia, as redes neurais nao sao
rapidas para responder a uma requisicdo de roteamento como outros algoritmos de
roteamento, como por exemplo o algoritmo de Dijkstra [9].

Por outro lado, gragas ao comportamento paralelo presente nas redes neurais de-
vido aos seus neurénios trabalharem individualmente, elas sao apropriadas para im-
plementacées em plataformas paralelas. Esta otimizacao no processo de roteamento
com as redes neurais de Hopfield ja foi demonstrada ser alcan¢avel em dispositivos
massivamente paralelos, como em Unidades de Processamento Grafico (GPUs, do
inglés, Graphic Processing Units) [10].

Matrizes de Blocos Logicos Programaveis em Campo (FPGA, em inglés, Field Pro-
grammable Gate Array) sao dispositivos l6gicos programaveis organizados em uma
matriz bi-dimensional de células I6gicas e conexdes programaveis. Devido a essa
organizagao, FPGA é uma plataforma inerentemente paralela possibilitando a imple-
mentacao de algoritmos essencialmente paralelos nela.

Dados o atributo de paralelismo presente nas redes neurais e a caracteristica pa-
ralela do FPGA, a adaptacédo do processo de roteamento nesta plataforma pode levar
a desempenhos comparaveis aos algoritmos tradicionais. Além disso, a vantagem da
rede neural ser adaptativa pode ser colocada em pratica em ambientes reais.

Este projeto propde um modelo paralelo para as Redes Neurais de Hopfield utiliza-
das no roteamento de redes de comunicacdo em FPGA. As dificuldades encontradas
para implementar a rede neural na arquitetura, como a precisdo numérica e a codifi-
cacao da fungao de ativacao, também sédo abordadas no trabalho.

No Capitulo 2 e no Capitulo 3, sdo apresentadas visdes gerais sobre as Redes
Neurais de Hopfield para Rotamento de Redes de Comunicagao e sobre os disposi-
tivos FPGA, respectivamente. A motivacao e a proposta do modelo paralelo da rede
neural em FPGA sao descritas no Capitulo 4. Os resultados das simulagcées do mo-
delo sdo resumidos no Capitulo 5. E, por fim, no Capitulo 6, sdo apresentadas as
conclusdes e consideracoes finais.



2  Redes Neurais de Hopfield

“If the human brain were so simple that we could
understand it, we would be so simple that we couldn’t. ”
— Emerson M. Pugh.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao inspiradas nas redes neurais do cérebro
humano. Este modelo mateméatico tem a capacidade de aprendizado e de classifi-
cacdo. Um dos tipos de redes neurais recorrentes, denominado Redes Neurais de
Hopfield, pode ser utilizado para solucionar o problema de roteamento em uma redes
de comunicagao.

Neste capitulo, as Redes Neurais Artificiais sdo apresentadas na Sec¢ao 2.1, as
Redes Neurais de Hopfield sdo descritas na Secao 2.2 e o algoritmo de roteamento
baseado nesse tipo de rede € exposto na Secgao 2.3.

2.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural € um processador macicamente paralelamente distribuido cons-
tituido de processamento simples, que tem a propensao natural para armazenar co-
nhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso [11]. Elas sdo capazes de
aprender e de tomar decisdes baseadas em sua aprendizagem.

A utilizagao das redes neurais € uma forma de incorporar caracteristicas presentes
no cérebro humano — alto grau de paralelismo, tolerancia a falhas, robustez, capaci-
dade de adaptacao, auto-organizacao, entre outras — na computacédo convencional.
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2.1.1 Neuronio Biologico

Um neurdnio é uma célula do sistema nervoso presente no cérebro cuja princi-
pal fungcéo é coletar, processar e disseminar sinais elétricos [12]. O cérebro humano
contém entre 70 e 90 bilhées de neurbnios e cada um pode ter em torno de 10.000
ou mais sinapses [13]. A Figura 2.1 mostra o diagrama esquematico de um neurdnio
tipico.

Dendritos (terminais de recepgéo)

o Terminais do Axdénio
l\ \ / {Terminais de transmisséo)

Axdnio Nodo de Ranvier

Bainha de Mielina

Figura 2.1: A estrutura tipica de um neurdnio biolégico.

O neurbnio consiste basicamente de corpo celular, axénio (e seus terminais) e
dendritos. Os dendritos s&o os principais receptores de sinais neurais para comunica-
céo entre neurdnios. O axdnio é o canal pelo qual ha a condugcao de mensagem para
os terminais pré-sinapticos, onde cada neurbnio estd em contato sinaptico com outros
neurdnios. O corpo celular é o local de processamento das informacdes recebidas pe-
los dendritos, no qual um impulso nervoso no axénio € criado a partir de uma reagéao
eletroquimica baseada em suas entradas [13].

2.1.2 Neuronio Artificial

A era moderna das redes neurais comegou com o trabalho pioneiro de McCulloch
e Pitts em 1943 [14]. Warren McCulloch e Walter Pitts — um neuroanatomista e um
matematico, respectivamente — descreveram um modelo de calculo I6gico das redes
neurais que unificava os estudos da neurofisiologia e da légica matematica [11]. A
partir de um de neurénio com seu disparo seguindo a lei de “tudo ou nada", criaram o
modelo ilustrado na Figura 2.2.

Neste modelo, conhecido como modelo McCulloch-Pitts ou modelo MCP, os den-
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Polarizagdo
. bk
*1
Fungdo de
x Ativagdo
Sinais de Saida
entrada w0 Vi
Jungdo
aditiva
xm
.

Pesos
sindpticos

Figura 2.2: A estrutura do neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.

dritos do neurdnio biolégico k sao representados pelas m entradas (x;) e o axénio €
representado pela saida (y;). As sinapses nervosas sao representadas por um peso
(wy;) associado a cada entrada, podendo este ser excitatério (valor positivo) ou inibi-
tério (valor negativo). A saida do neurénio é o resultado da aplicacdo da funcéao de
ativacdo sobre a soma entre o somatério dos sinais de entradas ponderados pelos
seus respectivos pesos sinapticos (w;) e a polarizagdo externa (bias) b, que por sua
vez tem o efeito de aumentar ou diminuir a polarizacao na funcao de ativacdo. O
processo € descrito pelas seguintes equacoes:

U = inwki (2.1)
i=1
e
yi = fu+by), (2.2)

onde f(.) é a funcao de ativagédo do neurdnio.

Os tipos de fungdes de ativagéo — responsavel pelo limiar de disparo do neurdnio —
mais utilizados sao: funcao Degrau, fungao Linear, fungéo Logistica e funcao Tangente
Hiperbdlica [15].

2.2 Redes Neurais de Hopfield

As Redes Neurais de Hopfield (HNN, do inglés Hopfield Neural Networks) sao
redes neurais artificiais que apresentam realimentacédo desenvolvidas por John Hop-
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field [2]. O trabalho de Hopfield — publicado em 1982 — ajudou no ressurgimento do
interesse pela area de redes neurais que passava por um periodo de crise apos a pu-
blicacdo de Minsky e Papert na qual mostrava que o Perceptron' sé resolvia problemas
linearmente separaveis [17].

As redes de Hopfield podem ser utilizadas como memorias associativas, na qual
a rede é capaz de armazenar informagdes baseada em alguns de seus estados [11].
Além disso, elas podem resolver problemas de otimizacdo combinatéria. Neste caso,
a rede de Hopfield possui uma fungéao de energia que prové uma medida de desem-
penho para o problema de otimizagdo que possui um conjunto grande, mas finito, de
possiveis solug¢des [15].

-1

Z

Operadores de
atraso unitario

Ak

Neurdnios
Figura 2.3: A topologia basica de uma Rede Neural de Hopfield.

O modelo de Hopfield consiste em um conjunto de neurdnios e um conjunto corres-

! Perceptron é um modelo simples de rede neural no qual varias unidades de processamento estio ligadas a uma
Unica saida [16].
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pondente de atrasos unitarios, formando um sistema realimentado de mdultiplos lagos.
Como ilustrado na Figura 2.3, a saida de cada neurbnio é realimentada, atraves de
um elemento de atraso unitario, para cada um dos outros neurdnios da rede (ndo ha
auto-realimentagéao) [11].

As redes neurais de Hopfield sdo formadas por neur6nios de McCulloch-Pitts [14].
Desta forma, cada neurdnio possui um somatorio do conjunto de entradas ponderadas
U;, uma saida V; que é o resultado da aplicacdo de uma fungéo de ativagao sobre a
entrada U;. A saida V; ap6s um atraso de tempo, é aplicada a entrada dos outros
neurdnios ponderada por um peso sinaptico 7;; somado a uma polarizagcdo externa
(bias) I;. As saidas dos neurénios podem ser calculadas usando a Equacéo (2.3).

1
Vi =gi(Ui) = T il (2.3)

A dinamica da rede de Hopfield de atualizacdo da entrada do neurbnio i (U;) é
descrita pela equacgao:

dU; U &
= Y T+, (24)
dt T ]Z’l

onde t é a constante de tempo [18].

A dinamica de qualquer sistema do tipo Hopfield com uma matriz de conexao si-
métrica € governada por uma fung&o de energia definida por [18, 19]:

w|~
HMz

N
Z ViV — ZIV (2.5)
j=1 i=1

O segundo e o terceiro termo da Equacéo (2.4) representam a variagao de energia
da rede de Hopfield. Assim, a dindmica do i-ésimo neurdnio da rede de Hopfield pode
ser descrita em termos da func¢ao de energia:

dU; U, OJE
It = 2.6
dt T  JdV; (2.6)
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2.3 Redes Neurais de Hopfield para Roteamento de Redes de
Comunicacao

A utilizacao das Redes Neurais de Hopfield para solucionar o problema do me-
nor caminho a partir de um determinado par origem-destino foi iniciado por Rauch e
Winarske [3]. Essa primeira abordagem tem como um dos parametros o niumero de
ndés que formam o caminho a ser encontrado. Zang e Thomopoulos retiraram essa
limitacdo, porém introduziram a necessidade de alteracédo na topologia da rede neural
a cada requisi¢ao origem-destino [20]. Mais tarde, Ali e Kamoun propuseram um novo
algoritmo adaptativo no qual a matriz de pesos apenas leva consigo informacdes de
convergéncia e as informagbes sobre custo dos enlaces e topologia sdo informadas
pelas entradas de polarizagdo externa dos neurénios [21].

Para fazer uso das Redes Neurais de Hopfield, Ali e Kamoun apresentaram uma
forma de modelar o menor caminho a partir do estado final da rede neural. Nesse
modelo, o custo do n6 x ao n6é i é denotado por C,;, 0 qual assume valores reais
positivos e normalizados entre (0, 1]. Além disso, uma matriz de conexao p,; informa a
existéncia dos enlaces, definida por:

2.7)

1, se o arco do nd x ao nd i existe;
Pxi = L.
0, caso contrario.

Cada elemento na matriz C,; € representado por um neur6nio. Desta forma, o
numero de neurdnios da rede de Hopfield para este problema € de n(n—1).

No modelo de Ali e Kamoun para roteamento, a equacao de energia da rede de
Hopfield & definida como:

E =E +E,+E3+ E4 + Es, (2.8)

onde:
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2
‘Ll3 n n n
E3:72 vai_zle )
x=1 | i=1 i=1
i#x i#x

onde w, U, Us, Uy € Us SA0 constantes.

A Equacao (2.8) tem o objetivo de definir o processo que induz a rede neural ao
estado de mais baixa energia. Quando a rede de Hopfield alcanga esse estado, o
conjunto de saidas representa 0 menor caminho.

Cada neur6nio pode ser externamente excitado por uma polarizagao (bias), a partir
de uma entrada externa I,;, como definido pela Equagéo (2.9):

Ixi - _%Cxi(l - 6xd6is) -

M2
2

mm—%%p%+%%%, (2.9)

V(x#1),V(y#i),
onde d é o nd destino, s € o n6 origem e ¢ é a funcao delta de Kronecker que € definida
por:

1, sea = b;
Oup = . (2.10)
0, caso contrario.

Esta polarizacdo ajuda a ajustar o nivel de excitacao da rede inteira e a repassar 0s
dados sobre a topologia da rede e o par origem-destino.

A matriz de sinapses 7, ,; € definida por:

Tiiyj = MabxyGij — 130y — H30ij + U36)x + 13y (2.11)

As equagoes (2.3), (2.4) e (2.6) da dindmica da rede neural de Hopfield levando
em consideracao a representacao do neurénio aplicado ao problema de roteamento

podem ser reescritas como:
1

Vi = 1+e_}~inxi7

(2.12)

UPE - POLI -~
C)coMp _J
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V(x,i) € NXN/x#1,
dU,; Uii L
dtxl _ _T Z Z YiyiVyj+ L, (2.13)
y= ]:
J#y
dU,; U, OJE
== (2.14)

dt N T ani'

Quando a rede atinge o estado de menor energia, uma matriz binaria Y é cons-

truida a partir de:

1 seV,; >0.5;
Yi =
0 seV, <0.5.

(2.15)

Se o valor de Y,; é igual a 1, 0 enlace entre o n6 x e i faz parte do menor caminho.

Caso contrario, este enlace néo faz parte do menor caminho.

O pseudocédigo do algoritmo de Ali e Kamoun é apresentado no Algoritmo (1):

Algorithm 1: Pseudocddigo do algoritmo de roteamento utilizando Redes Neurais de
Hopfield.

o 0NN AW -

I O
W=

Recebe parametros;
Determina 7y y;;
Recebe C,;;
Calcula py;;
Recebe fonte e destino;
Calcula 1,;;
Insere ruido inicial em U,;;
Calcula V,; (limiar de Uy;);
repita
Repassa historico de U,; e Vy;;
Atualiza os neurénios (Uy; € Vy);
até AVy; < limiar,
Calcula Y,; (binarizacdo de V,;);
Obtem caminho a partir de Y;;

Varios pesquisadores aperfeicoaram a abordagem de Ali e Kamoun. Smeda e

Hawary [22] simplificaram a equacao de energia; Park e Choi [23] mostraram que o

modelo de Ali e Kamoun n&o converge para redes com mais de 20 nds e propuseram

uma nova abordagem adequada para redes com muitos nés; Ahn et al. [24] apresen-

taram um algoritmo com convergéncia mais rapida do que as abordagens anteriores.
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Bastos-Filho et al. [25] propuseram uma simples equacgédo de diferenga finita e
discreta em substituicdo a equacao diferencial proposta por Ali e Kamoun:

Usi[n+ 1] = Uyi[n] — AUy[n— 1] — BUyi[n— 2] +C Z Z TiyjVyjln] . (2.16)
y=1j=1
J#y
onde U,;[n+ 1] é a proxima entrada do neurdnio xi calculado com base nos valores da
sua propria entrada em instantes passados Uy;[n|, Uyi[n — 1] e Uy[n — 2], na saida de
todos os neurénios da rede Vj;[n], na matriz de pesos sinapticos T;,; € na matriz de

polarizacao I;[n|.

Uma versdo ainda mais simplificada da Equacéo (2.16), sem as entradas prévias
U,i[n — 2], foi proposta por Schuler et al. [26]:

n n
Uyln+ 1] = Uyln] — AU i[n — 1]+ Z Y TiyiVyjin] +ClLy. (2.17)
y= ]:1
J#y
As propostas de Schuler et al. [26] e de Bastos-Filho et al. [25] reduzem o custo
computacional do algoritmo e permitem implementagdées em arquiteturas nas quais
existem unidades com poucos recursos com alta capacidade de paralelizagao.
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3  Matriz de Blocos Logicos
Programaveis em Campo

“Engineering: it is like Math, but louder.”

— David Malki em Wondermark.

A tecnologia VLSI (do inglés, Very-Large-Scale Integration) permitiu a criacao de
circuitos digitais complexos e poderosos gracas a capacidade de colocar milhdes de
transistores em um unico chip [27]. Contudo, cada chip deve ser projetado, fabricado
e encapsulado individualmente. Para a produgcédo em larga escala, o custo € razoavel.
Entretanto, essa abordagem €, em geral, cara e lenta [28].

O tempo consumido para desenvolvé-los e testa-los pode ser crucial em mercados
nos quais os produtos devem ser langados rapidamente. Além disso, esses chips sao
desenvolvidos para uma tarefa especifica e, apesar de alcangarem um alto desempe-
nho nessa tarefa, ndo ha como carregar novas funcionalidades neles.

Os dispositivos programaveis permitem a configuragdo (i.e. a programacgao) de
seu comportamento. Desta forma, combinam facilidade de programagéo em alto nivel
e rapidez na criagdo de novos dispositivos com o desempenho de chips de propésito
unico.

Neste capitulo, o conceito de dispositivos programaveis — em particular FPGAs, Fi-
eld Programmable Gate Arrays — é definido. Além disso, uma linguagem de descrigéo
de hardware, chamada VHDL, é brevemente apresentada.

3.1 Dispositivos de l6gica programavel

O primeiro tipo de dispositivo programavel que alcangou sucesso foi baseado na
tecnlogia PROM [27] (do inglés, Programmable Read-Only Memory). Em conjunto
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com a EPROM (do inglés, Erasable Programmable Read-Only Memory), essas me-
mérias podem ser modeladas para criar circuitos l6gicos simples utilizando as linhas
de endereco como entrada, de forma que a saida seja definida pelos bits armazena-
dos.

Apesar de conseguirem sintetizar circuitos l6gicos simples, PROMs sao clara-
mente mais adequadas para implementar memaorias de computador. PLD (do inglés,
Programmable Logic Device) é um tipo de dispositivo criado especificamente para im-
plementacao de circuitos l6gicos [27]. O principio basico do PLD é um conjunto de
portas AND conectadas a um conjunto de portas OR, como ilustrado na Figura 3.1.

j\;

i)
—]
Woood
)—\i/—(
£

o o
| |
| |
\ / / N
—f—/
S0

T
=
S]
3
.
e | —— O —— ——O——

Figura 3.1: Arquitetura basica de um PLD.

Matriz l6gica programavel (PAL, do inglés Programmable Array Logic) é o tipo mais
basico de PLD e foi o primeiro dispositivo especificamente a ser programavel. Ele
consiste em um conjunto de portas l6gicas que podem ser conectadas utilizando um
outro conjunto de conexdes as quais utilizam a tecnologia EPROM. Estes dispositi-
vos podem produzir um pequeno numero de flip-flops e sdo capazes de implementar
pequenas maquinas de estado [28].

Dispositivo Légico Complexo Programavel (CPLD, do inglés Complex Programma-
ble Logic Device)) foi desenvolvido para superar a pouca capacidade dos PALs. Esses
dispositivos seguem os mesmos principios deles entretanto eles tém uma série de
macroblocos (cada um equivalente a um PAL) conectados utilizando blocos de rotea-
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mento.

3.1.1 Matriz de Blocos Logicos Programaveis em Campo

Matriz de Blocos Légicos Programaveis em Campo ! (FPGA, do inglés Field Pro-
grammable Gate Array) € um dispositivo légico que contém uma matriz bi-dimensional
de células légicas e conexdes programaveis criado em 1985 pela Xilinx Company [27].
A estrutura conceitual de um FPGA é apresentada na Figura 3.2.

Interconexées

HENIE

'L ....... |

Bloco
Légico

Entrada/Saida

- s ;
é FD ﬂj ]
Figura 3.2: Arquitetura bdsica de um FPGA.

Em vez de de um conjunto de portas como o presente em CPLDs, o FPGA utiliza
o conceito de Bloco Logico Configuravel (CLB, do inglés Configurable Logic Block).
Um CLB tipico é ilustrado na Figura 3.3. Cada CLB tem uma Look-Up Table (LUT)
gue pode ser configurada para criar um tipo especifico de funcéo légica. Ha ainda um
Flip-Flop tipo D que permite que o CLB seja combinatorial ou sincrono.

Cada bloco l6gico pode ser configurado (i.e. programado) para efetuar uma sim-
ples fung@o e as conexdes podem ser definidas para criar interconexdes entre eles
[29]. Desta maneira, circuitos légicos sdo implementados em FPGA quebrando a 16-
gica em blocos e entéo interconectando-os através dessas conexdes.

Um FPGA padrao tem centenas de milhares de CLBs de diferentes tipos em um

'Uma vez que o processo de programacio do dispositivo é feito fora da inddstria, isto é, em campo, o dispositivo
¢é conhecido como programavel em campo — em inglés, “field programmable".
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Entradas Saida

Clock

Enable

Figura 3.3: Estrutura de um CLB.

unico disposito permitindo dispositivos complexos serem implementados em um Unico
chip e configurado facilmente. FPGAs modernos tém capacidade de sintetizar proces-
sadores de 32-bits em um unico dispositivo [28].

3.2 Linguagem de descricao de hardware

HDL (do inglés, Hardware Description Language) é um tipo linguagem de progra-
macao que facilita a documentacéo, o projeto e a criagdo de sistemas digitais [30].

Uma HDL utilizada no projeto de circuitos digitais permite que CPLDs e FPGAs
sejam programados rapidamente com milhdes de portas logicas [31]. Ela descreve
como o sistema digital é quebrado em blocos e como eles sdo conectados.

Além disso, com o uso de uma HDL, o projeto de um sistema pode ser simulado
antes de ser criado [32]. Dessa forma, os projetistas podem comparar varias alterna-
tivas e verificar a sua corretude sem custos nem atrasos de prototipacéo [30].

VHDL (do inglés, Very high-speed integrated circuit Hardware Description Lan-
guage) e Verilog sdo HDLs largamente adotadas em projetos. A capacidade das duas
sao bastante similares, apesar de diferencas sintaticas. A escolha entre elas em um
projeto dentro de uma empresa é menos relacionada a uma decisao de projeto e mais
a disponibilidade de software.

Na realidade, uma briga entre as comunidades de VHDL e Verilog existe ha mais
de 10 anos para decidir qual seria a melhor linguagem de descricao de hardware [28].
Seguindo as diferencas na sintaxe, 0 maior contraste entre as duas & o contexto na
qual estdo inseridas. De um lado Verilog segue a abordagem “bottom-up" usada na
industria de circuitos integrados, enquanto VHDL segue uma perspectiva mais préxima
do conceito “top-down".
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Neste projeto, a VHDL ¢é a linguagem escolhida em todos os cédigos.

3.2.1 VHDL

VHDL foi originalmente patrocinada pelo Departamento de Defesa dos Estados
Unidos e posteriormente transferida para o IEEE (Institute of Electrical and Electronics
Engineers). Ela foi a primeira linguagem padronizada pelo IEEE?, mais precisamente
pelo padrao IEEE 1076 [29]. O padrao foi retificado em 1987 (conhecido como VHDL-
87) e foi revisado diversas vezes (VHDL-93, VHDL-2002, etc).

Gragas a padronizagao, uma vez que o cédigo VHDL esta escrito, ele pode ser
utilizado para implementar um circuito em um dispositivo programavel de varios tipos
e marcas. Além disso, pode ser enviado a uma fabrica para a criacao de um ASIC (do
inglés, Application-Specific Integrated Circuit) [33].

VHDL tem um comportamento diferente de outras linguagens de programacao.
Enquanto as declaracées nas outras sdo normalmente sequénciais, em VHDL, por
outro lado, elas sédo paralelas. Esse € um dos motivos que geralmente ela é citada
como cédigo; ao invés de programa [33].

Uma grande vantagem do VHDL? é a capacidade de utilizar vérios niveis de mo-
delos para diferentes arquiteturas [28], como ilustrado na Figura 3.4.

Device
Entity
Functional
Behavioxal
Structural\

Figura 3.4: Os varios niveis presente em VHDL.

Essa divisdo do modelo em sua interface (“entity" em VHDL) e em seu compor-
tamento (“behavior" em VHDL) facilita a modelagem de varios comportamentos para
uma unica interface. Ademais, facilita alteracées posteriores no modelo sem muito
esforco.

ZVerilog também segue padrio IEEE [29].
3Verilog também tem o conceito de vérios comportamentos para um tinico médulo (“module"), entretanto isso
¢ explicito em VHDL.
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3.2.2 Sintese

A sintese de um circuito codificado em VHDL em um dispositivo programavel ou
em um ASIC segue os passos ilustrados na Figura 3.5.

17
VHDL
.‘—
Compilagdo
-
Netlist
Sintese < iOtimizagﬁo
Netlist otimizada simulacgo
~ Roteamento
Dispositivo
fisico : Simulacdo

Figura 3.5: Etapas da implementacdo de um circuito em FPGA.

A primeira etapa no processo de sintese é a compilagdo. Nessa etapa, o cédigo
em VHDL é convertido para uma netlist em nivel de portas logicas. O segundo passo
€ a otimizacao, nela, a netlist criada € otimizada com respeito a &rea utilizada ou com
respeito a velocidade. Por fim, o roteamento gera o layout fisico para o chip PLD/FPGA
ou cria as mascaras para o ASIC.

Todo esse processo € claramente impossivel de ser feito sem a utilizagdo de
softwares especificos. Ha varias ferramentas EDA (do inglés, Electronic Design Auto-
mation) para a sintese de circuitos, implementacao e simulac¢ao utilizando VHDL.

Algumas dessas ferramentas s&o fornecidas como parte do kit de desenvolvimento
de PLDs/FPGAs. Por exemplo, o software Altera’s Quartus Il permite a sintese em
chips da Altera e o Xilinx’s ISE permite em chips da Xilinx.

Outras ferramentas também s&o fornecidas por empresas especializadas em EDA.
Por exemplo, o sintetizador Leonardo Spectrum e o Synplify sdo desenvolvidos respec-
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tivamente pelas empresas Mentor Graphics e Synplicity, enquanto o simulador Model-
Sim é mantido pela companhia Mentor Graphics company.

Apesar dos codigos feitos em VHDL serem completamente simuléveis, nem todos
sao sintetizaveis. Na realidade, nao e dificil criar modelos em VHDL que nao sao
sintetizaveis caso o PLD/FPGA alvo nao seja analisado completamente [28]. Esses
dispositivos tém um numero limitado de blocos légicos e de recursos de roteamento,
qualquer modelagem deve levar em conta essas caracteristicas.
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“Wanna go faster?
Hands up if you want to go faster!”

Slogan da Montanha Russa Alton Towers.

Ha certas questdes na arquitetura do FPGA que devem ser analisadas antes da
implementacao da rede neural de Hopfield nesta plataforma. Deve-se levar em conta
a precisdo numérica necessaria ao problema, a fungéo de ativagdo sigmoide e o nivel
de paralelismo da rede neural.

Nesse capitulo, as principais questdes da implementacdo das Redes Neurais de
Hopfield em FPGA s&o abordadas. Além disso, um modelo da Rede Neural de Hopfi-
eld para roteamento de redes de comunicacédo em VHDL é proposto.

4.1 Paralelismo das Redes Neurais

Redes Neurais apresentam uma variedade de tipos de paralelismo [34]. Antes de
criar um modelo para a implementagdo em um hardware, deve-se examinar cuidado-
samente tais niveis e analisar se o paralelismo € possivel de ser alcangado.

Os tipos de paralelismo que podem estar presente em uma rede neural sao [34]:
e Paralelismo dos Neurodnios: Uma vez que as entradas sdo inseridas nos
neurdnios, o processamento de cada um pode ser feito em paralelo.

e Paralelismo na Saida: O produto presente no somatério da saida de um neur6-
nio pode ser feito em paralelo e a soma deles pode ser feita com alto paralelismo.

¢ Paralelismo de Camada: Em redes multi-camadas, diferentes camadas podem
ser processadas em paralelo.



Ergih aria 40 Comprating s

4.1 Paralelismo das Redes Neurais . 20 -

e Paralelismo no Treinamento: Varias sessdes de treinamento em uma rede
neural podem ser executada paralelamente.

Deve-se notar que pode haver conflitos entre niveis de paralelismo com relagcéo ao
hardware. Por exemplo, fazer uso do paralelismo dos neurbnios em conjunto com o
paralelismo nas saidas deles pode levar ao esgotamento dos recursos do dispositivo.

Nas Redes Neurais de Hopfield para roteamento de redes de comunicac¢ao, nao
ha preocupacdo nem com camadas nem com treinamento pois ndo existe nenhum
dos dois conceitos na rede. Ademais, o paralelismo de saida em um FPGA pode
levar a mais custo de area, uma vez que mais conexdes sdo necessarias. Portanto, ja
gue cada neurénio processa suas entradas independentemente, o foco do paralelismo
neste projeto é o Paralelismo dos Neurénios.

O beneficio de aproveitar esse paralelismo nas Redes Neurais de Hopfield para
roteamento de redes de comunicacéo ja foi demonstrado na plataforma paralela CUDA
[35, 10]. Desta forma, o desempenho do modelo apresentado no projeto pode ser
comparado com essa abordagem.

4.1.1 Modelo paralelo de uma Rede Neural de Hopfield para roteamento
de uma rede de comunicacio

O comportamento de cada neurbnio & governado por uma maquina de estados
ilustrada na Figura 4.1. Os valores dentro dos retédngulos séo as representagdes bina-
rias dos estados utilizadas no modelo VHDL. Além disso, esses estados sdo compar-
tilhados entre os neurdnios, desta forma cada neur6nio se mantém informado sobre
a situagéo atual dos outros. Essa informacao é utilizada como forma de barreira de
sincronia entre os estados.

O estado inicial Sy do neurdnio corresponde ao momento da atualizagcado da en-
trada do neurbnio, vide Equagédo 2.17 no Capitulo 2. O principal gargalo de todo o
algoritmo de roteamento utilizando redes neurais de Hopfield esta presente nesse es-
tado, correspondente ao célculo da Equacao (2.17).

ApGs o neurbnio ter a sua entrada atualizada, ele passa para o estado S;. Quando
todos os neurdnios estdo nesse estado, as saidas de cada um sdo atualizadas. Deve-
se notar que essa barreira de sincronia implicita é necesséaria, uma vez que o soma-
tério no estado inicial Sy utiliza as saidas atuais dos neurénios.
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Figura 4.1: Méquina de estados de um neur6nio modelado em FPGA.

Ainda no estado S, o teste de limiar do neurdnio é efetuado, conforme mencinoado
no Algoritmo 1. Caso o limiar foi alcangado o neurdnio entra no estado S,, caso ndo
ele vai para o estado Sy. No estado $,, a saida binarizada é calculada, vide Equacéao
(2.15).

Os estados possiveis dos neurdnios sao resumidos na Tabela 4.1. Entretanto,
deve-se salientar que cada neurbnio apenas efetua suas operagdes em um determi-
nado estado quando ha concordancia entre todos os outros neurdnios. Por exemplo,
a saida de um neurénio é apenas atualizada quando todos o0s neurdnios estiverem no
mesmo estado de atualizagao.

| Estado | Agdo |
So Atualizacdo das entradas dos
neuronios.

S Atualizacdo das saidas dos
neurdnios e teste de limiar.
Sy Calculo da saida binarizada.

Tabela 4.1: Resumo dos estados de um neurdnio no modelo proposto da rede neural de Hopfield.

Na realidade, pode-se dizer que a rede neural tem estados baseado nos estados
dos neurbnios. O diagrama dessa maquina de estados finita para uma rede de dois
neurénios é exemplificado na Figura 4.2. Os valores dentro dos retangulos represen-
tam os estados dos neurdnios na rede neural.

Devido a necessidade de concordancia entre os blocos, pode existir um estado
de estagnacgéao (representado na Figura 4.2 como estado S3) quando algum neurdnio
alcangar limiar e outro ndo. Portanto, quando um neurénio alcanga o limiar e algum
outro ndo atinge, o primeiro volta para o estado inicial.
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0010 ou 1000

Figura 4.2: Méquina de estados da rede neural modelada em FPGA.

Bloco do Neuronio de uma Rede Neural de Hopfield para Roteamento de Rede de Comu-
nicacao

A Figura 4.3 ilustra o bloco proposto para cada neur6nio da Rede Neural de Hop-
field para roteamento de uma rede de comunicac¢do. Esse neurdnio é relativo a uma
rede neural com 12 neurbnios para o roteamento de uma rede de comunicacao de 4

7

nos.
- clk
=1 rst
-4yl .. yl2
Y b
- source
= destination yout =
s nstate =
B
= state

Figura 4.3: Bloco conceitual com as saidas e entradas de um neurdnio de uma rede neural de
Hopfield para roteamento de uma rede de 4 nos.

O bloco tem como entradas a saida de cada outro neurénio presente na rede neu-
ral, o par destino/origem da requisi¢éo de roteamento, o par de indices que representa
a qual enlace este neurbnio corresponde, o estado dos outros neurdnios na rede, o
sinal de clock e o sinal de reset. Essas saidas e entradas do bloco sdo definidas no
codigo VHDL presente na Figura 4.4.
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PORT (

¥

END COMPONENT;

CCMPCNENT Neuron IS
GENERIC |

bits: INTEGER :
nodes: INTEGER :
Neurons: INTEGER :
)i

state: INCUT
vDBG: ouT

yout: cuT

yl: IN

vz IN

VEH IN

Ve IN

¥ IN

y6: IN

vz IN

y8: IN

yo: IN

v10: IN

yll: IN

yl2: IN

clk: IN

rst: IN

' ouT
source: IN
destination:IN

tx: IN

ty: IN
nstate: INCUT

16;
4;
4+ (4-1)

bit_wvector (2*neurons-1 downto 0);

sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto -bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto —-bits);
sfixed(bits downto -bits);
STD_LOGIC;

STD LOGIC;

bit;

INTEGER RAENGE 0 TO nodes-1;
INTEGER RRNGE 0 TO nodes-1;
INTEGER RAENGE 0 TC nodes-1;
INTEGER RENGE 0 TO nodes-1;

kit _wector (1 downte 0)

Figura 4.4: Definicao das saidas e entradas em VHDL de um neur6nio de uma rede neural de
Hopfield para roteamento de uma rede de 4 nos.

clk
st

clk
rst

yl...yl2

source
destination

i
i

state

Y ff—
yout |

nstate =

clk
rst

yl...yl2

source
destination

i
i

state

yout =

nstate je—

y ==

:
:

—\—yl...

clk
rst

yi2

-] source
= destination
- i

i

Y
yout

nstate

r state

Figura 4.5: Blocos de neurdnios interconectados de uma rede neural com 12 nds.

A Figura 4.5 ilustra trés neurdnios interligados de uma rede neural para o rote-

amento de uma rede de comunicacdo de 4 nos. Os outro neurdnios (ao total 12

neurbnios) ndo estdo na imagem para deixa-la mais visivel. A barra nas entrada dos

neurénios na figura significa que sdo varias entradas provenientes de varios neur6-

nios.
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4.1.2 Particularidades no Cédigo

Algumas abordagens utilizada na codificacdo do algoritmo de roteamento utili-
zando redes neurais de Hopfield devem ser ressaltadas. Nas se¢des seguintes, os
pontos relacionados a criacdo da Matriz de Sinapses dos Neur6nios, ao Calculo da
Polarizacdo dos Neurdnios e ao Somatoério das Entradas dos Neurdnios sado discuti-
dos.

Matriz de Sinapses dos Neuronios

A matriz de sinapses Ty;,;, definida pela Equagdo (2.11), tem quatro dimensdes,
isso torna seu armazenamento no hardware impraticavel. Para contornar esse pro-
blema, os pesos sdo gerados on-demand, isto é, apenas quando o peso da conexao
entre neurdnios for necessario ele ir4 ser calculado. Essa abordagem é discutida em
[10].

Calculo da Polarizacao do Neuronio

A matriz de excitacao externa dos neurdnios I;, definida pela Equacao (2.9), tem
como principal entrada os custos C,; dos enlaces da rede de comunicagao. Para deixar
o modelo do neurénio dinamico, esse valor é calculado apenas quando necessario e
portanto ndo € gravado na meméria do hardware.

Somatorio das Entradas dos Neuronios

A atualizagao das entradas dos neur6nios dada pela Equagéao (2.17) é o principal
gargalo na implementagdo do algoritmo. Devido ao somatério .7, 37, TyiyjVyjln] na
J#y
equacio, esse trecho do algorimo pode ter uma ordem de complexidade O(n?).
Contudo, uma abordagem descrita em [10] deixa o somatério com complexidade
O(n). Porém, apesar da diminuigdo da complexidade, ela traz também um maior nu-

mero de comparacgdes. Dessa forma, as duas formas sao codificadas a fim de analisar
se ha otimizacao.
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4.2 Precisao Numérica nas Redes Neurais

Uma das questées mais importantes na implementacdo de uma rede neural em
FPGA concerne na relagcao entre a precisdo da representacdo numérica e a area uti-
lizada no dispositivo [34]. O uso de precisdo numérica flutuante dupla ou simples tem
o beneficio de levar menos erros para rede, entretanto requer mais recursos de hard-
ware. Por outro lado, representacdo de ponto fixo apesar de necessitar de menos
recursos, pode introduzir erros significantes a rede neural.

Além da representacdo numérica, outro ponto importante na implementacao esta
relacionado a fungéo de ativagéo presente nos neurénios de MCP, vide Equacéao (2.3).
Apesar de varias funcgoes lineares poderem ser utilizadas, a fungdo sigmdide é a que
se faz mais uso. Entretanto, o custo para implementar esta funcdo € impraticavel em
hardware. Na realidade, varias alternativas podem ser utilizadas levando em conside-
racao a acuracia, a performance e o custo em hardware.

Nas subsecoes 4.2.1 e 4.2.2, a forma na qual cada um dos dois aspectos foram
resolvidos no projeto € apresentada.

4.2.1 Representaciao Numérica

Holt e Banker [36] demonstraram que a representacao 16-bit de ponto fixo (ilus-
trado na Figura 4.6) € o minimo de precisao necessaria para uma rede MLP utilizando
o algoritmo back-propagation, no qual utiliza uma saida normalizada [0, 1] a partir da
funcdo sigmoide. Entretanto, ndo ha nenhuma citagdo direta ao uso em uma rede
neural Hopfield nesse trabalho.

8-bil

-

0=+, 152 4 I [ t__ +o4 = 400625
+22= +4 +27 = +0.125
+2' = +2 +22 = +0.25

+2' = +05

+29 = 41

Figura 4.6: Estrtutura da representacdo numerica utilizando ponto fixo.

Por outro lado, uma vez que as duas redes neurais sdo baseada no mesmo neur6-
nio MCP, pode-se esperar que elas tenham a mesma caracteristica. Desta forma, a
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representacao utilizada no projeto foi 16-bit ponto fixo.

Para fazer uso da representacao de ponto fixo em VHDL, a biblioteca utilizada foi
a fixed_pkg_c. Ela é sintetizavel em hardware e é compativel com VHDL-93 [37].

4.2.2 Funcao de Ativacao

A funcéao sigmdide, ilustrada na Figura 4.7, € utilizada como funcéo de ativagéao
pelas Redes Neurais de Hopfield para Roteamento de Redes de Comunicacao e pode
ser avaliada de formas mais simples. Contudo, essas simplificagoes levam, em geral,
erros ao calculo da funcdo. Deve ser ressaltado, ainda, que a fun¢ao da ativagcéo
desempenha um papel importante na ativacdo dos neurbnios e que sua qualidade
deve ser garantida a fim de ndo gerar estados indesejados a rede neural.

Fungdo ISigmﬁide —

-4 -2 ] 2 4
R

Figura 4.7: A fun¢éo sigmdéide logistica com A = 1.

As principais alternativas para o calculo da fungéo sigmoide sdo Tabela de Con-
sulta e Interpolagéo.

A Tabela de Consulta consiste em uma tabela gravada na memoria do hardware
na qual cada intervalo no espaco € associado a um valor especifico. O erro que essa
quantizagao traz é proporcional ao tamanho de cada intervalo. A Figura 4.8 mostra a
funcao sigmdide e o valor atribuido a cada faixa da Tabela de Consulta.

No projeto, criou-se uma Tabela de Consulta com 17 intervalos. Esses intervalos
foram gerados a partir da faixa [—4,4] com um variacdo A = 0,5. Um valor especifico
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T T
Fungio Signdide +
Aproxinagio por Tabela de Consulta s

H

Figura 4.8: Aproximacao da funcao sigmdide a partir de uma tabela de consulta.

da funcéo sigmoide é atribuido a cada intervalo. Esses valores estdo descritos na
Tabela 4.2.

Por outro lado, a interpolacédo pode ser feita utilizando a aproximacao por partes
da funcao sigmoide. Nessa abordagem, intervalos da fungédo sdo associados a uma
equacao com coeficientes especificos guardados na meméria do FPGA. A Figura 4.9
ilustra a aproximacao com relacao a funcao sigmoide.

1 -
Fungdo Siglnﬁide +
Aproxinacio por Interpolacio we
a.8
8.6
-
8.4
8,2
a

i
-4 -2 ] 2 4
R

Figura 4.9: Aproximacao da funcao sigmdide a partir de uma interpolagao.
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Intervalo \ Valor ‘
x<—4,0 0,0
—4,0>x<-3,510,029312
—3,5>x<-3,010,047426
—3,0>x<-2,51]0,075858
—2,5>x<-2,01]0,119203
—2,0>x<—1,510,182426
—1,5>x<—1,0 1 0,268941
—-1,0>x< —-0,510,377541

—-0,5>x<0,0 0,5
0,0>x<0,5 0,622459
0,5>x<1,0 0,731059
1,0>x<1,5 0,817575
1.,.5>x<2,0 0,880797
2,0>x<2,5 0,924142
2,5>x<3,0 0,952574
3,0>x<3,5 0,970688
x>4,0 1,0

Tabela 4.2: Tabela com os valores atribuidos aos 17 intervalos para a aproximac¢do da fungdo

sigmdide logistica.

A interpolagéo utilizada no projeto utiliza os coeficientes descritos na Tabela 4.3.

Esses valores sao baseados no trabalho em [38].

’ Operacgao \ Condigao
Yy=1 |X|>5
Y =0,03125-|X|+0,84375 | 2,375 < |X| <5
Y =0,125-|X|+0,625 1 <|X]<2,375
Y =0,25-|X|+0,5 0<|X| <1

Tabela 4.3: Tabela com os valores atribuidos aos 17 intervalos para a aproximagado da funcdo

sigmdide logistica.

Um maior numero de intervalos nas duas abordagens significa uma melhor aproxi-

magéao da sigmoide. Entretanto, maior quantidade de memoria sera usada no FPGA.

Em particular, a interpolacdo necessita de calculo de produtos na equagao enquanto

0 uso de tabelas de consultas necessita de condicionais adicionais. Desta forma, as

duas abordagens foram utilizadas no projeto a fim de ilustrar o custo de area neces-

saria e a eficacia de cada uma.
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4.3 Arranjo Experimental

O algoritmo de roteamento baseado em redes neurais de Hopfield modelado em
VHDL foi simulado utilizando a ferramenta Quartus Il 9.1 Web Edition. O dispositivo
configurado na aplicagcdo como alvo foi o modelo EP3SE50F78014L da familia Stratix
[ll. Esse dispositivo dispde de 38.000 Combinational ALUT’s, 19.000 Memory ALUT s,
38.000 Dedicated Logic Registers, 488 pinos de entrada/saida e 48 blocos DSP.

Os parametros utilizados na simulacao da rede neural de Hopfield foram baseados
nos valores contidos em [15]. Esse valores estao resumidos na Tabela 4.4.

’ Parametro ‘ Valor ‘

A 0,001
B 0,001
C 0,001
W 950
Lo 2500
U3 1500
g 475
Us 2500

Tabela 4.4: Valores dos parametros da rede neural de Hopfield para roteamento de redes de
comunicagao.

O processo de roteamento foi efetuado em trés diferentes redes de comunicagéo:
rede com 4 nds, rede com 5 nds e rede com 6 nds, respectivamente ilustradas nas
figuras: Figura 4.10, Figura 4.11 e Figura 4.12. O objetivo é analisar a escalabilidade
do modelo relacionando a area utilizada pelo modelo no dispositivo com o nimero de
nds e também relacionando o tempo para convergéncia da rede com a quantidade de

nos.
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Figura 4.10: Rede de comunica¢do com quatro nds utilizada na modelagem da arquitetura de
rede neural de Hopfield para roteamento.

Figura 4.11: Rede de comunica¢do com cinco nds utilizada na modelagem da arquitetura de
rede neural de Hopfield para roteamento.

Figura 4.12: Rede de comunicac¢io com seis nds utilizada na modelagem da arquitetura de rede
neural de Hopfield para roteamento.



5 Resultados e Discussao

“We shall go on to the end. We shall fight with growing confidence
and growing strength in the air; We shall defend our island,
whatever the cost may be; We shall never surrender.”

— Sir. Winston Churchill.

Apés as simulagdes concluidas com o modelo codificado em VHDL da rede neural de
Hopfield para roteamento de redes de comunicacéo, algumas andlises foram realiza-
das. Essas andlises estao relacionadas com a validagdo do modelo, com o custo de
area utilizada pelo modelo e com o tempo para convergéncia da rede neural.

Primeiramente, o resultado ao final das simulagbes deve ser analisado a fim de
checar se os neurbnios ativos estdo corretos e coesos. Desta forma, checa-se se o
modelo foi codificado sem erros e se esta respondendo corretamente a uma requisigao
de roteamento.

Além disso, deve ser analisada a abordagem escolhida no modelo para atualiza-
cao dos neurdnios, discutida na Secao 4.1.2, com respeito a otimizagdo do somatorio
das entradas do neurdnio. Assim, pode-se garantir se, no FPGA, essa otimizagao é
escalavel com a quantidade de nés na rede, levando em consideracao o custo de area
utilizada por cada abordagem.

A aproximacgdo da funcédo de ativacdo € outra decisdo de projeto que deve ser
julgada. Cada simplificacao da fungéo sigmdide, discutida na Sec¢éo 4.2.2, precisa ser
relacionada com o custo de area necessario no FPGA, a fim de encontrar a melhor
alternativa.

Por fim, o tempo para a rede neural convergir e retornar um resultado vélido a
uma requisicao é um atributo que deve ser comparado com outras abordagens de
implementacdo da rede neural presentes na literatura.

Nesta secao, a validacao do modelo, as relacdes de custo de area com as abor-
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dagens escolhidas e a comparacao de tempos sao apresentadas.

5.1 Validacao

A saida final de um neur6nio indica se o enlace no qual o neurénio representa esta
presente no menor caminho encontrado. Por exemplo, se o neurénio (i, j) esta ativado
guando a rede alcancar a convergéncia, o trajeto partindo do N6 i para o N6 j faz parte
do menor caminho.

O resultado da simulacao de uma requisi¢cao de roteamento da rede de quatro nés
utilizando as redes neurais de Hopfield é ilustrado na Figura 5.1. A requisicao feita foi
para o0 menor caminho partindo do Né 0 ao N6 3. Os neurdnios 1, 5, 9 e 10 estao ativos
guando a convergéncia é alcancada. Esses neurdnios representam, respectivamente,
os enlaces (0,1), (1,2), (2,3) e (3,0). A Figura 5.2 ilustra 0 menor caminho.

Mo Value at Ops  160us 1721?.§us 19.2us
17 2us feus
0 ok A0 \llllllll.lillllllllll
(1 rst BO
£ 2 val B1
o3 ya2 BO
fo yal BO
o5 yad BO
6 yah B1
o7 yab BO
Lo 4] vart BO
o k] yal BO
o 10 yad B1
o 11 yall B1
o 12 yall BO
o 13 yal2 BO

Figura 5.1: Resultado da simulagdo da rede neural de Hopfield para roteamento de uma rede de
comunicacdo de quatro nds no simulador do Quartus II.

Na Figura 5.3, o resultado final da simulagdo de uma requisi¢do de roteamento da
rede de cinco nés utilizando as redes neurais de Hopfield é ilustrado. A requisi¢ao tem
como origem o N6 0 e tem como destino o N6 4. Pelo diagrama, os neurénios 2, 11, 16
e 17 estdo ativos quando a convergéncia € alcancada. Esses neurbnios representam,
respectivamente, os enlaces (0,2), (2,3), (3,4) e (4,0). O caminho encontrado pela
rede neural é ilustrada na Figura 5.4.

Por fim, o estado final dos neurbénios da rede neural para o roteamento da rede
de seis nos é apresentado na Figura 5.5. A requisicdo tem como origem o N6 0 e
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Figura 5.2: Caminho encontrado pela rede neural de Hopfield para a requisicao N6 origem O e
N6 destino 3 em uma rede de quatro nés.

Name Value =t
36.85us
0 clk Al
1 rst BO
op 2 yal BO
¥ 3 yaz B1
o d yad BO
L5 yad BO
oF 6 yah BO
£&¥ 7 yak BO
oF B yarl BO
Lo ] yad BO
o 10 yad BO
¥ 11 yall BO
oy 12 yall B1
o 13 yal2 BO
o 14 yalld BO
o 15 yald BO
o 16 yals BO
o 17 yalg B1
o 18 yal7 B1
o 19 yald BO
b 20 yald BO
o 21 ya2l BO

?»5.3 us BEIIE us 3_.-".11 us 3E-|2 us
36.85us

Mﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬁﬂﬁﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂlﬂ[ﬂﬂﬂlﬁﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ]

Figura 5.3: Resultado da simulag@o da rede neural de Hopfield para roteamento de uma rede de
comunicacao de 5 nés no simulador do Quartus II.

destino o N6 3. Na convergéncia, os neurénios 5, 16, 24 e 30 estdo ativos, os quais

representam, respectivamente, os enlaces (0,5), (3,0), (4,3) e (5,4). A Figura 5.6

ilustra o menor caminho encontrado.

Nas trés redes simuladas, os caminhos encontrados sao coesos e S4o 0sS menores

para a requisicdo. Portanto, a codificacdo em VHDL da rede neural de Hopfield para

roteamento de redes de comunicagao pode ser considerada valida.
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Figura 5.4: Caminho encontrado pela rede neural de Hopfield para a requisicao N6 origem 0 e
N6 destino 4 em uma rede de cinco nos.

Name

Value at
52 68 us

0
1
a2
o3
4
o5
=6
w7
o8
a9
o 10
o 11
12
o 13
a4
o 15
o 16
¢ 17
£ 18
o 13
o 20
w21
o 22
o 23
o 24
£ 25
o 26
o 27
o 28
029
o 30

=31

clk

rst

yal
yaz
yad
yad
yad
yah
yar
yad

yad

yall
yall
yal2
yald
yald
yals
yalb
yal?
yall
yald
yazl
yazl
yal2
yald
yazd
yazh
yalt
yaz7
yall
yazg
yadl

A
BO
BO
BO
BO
BOD
B1
BO
BO
BO
BO
BO
BOD
BO
BO
BO
BO
B1
BO
BO
BO
BOD
BO
BO
BO
B1
BO
BO
BOD
BO
BO
B1

M3.075us 52275 us 35.4/5us
52 684032 us

Figura 5.5: Resultado da simulag@o da rede neural de Hopfield para roteamento de uma rede de
comunicagao de seis nds no simulador do Quartus II.

5.2 Custo da Reducao da Complexidade da Funcao de Atua-
lizacao dos Neuronios

A utilizagao dos recursos do FPGA para a rede neural de Hopfield para roteamento

das trés redes é descrita na Tabela 5.1. As duas abordagens para atualizacao dos
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Figura 5.6: Caminho encontrado pela rede neural de Hopfield para a requisicao N6 origem O e
N¢ destino 3 em uma rede de seis nos.

neurdnios mencionadas na Sec¢ao 4.1.2 foram simuladas, a versao otimizada de ordem
O(n) e a versdo néo otimizada de ordem O(n?).

’ Rede H Recurso do FPGA ‘ O(n) ‘ o(n?)
ALUTs 5,529 (15%) | 6,365 (17%)
Quatro N6s || Registros Dedicados | 2,221 (6%) 2,569 (7%)
Logica Total 18% 21%
ALUTs 11,591 (31%) | 11,564 (30%)
Cinco Noés Registros Dedicados | 3,701 (10%) | 4,281 (11%)
Légica Total 41% 40%
ALUTs 20,463 (54%) | 18,895 (50%)
Seis Nos Registros Dedicados | 5,551 (15%) | 6,421 (17%)
Légica Total 78% 70%

Tabela 5.1: Recursos utilizados no FPGA por cada abordagem de atualizacdo de neurdnios.

Para a rede com quatro nés, a redugdo da complexidade impacta razoavelmente
no uso dos recursos do FPGA. Por outro lado, a medida que o tamanho da rede
aumenta, essa otimizagao j4 ndo € mais visivel e chegando, por fim, aumentar a utili-
zagao do dispositivo.

5.3 Custo das Aproximacoes da Funcao de Ativacao

A utilizacao dos recursos do FPGA para as duas aproximagdes da fungao sigméide
nas redes neurais para as trés redes de comunicacao é descrita na Tabela 5.2. Em
todos os casos apresentados na tabela, fez-se uso da a otimizacao da atualizacédo dos
neurdnios.
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] Rede H Recurso do FPGA \ Tabela de Consulta \ Interpolagao ‘

ALUTsSs 5,529 (15%) 7,350 (19%)
Quatro N6s || Registros Dedicados | 2,221 (6%) 2,425 (6%)

Logica Total 18% 25%

ALUTsSs 11,591 (31%) 15,419 (41%)
Cinco Noés Registros Dedicados | 3,701 (10%) 4,621 (12%)

Logica Total 41% 55%

ALUTs 20,463 (54%) 26,168 (69%)
Seis Nos Registros Dedicados | 5,551 (15%) 6,693 (18%)

Logica Total 78% 96%

Tabela 5.2: Recursos utilizados no FPGA por cada abordagem de aproximacgao da func¢do sig-
moide.

As duas abordagens trouxeram a mesma saida final dos neurénios. Desta forma,
os erros introduzidos pelas aproximacdes nao afetaram no algoritmo de roteamento.
Por outro lado, a Interpolagéo faz uso de muito mais recursos do que a Tabela de
Consulta. Ela utiliza, por exemplo, quase 20% mais area do FPGA.

5.4 Tempo para Convergéncia

O tempo médio de uma requisicdo a rede neural de Hopfield para roteamento
da rede de quatro n6s convergir € descrito na Tabela 5.3. Nessa tabela, o tempo
€ comparado com os valores presentes em [10]. A coluna CPU refere-se ao tempo
necessario em uma implementacao sequéncial em um computador normal, a coluna
GPU contém o de uma implementacao paralela na plataforma CUDA [10].

|Rede [[CPU |GPU |FPGA |
| Seis N6s || 2598 s | 480 us | 33.30 us |

Tabela 5.3: Tempo médio necessario para a rede neural de Hopfield para roteamento de redes
de comunicagao convergir.

A implementacdo em FPGA gera uma aceleracao no processo de roteamento de
78 vezes em relacao a versao sequéncial. Por outro lado, o speed-up alcangado com
relagéo a versao GPU é de aproximadamente 15.



6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

“Run, rabbit, run.

Dig that hole, forget the sun,

And when at last the work is done

Don't sit down it’s time to dig another one. ”
Pink Floyd — Breathe

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo em VHDL das redes neurais de Hop-
field para roteamento de redes de comunicacdo. Esse modelo foi criado com foco na
sua sintetizabilidade em dispositivos FPGA e na utilizagao dos recursos desses dispo-
sitivos. Além disso, ele foi simulado em uma ferramenta popular de simulacao a fim de
validar seu cddigo e avaliar 0 seu desempenho em redes de comunicagao.

O modelo proposto para a rede neural de Hopfield pode ser considerado valido,
uma vez que as requisicoes feitas a rede nas simula¢des foram respondidas corre-
tamente. Desta forma, as redes neurais de Hopfield sdo possiveis em dispositivos
FPGA.

Particularmente ao modelo proposto, a simplificacdo da funcao de ativacao utili-
zada no modelo nao traz erros significativos ao algoritmo de roteamento. Ademais,
a abordagem de Tabela de Consulta, apesar de ter uma baixa aproximacao, obteve
resultados iguais a Interpolacao, entretanto, ela utiliza menos recursos do FPGA. Por-
tanto, ela deve ser a escolhida em implementagdes futuras.

Além disso, a otimizacdo utilizada no somatorio das atualizagées dos neurdnios
nao é escalavel. Desta forma, implementagdes com maiores quantidade de nés na
rede deve utilizar a abordagem nao otimizada do algoritmo.

Por fim, o modelo proposto simulado é 78 vezes mais rapido do que a versao
sequéncial da rede neural de Hopfield em um computador comum. Além disso, o
speed-up alcancado com relagcdo a uma versao paralela em GPU é de aproximada-
mente 15. Portanto, além de ser possivel a implementagdo das redes neurais em
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FPGA, elas tém um 6timo desempenho na plataforma.

Como trabalhos futuros, deve-se focar na escalabilidade do modelo da rede neu-
ral em FPGA. Uma forma de melhorar esse ponto € diminuir ainda mais a utilizagéo
de area do dispositivo. Para isto, pode-se utilizar outras abrdagens para representa-
cao numérica de ponto fixo e outras aproximacdes ainda menos custosas da funcao
sigmoide. Além disso, menos area utilizada significa maior velocidade no modelo im-
plementado.

Outro ponto que deve ser trabalhado no futuro é a adaptacao de outras técnicas
em dispositivos FPGA. Como por exemplo, técnicas que trabalhem em conjunto com
outras, como o MOPSO, que é uma técnica de Inteligéncia Computacional baseada
em Inteligéncia de Enxames na qual encontra os parametros para as redes neurais de
Hopfield.
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ANEXO A - Codigo VHDL do Modelo da Rede
Neural de Hopfield



