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Resumo

Projeto e Implementacio em VLSI de nma Rede Neural Auto-Organizavel uasandeo Sintese Automitica de Alto
Nivel

Neste trabatho realiza-se o estudo do algoritmo SOFM (Self-Organizing Feature Map) para a sua
implementagao em circuitos digitais ASIC VLSI. Foram projetados ¢ construidos 2 chips: o primeirc implementa
umma célula da rede neural e o segundo o bloco WTA (Winner-takes-All). O sistema fol inicialmente simulado com
uma linguagem procedural (ANSI-C), construindo-se um programa com interface grafica para plataforma UNIX.
Posteriormente, foi realizada uma descrigio em alto nivel usando a linguagem VHDL (Very high-speed circuits
Hardware Description Language). Em seguida, a descrigfio foi feita a nivel RTL (Register Transfer Level) ¢ o
circuito foi sintetizado e ofimizado seguinde uma metodologia Top-Down. Os circuitos foram implementados em
tecnologia digital usando um processo CMOS de 1,2 microns para as células e de 0,8 microns para o bloco WTA.
Esses circuitos foram objeto de testes e verificagiio funcional, para avaliagio de seu desempenho.

Os resultados permitiram verificar a validade da metodologia Top-Down para o projeto de sistemas
eleirbnicos complexos. A frequéncia maxima de operagio das células excede 20 MHz e a do bloco WTA excede
50 MHz. A dissipagio de poténcia para 20 MHz fot de aproximadamente 50 mW para uma célula. Todos os
circuitos foram implementados usando ferramentas de projetos (CAD-EDA) da Mentor-Graphics Co.™, ¢ bibliotecas
std-cells CMOS AMS. Observaram-se algumas diferencas entre os resultados das simulagdes e as medidas
experimentais.

Palavras-chaves : Redes Neurais, Ststemas Auto-Organizdveis, Implementacio em hardware de Redes Neurais,
Circuitos Integrados VLSI. Sintese Automdtica de Circuitos. Modelamento e Descricdo VHDL. Metodologia de
projeto Top-Down. Algoritmos para Processamento Neural.

Abstract

Design and VLSI implementation of a Self-Organising Neural Network using High level Synthesis and
Modelling

A Kohonen-based (SOFM - Self-Organizing Feature Map ) artificial neural network was simulated,
modelated and hardware implemented in a VLSI circuit. A Top-Down methodological approach was used by using
ANSI-C and VHDL (Very High Speed Circuits, Hardware Description Language). The original SOFM algorithm
was lightly modified for customizing to the hardware implementation requirements. After a high-level modelling and
simulation, a fully-digital VLSI Neuroprocessor chip prototype was designed and manufactured in a CMOS 1.2
microns technology. Most of the circuits structures of Neuron were automatically generated from a VHDL RTL
description using automatic synthesis, the others were obtained trough conventional schematics procedure. After
functional verification, the resulting circuits were optimizated (drived by silicon area minimization) and mapped to
the AMS technology, a 2-level metal process from Austria Mikro Systeme.

The Neuron cell has 6 bi-directional 3-bits capability connections, used for neighbours communication,
aliowing to implement a hexagonal type dynamic Ne(t) neighbourhood. Both Ne(t) radio and gain Alfa function may
be programmed by using a set of registers, allowing high flexibility for studying different SOFM algorithm
convergence conditions. A second chip was designed and manufactured using a AMS CMOS 0.8 microns technology
for implementing a competitive on-chip learning. This circuit is part of a WTA (Winner-Takes-All block used for
determine a winner celi in each epoch of the self-organized training phase. Some differences were observed after
comparing measures and simulation results.

Keywords : Artificial Neural Networks; Self-Organising Systems, VLSI (Very Large Scale Integration)
systems/circuits design; Hardware (VLSI) implementation of Neural Networks; Automatic Synthesis of logic circuits
and systems; High Level modelling and VHDL, description; Top-Down design methodology; Neural processing and
adaptive algorithms.
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Introducao

As redes neurais artificiais apresentam desempenho interessante na solugdo de uma classe
de problemas, onde principalmente ¢ necessdria uma grande quantidade de processamento
paralelo. Porém, atualmente a maior parte dos estudos na drea focalizam-se na anélise teérica
{(propriedades de convergéncia, estabilidade, etc.) e nas simulagdes implementadas em software,
devido obviamente a maior facilidade e ac seu relativo baixo custo de implementacdo. No
entanto, a fim de aproveitar o potencial do paralelismo macico que apresentam os modelos
neurais, requer-se uso de arquiteturas cujo grau de paralelismo permita pelo menos a sua
emulagdo em alta velocidade. A implementacio em hardware de redes neurais permite uma
maior aproximago ao paradigma de modelos inspirados biologicamente, especialmente do ponto
de vista do seu desempenho. Como alternativas tecnoldgicas atuais existem os dispositivos
Opticos, tal como implementacSes utilizando técnicas hologrificas, ¢ os circuitos digitais,
analégicos e hibridos implementados em tecnologia CMOS, BiCMOS ou GaAs. Porém, as
tecnologias Opticas sdo de pouca aplicacdo para interagir com sistemas convencionais operando
no mundo real, e apesar das vantagens de velocidade da tecnologia GaAs, a maioria das
implementagdes correntes tém sido realizadas utilizando processos CMOS convencionais. A
principal causa desta escolha € a sua vantagem econdmica, em comparagdo aos processos de
fabricacfio em tecnologia BICMOS ou GaAs e ao baixo consumo relativo de poténcia dos
circuitos CMOS. Por outro lado, existe ainda a divisdo causada pela forma de processamento dos
sinais, assunto que estd mais relacionado com o tipo de problemas que deseja-se resolver.
Atualmente, tem havido um crescente aumento na produgdo de redes neurais implementadas em
circuitos analégicos usando variadas tecnologias (modo corrente, seqliéncia de pulsos, etc.),
aproveitando principalmente as vantagens de compactagio que oferece tal tecnologia. O uso da
tecnologia analdgica revela-se muito mais interessante em aplica¢des relacionadas com
processamento em baixo nivel, como sistemas de percepgio, sensores inteligentes, sistemas de
visdo computacional, retinas artificiais, etc. Em contrapartida as implementagbes analdgicas, a
alternativa da implementag@o digital apresenta-se atraente por causa de diversos aspectos, alguns
deles mencionados a seguir.

Facilidade de realizacdo da interface entre subsistemas. Na maioria das aplicagBes
correntes, os sistemas eletrdnicos digitais tornaram-se ubiquos. Considere-se o uso de tecnologia
atual em dreas como por exemplo: comunicagdes digitais, armazenamento macico de informacgio,
processamento de sinais (compressio/descompressdo de video/imagem, voz), controle em tempo
real, microsistemas e microcontroladores integrados, etc.

Precisao. Um aspecto essencial no desenvolvimento de sistemas que exigem
processamento com alto grau de precisio, com vantagens para os circuitos digitais.

Programabilidade.O grau de programabilidade dos circuitos e sistemas define de algama
forma a sua flexibilidade, aspecto muito mais facilitado nas implementacdes digitais.
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Uma vantagem que atualmente favorece particularmente os projetos de sistemas digitais,
especialmente os sistemas eletrOnicos complexos, € a utilizagio da modelagem em alto nivel com
linguagens de descri¢do de hardware (HDL - Hardware Description Languages). O uso cada vez

mais freqliente de HDLs, tal como VHDL (Very High Speed Circuits HDL) ou Verilog, tem
- ocasionado um avango significativo no projeto de sistemas e microsistemas eletrdnicos
integrados, embora este avanco seja normalmente quantificado mais em termos da produtividade
ou do time-to-market, i.e., no tempo de desenvolvimento do projeto desde a sua concepcio até
a sua colocagdo no mercado. Associado ao uso de HDLs € a existéncia de ferramentas de
automac@o de projetos (EDA - Electronic Design Automation) cada vez mais sofisticadas, que
permitem a sintese de circuitos a partir de diversos niveis de modelagem. Apés realizada a
sintese, 0s circuitos sdo posteriormente mapeados e implementados numa tecnologia especifica,
com a assisténcia de completas bibliotecas e bases de dados (incluidas nos kit designs da
tecnologia utilizada), onde incorporam-se as caracteristicas mais relevantes dos dispositivos, tal
como capacidade de fan-in/fan-out, capacitincias, tempos de atraso das standard cells, etc. Existe
hoje ainda a possibilidade de uso de bibliotecas mais sofisticadas como as HLLM (High-Level
Library Mapping) e elementos IP (Intellectual Property), onde componentes mais complexos,
como por exemplo unidades aritméticas (ALUs, DSPs, etc.), podem ser incorporados ao projeto
e integrados no chip, utilizando e aplicando o conceito de reutilizacdo de hardware. Além disso,
hd uma tendéncia cada vez mais intensa ao uso de ferramentas de verificagio formal, para
aumentar a confiabilidade no funcionamento dos circuitos, especialmente apds a fase de sintese.

Em relacio 4 implementacio em hardware do modelo auto-organizavel de Kohonen;jd
existemn algumas propostas abrangendo diferentes tipos de maquinas, como sistemas sist6licos
e arquiteturas baseadas em processamento estocdstico, entre outras propostas. A diversividade
de formas e tecnologias de implementagfio de modelos neurais tem revelado a necessidade de
classificar as mdquinas, de acordo com a sua natureza e propdsito. Uma classificagdo proposta
patra engenhos neurais consiste na divisdo entre sistemas de propdsito geral e de aplicagiio
especifica. Os primeiros sfio normalmente constituidos por aceleradores de hardware que
melhoram significativamente o desempenho de algoritmos para execugiio em maquinas
convencionais. Esta proposta revela-se interessante do ponto de vista da flexibilidade, devido
a que diversas variantes de um algoritmo e de topologias podem ser implementadas. Da mesma
forma, facilita-se a implementagfo de diversos modelos, 0 que revela-se bastante vidvel desde
uma perspectiva comercial. Em outro segmento, existem as implementagdes dedicadas,
normalmente projetadas para execucio em tempo real e para a aplicagdo de um algoritmo
especifico. As méquinas baseadas neste segundo paradigma evidentemente conseguem melhor
desempenho que as da categoria anterior, com a desvantagem da restri¢io de seu campo de
aplicacfo,

A arquitetura proposta neste trabalho, adequa-se 2 segunda categoria mencionada.
Apresenta-se a seguir o estudo e o projeto de uma implementagio em VLSI (Very Large Scale
Integration) de um circuito digital dedicado a implementacio em hardware do algoritmo neural
SOFM (Self-Organizing Feature Map) proposto por T. Kohonen.

i
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Capitulo 1

Auto-Organizacio - Retrospectiva

Escopo

Neste capitulo apresenta-se uma introdugfo ao estudo dos sistemas auto-organizéveis,
comecando com uma retrospectiva historica.

Os sistemas auto-organizaveis tém sido objeto de estudo das tendéncias mais diversas da
ciéncia como: Matemdticas (sistemas cadticos e ndo lineares), Fisica (sinergia), Biologia

Celular, Neurociéncia, Cibernética, Teoria da Evolugfo e, nestes ultimos anos, de grande parte
de cientistas da area das Ciéncias Cognitivas. A evolugdo da tecnologia em computadores e da
eletrdnica, também atingiu naturalmente a area da ciéncia da computagiio e da engenharia,
especialmente dos grupos interessados em Inteligéncia Artificial e em paradigmas de sistemas
neurais artificiais. Considerando que a auto-organizacio forma parte de um dos aspectos mais
importantes da natureza, t€m se organizado diversos estudos multidisciplinares na érea [1], [2].
Tais iniciativas se remontam aos finais da década dos anos 50 [3], numa época em que o
desenvolvimento dos dispositivos semicondutores permitia a realizac@io dos primeiros circuitos
integrados, ainda muite distantes das atuais implementacSes em VLSI (Very Large Scale
Integration) e ULSI (Ultra Large Scale Integration).

Neste capitulo far-se-a uma abordagem dos sistemas auto-organizaveis, partindo desde
0s conceitos iniciais até convergir aos sistemas inspirados biologicamente, origem dos trabalhos
que tratam o estudo de modelos de redes neurais artificiais, como os sistemas neurais
adaptativos, de eficiente aplicacfio na drea de reconhecimento de padrdes (imagem, voz, etc.).
O objetivo deste trabalho concentra-se na implementagio VLSI de algoritmos de uma rede neural
do tipo auto-organizavel, baseada no modelo proposto em 1982 por T. Kohonen [4], visando sua
realizacfo em sistemas eletrOnicos da forma mais compacta possivel, em tecnologia digital.
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1.1 Introducao

Pode-se afirmar que os sistemas tecnoldgicos séo organizados por comandos externos,
-normalmente-fornecidos por-humanos ou por outras-estruturas ou maquinas: Por outro lado, os-
sistemas naturais (biologicos, fisicos, etc.) normalmente sfo estruturados devido aos seus
proprios processos internos, conduzindo a processos auto-organizdveis. O surgimento da ordem

nestes sistemas ¢ um fendmeno complexo, muitas vezes ndo bem definido.

O termo auto-organizagio pode ser abordado desde as mais diversas perspectivas. Uma
tentativa de defini¢do que leve a um consenso, deve incluir necessariamente uma visfo
multidisciplinar. Pode-se afirmar desde este ponto de vista que a auto-organizacio € considerada
como um processo, que feva gradual e espontaneamente o sistema desde niveis inferiores a
superiores de organizagio, No entanto, hé atualmente uma caréncia de uma medida quantitativa
ou uma escala de ordenagfio de consenso em relagdo 4 nogfio de organizagfo.

Uma proposta feita hi vérios anos pelo matematico J. von Neumann tentou a busca de
uma medida qualitativa, que pudesse representar ficlmente o grau de organizacfio de um sistema
relativamente simples, tal como o definido por Schuster, num reator de evolugdo [5]. Numa
outra abordagem proposta por H. Haken [6], a Sinergia é oferecida como a construcio fisica
basica para o entendimento de um processo de Auto-Organizagdio. A proposta de Haken ¢é
fundamentada em uma abordagem matematica-fisica, que conduz a uma teoria que tenta explicar

como alguns sistemas (como por exemplo, dtomos e células) podem produzir estruturas e padrdes
atraveés de processos auto-organizaveis. A Sinergia trata de sistemas que produzem estruturas
espaciais macroscopicas, temporais ou funcionais e do estudo de sistemas abertos distantes do
equilibrio termodindmico [7].

1.1.1. Algumas Defini¢cées Preliminares.

Devido ao fato de se dispor de informagdes provindos de diversos campos da ciéneia,
tentar-se-a uma abordagem pluralista sem abandonar o objetivo da idéia principal deste trabalho,
consistente na proposta de uma maquina que implemente um processo auto-organizavel.

Desde o inicio da histéria da ciéncia da computagéo, tem se proposto uma variedade de
maquinas destinadas a implementar operagdes diversas, abrangendo desde uma abordagem
virtual e completamente ndo-implementavel com a tecnologia disponivel até estruturas
completamente dedicadas a resolver uma tinica tarefa do mundo real. A nossa proposta é baseada
num modelo bem conhecido proposto em 1982 por T. Kohonen [4], na época na Univ.Tec. de
Helsinki. Este modelo tem se revelado muito adequado na solugfio de problemas relacionados
com tarefas de classificagdo e reconhecimento de padrdes, ¢ um modelo inspirado
biologicamente ¢ sem dGvida fundamentado nas idéias pioneiras desvendadas por Willshaw et
al. e publicadas num artigo de 1976 pela Royal Society of London [8].

Iniciar-se-a este capitulo enunciando uma série de postulados cientificos bésicos
propostos na literatura desde a década dos anos 50 com uma abordagem desde o ponto de vista
da ciéncia cognitiva até chegar aos postulados bioldgicos da auto-organizagdo, percorrendo as
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4reas da biofisica e outras relacionadas,

1.1.2. O Conceito basico de Auto-Organizacio (AO).

Numa recente publicagfio [2], varios autores dedicaram-se a desvendar muitos conceitos
e iddias relativos a definicdo de auto-organizac@io, desde um ponto de vista eclético e
multidisciplinar. M. Debrun propde inicialmente uma defini¢io fundamentada numa perspectiva
filosofica, definindo uma auto-organizacio primdria e secundaria, produtos da dinimica do
processo. Na esséncia, define a existéncia de AO cada vez que a "reestruturagfio ou o advento
de uma forma ¢ conseqliéncia do proprio processo de AO e das suas caracteristicas intrinsecas”,
i.e., a influéncia de agentes externos (como por ex., o intercimbio de informago, matéria,
energia com ¢ meio) no processo seria minima.

1.2 Organizacio desde o ponto de vista do estudo macro-
molecular.

O reator de evolugdo € um sistema aberto que permite a entrada de um fluxo de material
de baixo peso molecular, trata-se de um reator Vessel, onde é possivel controlar a sua
temperatura ¢ pressdo. Sob tais condicdes ideais ¢ possivel estudar o processo de competicio
entre diferentes unidades auto-replicantes, i.e., seqiiéncias distintas de RNA ou DNA. As

macromoléculas se auto-organizam € desenvolvem uma linguagem genética. A téplica € a
propriedade de certas biomoléculas que permitem a sua copia tnica, compondo um sistema em
constante evolugo, cuja dindmica conduz a distintos graus de organizagfio. Neste sistema
idealizado, o grau de organizagéo ¢ definido por Schuster como uma fungéo dependendo de 3
pontos caracteristicos:

(1) Dimensdo N. Numero de macromoléculas ou espécies cooperativas, auto-replicantes.
Schuster define o grau de cooperacio como a auséncia de competigfo.

(2) Grau P : Molecularidade, se relaciona especificamente ao ntmero de macromoléculas que
participam do processo de replicago.

(3) Complexidade Dindmica do sistema, R. Relaciona-se com as leis (fisicas) que governam a
evolucdo no tempo do sistema.

Utilizando a combina¢Bio de pardmetros mencionados, Schuster define o grau de
organizago do sistema. Considere-se, por exemplo dois sistemas definidos pela triade N,,P,,R,
e N,PLR,. Se N;>N, P>P,, R>R,, o sistema 1 seria mais organizado que o k.
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Figura 1.1. Reator de evelugfio. Modelo alimentado por material rico em energia. Os

produtos degradados sdo constantemente removidos pelos dutos de saida de matéria
de baixo ¢ alto peso molecular.

Na Fig. 1.1, apresenta-se o diagrama simplificado do reator de evolugdo, conhecido também
como reator vessel. A auto-replicagdo é considerada uns dos fendmenos fundamentais de auto-
organizagdo. Os polinucleotdides sdo as tnicas biomoléculas conhecidas que tém a capacidade
de se replicar, .i.e, sdo geradas cdpias Unicas a partir das células originais.

1.3. Organizacio desde o ponto de vista da evolucio.

Fregiientemente definem-se novos conceitos no estudo da transicdio da matéria nfo viva
a viva e do nosso sistema vivo (planetério, bioldgico, etc.), que pode ser entendido como o
resultado de um longo processo de evolugfio. Os avangos nos estudos nesta 4rea permitiram
desenvolver uma chamada Teoria do processo Auto-Organizdvel [9]. Ebeling & Feister definem
fisicamente no seu trabalho a evoluciio como um processo histérico irreversivel, formado por
uma série sem limite de passos auto-organizaveis. Eles acrescentam que cada passo ¢ iniciado
ap6s uma chamada flutuagdo critica, tal como uma mutagio relevante, que levaria desde um
estado original semi-estavel a um outro de instabilidade. A chamada flutuagdo dispararia assim
um processo de Auto-Organizagfio que rearranjaria os elementos do sistema e o conduziria a um
novo estado meta-estavel. Na seqli€ncia, o processo pode ser repetido levando o sistema a niveis
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superiores de organizacdo. Ebeling & Feister definem os estados do sistema em evolugfo como
a distribuicdo de pontos localizados num espago apropriado, como por exemplo, num espago
de fase. Desta forma, a evolugéo pode ser visualizada como um campo de ocupagio dindmico
(em movimento ) através do espago de fase definido.

1.4. Auto-Organizacio desde o ponto de vista biolégico.

Os organismos vivos constituem a forma mais excepcional de auto-organizagdo. Todos
eles devem ter a capacidade de classificar os estimulos apresentados pelo meio ambiente, a fim
de permitir-thes a sua propria sobrevivéncia. Os organismos mais simples possuem
procedimentos de classificagfio predeterminados, enquanto outros mais sofisticados organizam
e classificam os estimulos de entrada, se adaptando notavelmente s mudangas e ao aumento de
complexidade das caracteristicas do seu ambiente. Tal capacidade foi definida por B. Farley [10]
como Percepgdo Aprendida. Farley considerou um modelo do processo de classificagdo como
um sistema de processamento de dados, com a capacidade de computar medidas a partir das
propriedades de algumas entradas, apresentadas durante um certo periodo de tempo. As
propriedades consideradas por Farley foram caracteristicas fisicas, como: cor, temperatura, peso,
etc. ou relagdes entre outras propriedades. Por exemplo, na percepgfo auditiva, sdo consideradas

como propriedades mensuraveis a freqiiéncia e a mtensidade dos sinais aclsticos.

Farley introduziu na sua proposta o conceito de distribui¢o de probabilidade, que serd
muito Gtil nos capftulos seguintes deste trabalho, ao ser apresentado o modelo neural auto-
organizavel de Kohonen. Como cada objeto pode ser definido em fungfio de uma relacfio das
propriedades associadas, se lhe atribue também o nimero de vezes que a propriedade é
observada, i.e., a sua distribuigio de probabilidade no espago observado.

Esta caracteristica permite a formagfo de classes para cada grupo de objetos com o
conjunto de propriedades similares, com a vantagem que pode ser distinguido um vasto niimero
de classes, através do uso de poucas propriedades. Falta agora s6 elucidar o procedimento que
permitiria compilar ou organizar estas classes, a esséncia do processo auto-organizavel.

A idéia proposta por Farley seria de criar conjuntos de regras de agrupamento baseadas
na freqiiéncia de ocorréncia da propriedade e da sua continuidade no tempo, entre outros fatores.
Espera-se assim que um sistema auto-organizavel, quando exposto a um niimero razoavel de
entradas vindas do seu ambiente, seja capaz de gradual e automaticamente classificar
adequadamante os padrdes de entrada. Além do mais, o sistema deve poder eficientemente
reconhecer um padréo desconhecido quando € submetido ao sistema e o mesmo mostra suficiente
correlagdo com algum dos ja armazenados e classificados.

Até este ponto nfo se tem definido qual sera o procedimento que regulara este processo,
a natureza exata das regras de agrupamento e classificacdo sfo desconhecidas e somente sdo
evidentes a partir da observagfio das caracteristicas bioldgicas € o comportamento de sistemas
auto-organizaveis ja existentes na natureza.
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1.5. Um modelo abstrato.

- -Uma proposta de Gordon Pask {11]; definiv-um chamado Modelo Abstrato de um Sistema
Auto-Organizdvel, baseado na suposi¢io de uma série de condi¢des que devem ser cumpridas
para a construcdo do modelo :

(1) Um espago de dimensdes arbitrarias onde uma rede é definida através da conectividade
efetiva entre pares de pontos. Supde-se também que tal espago é composto por um material
inicialmente homogéneo e maleavel.

(2) Uma grandeza, a qual poderia ser identificada com, por exemplo, a energia, que é
conservada. As condigdes de conservagdio fazem-na mensuravel e sera garantida caso se defina

uma taxa 6 & qual a grandeza (energia) flue através do espago.

(3) Um conjunto de servomecanismos. Pask identificou-os como amplificadores ndo-lineares ou
osciladores, com energia local ou capacidade de armazenamento.

(4) Um conjunto de regras que determinam a mudanga num sinal e conectividade, induzidas pela
atividade no espago. As regras devem ser expressadas pelas caracteristicas de impedancia de
sinal do material maledvel que compde o espago.

Supondo-se que o espago da rede ¢ indefinidamente extenso e que em lugar do fluxo da
grandeza O no espago restringe-se o fluxo a @ por unidade de volume do espaco. Neste caso, ha
uma vantagem em termos da competi¢8o pela energia entre os elementos do servomecanismo,
se estes elementos cooperam. Dito de outra forma, um conjunto de servomecanismos estd em
vantagem se as suas atividades extrapolam a regifio conectada no espaco da rede. Tal regifo
estara limitada pelo ganho do servomecanismo e a energia disponivel. Em sistemas
implementdvels, uma regifio conectada e ativa movimenta-se ao longo do espaco da rede,
capturando servomecanismos nfo envolvidos em atividade. Tal sistema descrito acima foi
definido por Pask como um Sistema Auto-Organizavel Abstrato.

Implementacio Fisica

Tal modelo foi fisicamente construido por Pask, utilizando elementos de computadores
analogicos, como vélvulas e resistores. Nesta empreitada, Pask teve que se enfrentar com muitos
problemas de construgdo, devido principalmente ao comportamento nfo linear dos componentes.
Uma valvula elétrica, por exemplo, recebe como entrada um sinal elétrico que é amplificado na
sua saida. No entanto, tal elemento responde também as variagSes de pardmetros como
temperatura e até vibragdo, gerando as vezes um comportamento imprevisivel.

Néo foram essas as tinicas dificuldades encontradas por Pask. Ao tentar modelar o seu
sistema Auto-Organizdvel com outros componentes, por exemplo, na implementacdo de um
modelo mecanico, ele se deparou com os mesmo problemas, i.e, com componentes cujo
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comportamento era extremamente ambiguo sob determinadas condi¢des de operagio.
A implementac¢io final do modelo de Pask, estava constituido por servomecanismos
elétricos, usando a energia elétrica como grandeza mensuravel ¢ impulsos elétricos como sinais.
Tal maquina era, na verdade, uma maquina de aprendizado adaptativo (de aprendizagem finito).

1.6. O modelo Perceptron de Rosenblatt.

Na década de 50 e inicio dos anos 60, surgiu na comunidade cientifica conexionista uma
grande confrovérsia devido ao modelo proposto por Frank Rosenblatt [12]. A rigor, o sistema
proposto originalmente por Rosenblatt, do Cornell Aeronautical Laboratoty (Buff,, NY), era
baseado nos neurdnios formais de McCulloch e Pitts [13], cujo aprendizado era governado por
algoritmos supervisionados. Na figura 1.2, representa-se uma versdo simplificada da méaquina
proposta por Rosenblatt, chamada por ele de cross-coupled percepiron.

Unidades de Associagde

pesos ajustéveis
Wi

Unidades
Sensoriais

Unidade
de
Resposta

Figura [.2. Modele cross-coupled Perceptron de Rosenblatt

O modelo original construido por Rosenblatt estava formado por 8 unidades de saida. F
formado por uma camada de unidades sensoriais, encarregadas de receber os estimulos do
exterior, de uma outra camada de unidades de associagdio e de unidades de saida. A rigor, trata-se
de uma rede de uma camada s6 com conexdes do tipo feedforward. Todas as unidades de
associagdo sdo conectadas & unidade de saida, através de pesos ajustdveis pelo algoritmo de
aprendizado. Foram desenvolvidos vérios algoritmos de treinamento para este modelo, um
proposto pelo préprio Rosenblatt (1960) e outros como o LMS, proposto por Widrow ¢ Hoff
(1960)[14]. O Teorema da Convergéncia do Perceptron de Rosenblatt mostrou que o seu modelo
era capaz de realizar tarefas de classificagio, apés uma série de ciclos de treinamento,
envolvendo apresentacdo dos padrdes, observagio da saida das unidades e posterior ajuste dos
pesos, em fungfio do algoritmo utilizado.

O Teorema da convergéncia do Perceptron foi provado para uma versio simplificada,
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onde ndo foram consideradas as unidades sensoriais de entrada. Mesmo assim, trata-se de um
problema do tipo NP-completo, ou seja, exponencialmente intratavel, Desta forma, embora o
Perceptron possua um poderoso algoritmo de classificacdo, o treinamento acaba sendo empirico.

1.7. Os Mapas Organizados Topograficamente.

1.7.1. Introducio.

Os Mapas Organizados Topograficamente sdo bastante conhecidos na biologia, eles sfo
normailmente encontrados em redes neurais bioldgicas de organismos animais superiores e
permitem explicar como as conexdes sinapticas sdo modificadas na fase de aprendizado. O
trabalho pioneiro de D. Willshaw e C. von der Malsburg [8] demonstrou como, na exploracdo
das propriedades de vizinhanca de elementos no sistema nervoso, sfo estabelecidos os
mencionados mapas topograficos.Os mapas mais conhecidos sfo de vertebrados superiores e na
matioria dos casos sdo bi-dimensionais. Exemplos deste mapas sfo os da retina no cértex visual,
e os mapas somatotopicos.Como exemplo de mapas uni-dimensionais pode-se mencionar o mapa
tontépico, que preserva a organizagdo do sistema auditivo da coclea e do canal de audig#o,

A modelo proposto por Wilishaw e Malsburg considera a conexdo de células neuronais
pertencentes a 2 camadas distintas, ele tentou desta forma representar os elementos pré e pds-
sinapticos do sistema neuronal. A idéia € de que os elementos pré-sindpticos possuem axdnios

uma camada sensorial e uma outra (a pds-sindptica) de processamento. Na camada de
processamento as células ativadas por um estimulo externo geram padrdes de atividade que
podem ser representados como Mapas num plano bi-dimensional, onde as células pertencentes
a uma vizinhanga topologica sfio efetivamente ativadas e portanto geram uma resposta.

1.7.2. Modelagem.

O primeiro problema apresentado ¢ a producfo de correlagBes entre as células vizinhas,
J& que o modelo ¢ baseado na suposi¢do que a proximidade geométrica entre as células da
camada pré-sinaptica ¢ codificada na forma de correlagdes da sua atividade elétrica. Tal
atividade € medida em fun¢fio de, por exemplo, 0 nimero de impulsos elétricos por unidade de
tempo.A natureza exata desta atividade nfo é importante para efeitos de modelamento. Por outra
parte a atividade entre células geometricamente proximas ¢ reforcada mutuamente, de forma
cooperativa, com conexdes excitatorias, enquanto as células localizadas distantes do plano
devem possuir conexdes de tipo inibitorias. Como resultado desta disposicfo, pode-se deduzir
que as c€lulas agrupadas em regides proximas geram niveis de atividade fortes, enquanto as que
se localizam em posi¢des mais dispersas e distantes geram niveis de atividade comparativamente
mais fracos. As duas camadas definidas anteriormente sfo interconectadas por sinapses
modificaveis, ao longo do processo de aprendizado.
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Figura 1.3. Diferentes formagtes de agrupamentos (clusters) de células X ¢ Y.
(a) : configuragio estdvel (b) : configuragio instdvel. Para explicacio, vide texto.

Na figura 1.3 se apresentam 2 formas de formagfo de agrupamentos o clusters pelo
sistema definido anteriormente. Os clusters de células X e Y da camada pre-sindptica se
conectam com os clusters x € @ da camada pds-sinéptica. O conjunto de células pertencentes
a regifio sobreposta € definida como X N Y e as sinapses entre X ¢ x por (X - x). As camadas
pré e pos-sindpticas assumem 2 tipos de configuragfo: na configura¢fo (a) X e Y compartilham
axons ¢ sinapses. Conseqiientemente, ¢ altamente improvavel que ® e ¢ ocupem regides
disjuntas na superficie pos-sinaptica. Além disso, as sinapses pertencentes a [(X N Y)=(x N ©)]
da configurag@o (a) sfo reforgadas pela ocorréncia de X e pela ocorréncia de Y.

Na configuraciio (b), no caso de pequenas separagdes entre os clusters X e Y, apresenta-
se uma condigdo de instabilidade. Devido 4 agfio da inibigdo lateral, as células pertencentes aos
clusters X e Y nunca estfio ativas no mesmo instante de tempo. Desta forma, as sinapses
pertencentes a [X- {(x N @)] e a [Y~(x N ©)], competem entre si, 0 que ndo acarreta vantagem
para nenhum dois c/usters de sinapses. No caso de grande separagio entre X e Y, esta
configuracéo ¢ excluida do processo, devido as caracteristicas do mapeamento.

Na modelagem de Willshaw e Malsburg, foi assumido que umas poucas células sio
inicialmente ativas num determinado instante de tempo, como resultado de algum processo
aleatorio. Tais células entram em alta atividade se est3o agrupadas no mesmo cluster ¢ a resposta
gerada na camada pos-sindptica ¢ alta, quando sfo ativadas células agrupadas proximamente.
Quanto mais forte ¢ a atividade de uma célula, maior serd a modificacfio das suas sinapses,
portanto a atividade evocada sera, neste caso, reforcada.
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1.7.3. Condicdes necessarias para geracio de mapas
auto-organizados.

O mecanismo descrito anteriormente atua somente num nivel de atividade microscopico
(local). As caracteristicas de operagdo do modelo num nivel macroscépico (global), devem ser
determinadas por um conjunto de condigles iniciais e por condi¢des de contorno. Um dos
aspectos criticos estd relacionado com a possibilidade do processo de mapeamento ser captado
por um minimo local. Neste caso o mapeamento poderia produzir regides de atividades
desconexas e isoladas na sua superficie e nunca convergir a um mapa organizado globalmente.
Para superar este problema devem ser destruidas parcialmente algumas regifes ou serem
reorientadas, mas estas operagdes ndo podem ser realizadas por mecanismos microscopicos.

Em relagfio ao problema dos 6timos locais, Willshaw sugeriu restringir inicialmente o
mapeamento a somente uma regifio de atividade, apartir da qual um mapeamento continuo é
distribuido as outras regides.

Um outro problema ¢ a determinagfo da orientagfio final do mapa. Nfo ha informagéo
suficiente para determinar a priori que uma orientagio ¢ melthor que outra, portanto é necessario
introduzir certos mecanismos, sistematicamente, no padrio de conexdes iniciais, para que o
mapeamento final nfio seja resultado de um processo aleatorio. Willshaw propds incluir uma
polarizagfio suave e sistematica as conexdes iniciais, que seria suficiente para determinar o
mapeamento inicial entre as células das camadas pré e pbs-sindpticas. Esta proposta ¢

fundamentada pelo fato de que tal regifio de atividade impde sua orientagfio sobre as vizinhas.

A condicdo de manter sé uma regido de atividade, na camada pré-sindptica, é essencial
para a geragdo de projegOes na camada pds-sindptica. A organizagio deve proceder pela acio
estimulante das células pertencentes & regifio de atividade num procedimento cooperativo. Isto
¢, as células organizadas inicialmente devem catalisar a ordem nas células vizinhas através do
uso da estimulagéo lateral. Este deveria ser o Gnico principio de operagio do modelo. Pode-se
assim deduzir que as atividades de células isoladas devem ser inibidas através de algum
mecanismo, mesmo quando elas sejam sensibilizadas pela atividade pré-sinaptica.

A solugdo proposta foi modificar as sinapses utilizando uma fungfo de atividade pré e
pos-sindptica, que desfavorecia os pequenos sinais que nfio conseguiam atingir um limiar de
modificagdo pré-determinado.O valor do limiar foi determinado de forma tal que a atividade
induzida pelas células pre-sinapticas nfio organizadas nfo fosse reforcada.

A formago dos mapas utilizando o procedimento mencionado garante que regides de
atividade pré-sindpticas desconexas ndo ativem as suas similares na camada pos-sinaptica. Neste
modelo, uma célula poés-sinaptica C, em processo de organizacio, ¢ ativada quase
exclusivamente por estimulagéo lateral por células vizinhas ja organizadas. Este procedimento
¢ a esséncia do algoritmo proposto por Kohonen e que é o topico de discussio deste trabalho.

10
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Capitulo 2

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen

Escopo

Neste capitulo apresenta-se uma descri¢fo detalhada da rede neural nfo supervisionada
proposta por Teuvo Kohonen: o Mapa Auto-Organizdvel (SOFM).

O modelo de Kohonen € conhecido na literatura como SOM ou SOFM (Self Organizing

Map ou Self-Organizing Feature Map), foi proposto originalmente no ano 1982. O SOFM possui
a propriedade de gerar representagdes internas de diversas caracteristicas e propriedades dos
sinais que The sdo apresentados. Tais representacdes internas sfo organizadas espacialmente em
um chamado Mapa Topoldgico, que pode ser caracterizado, por exemplo sobre um plano
bi-dimensional.

Os Mapas de caracteristicas topologicas de formago auto-organizada tém sido utilizados
com sucesso em diversas aplicagles cientificas e em dreas da engenharia, tal como no
reconhecimento de padrdes (imagens/voz), compressdo e descompressio de imagens, na area de
telecomunicagdes no processamento adaptativo de sinais, etc.

Neste capitulo, a arquitetura e o algoritmo que implementa a rede de Kohonen serdo
descritos principalmente desde uma perspectiva tedrica, mas sempre visando a implementacéio
em hardware. E de especial interesse a sua realizagfio em sistemas e circuitos digitais VLSI
(Very Large Scale Integration).

11
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2.1 Fundamentos Teoricos

Uma rede neural auto-organizavel caracteriza-se por uma arquitetura formada por um
arranjo de elementos de processamento (células) conectados sob alguma estrutura topologica,
onde células vizinhas reagem a uma sequéncia de estimulos de um espago externo através de um
processo adaptativo. Cada célula, ou um grupo de células pertencentes a uma vizinhane¢a
topolégica, gera um nivel de atividade associado 4 correlagéio (ou sinfonia) entre elas e a entrada
corrente distribuida a toda a rede.Os elementos de processamento esto conectados ao espago
externo por meio de sinapses e a atividade de cada célula é associada a variagio das grandezas
destas sinapses (modificagiio sindptica), em fungdo do conjunto de sinais apresentados
seqliencialmente na sua entrada. As modificacdes sinapticas so determinadas por um conjunto
de regras, conhecido geralmente como o algoritmo de aprendizagem, que define os valores
iniciais e a forma como as forgas sindpticas ou pesos (definidos a seguir) evoluem ao longo do
tempo. Tal aprendizado € conhecido como competitive.

Neste capitulo trata-se particularmente a descrigdo do modelo proposto por T. Kohonen
[4], [15]-[19] e conhecido como Mapa Auto-Organizavel (SOFM -Self-Organizing Feature
Map), cujo trabalho € baseado tanto em estudos tedricos quanto em simulacdes computacionais.
A arquitetura do SOFM ¢ composta de elementos fisicos adaptativos que recebem sinais de um
espago externo de eventos observaveis, chamado também de espaco sensorial. As representacdes
dos sinais sdo automaticamente mapeadas num conjunto de respostas na saida do sistema, de
forma que tais respostas adquirem a mesma ordem topoldgica que os eventos externos. Os

SOFMs podem ser caracterizados por uma rede n-dimensional de elementos de processamento
bésicos (normalmente #=2), onde existe alguma forma de interagfio entre elementos vizinhos,
normalmente as células sio organizadas num arranjo com n=2. O sistema realiza entiioc um
mapeamento dos eventos observaveis sobre a rede bi-dimensional, portanto, existe uma
correspondéncia entre a entrada e uma localizagfio fisica na rede. O modelo pode ser
representado pelo diagrama da figura 2.1.

Campo Neural de Mapeamento

il ’ conexio
Células sensoriais j é @ sindptica
Wj
vetor de entrada x ’H\m /ﬂ\xl /ﬂ\x:

Figura 2.1. Vetor de caracteristicas x, mapeado em um
campo neural bi-dimensional @.

A figura 2.1 representa um conjunto de neurdnios j pertencentes a um espago sensorial,

que recebe uma seqiiéncia de vetores de caracteristicas x, onde x={x,...,X,}. Os sinais de entrada
sdo mapeados em um campo neural, @, representado em um plano bi-dimensional.
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A idéia de campo neural foi definida por Sun-Ichi Amari [20]. Na figura 2.1, 0 neur6nio
k em @ ¢ conectado com a c€lula sensorial j através do peso w,;, a dimensdo do espaco
caracteristico € determinado pelo nimero de células sensoriais. Na seqiiéncia, descrever-se-4 a
forma de representago da informacgfio numa rede neural, segundo a visdo de Amari e a formagio
de mapas topolégicos, segundo a proposta de T. Kohonen.

2.1.1.Mapeamento de funcdes cerebrais.

J4 ha tempo que existe evidéncia da resposta localizada do cérebro de primatas a
estimulos produzidos num espago sensorial [21]. A localizagfo ou distribuicdo espacial de certas
funcdes cerebrais, i.e., de uma organizacfo topografica do cerebro, produz-se particularmente
na regiflo do cortex cerebral. Nos cérebros de animais superiores parecem existir diversos tipos
de mapas, de tal forma que a localiza¢do da resposta naquele mapa tem uma correspondéncia
direta com a modalidade e a qualidade dos sinais sensoriais. Os mapas sfio entfio organizados
em fungdo das caracteristicas intrinsecas aos sinais sensoriais, tal como os visuais, tonotopicos
¢ somatotopicos [22]. Segundo Kohonen, existem mapas que representam qualidades abstratas
de certas experi€ncias sensoriais, como por exemplo, no processamento de palavras [23]. Pode-se
dizer entdo que as representagdes internas de informagfio sfo de alguma forma organizadas
espacialmente, ou de forma distribuida, segundo a perspectiva de Rumelhart et al [24]. Apesar
da abordagem sistémica do trabalho de Kohonen, os seus resultados indicam uma estreita relacéio
com 0s processos biologicos [25]-[28]. Portanto, o mapeamento de funcdes bioldgicas no cérebro

e 0os Mapas Auto-Organizaveis, SOFMs, possuem caracter{sticas comuns, 0 que permite chamar
este modelo de inspirado biologicamente.

2.1.2.Mapeamento da informacio em neurocomputacio.

Nesta secgo serdo descritas as caracteristicas basicas do chamado mapeamento neural,
segundo a proposta de Amari [20].

Considere-se um conjunto / de sinais de informacio e uma rede neural com capacidade
de formar automaticamente (i.e. sem supervisio) uma representa¢@o interna de /. Tem-se um
Mapeamento dos sinais num campo neural ®, quando cada sinal em 7 é representado por uma
excitaclo localizada em uma posigdo especifica de ®. Entende-se como campo neural ®uma
rede onde os elementos ou células de processamento sfo arranjados de alguma forma num
espaco, por ex., bi-dimensional (vide fig.2.1), tal como no cortex cerebral. Este processo é
chamado na 4rea da neuro-ciéncia como Mapa cortical ou Mapeamento Neural da informagio.
Normalmente, o objeto de estudo destes mapas concentra-se na descoberta das suas propriedades
basicas, tais como: estabilidade, resolugfio, capacidade de armazenamento, etc. [19], [29]-[35].

Considere-se um campo neural ®bidimensional com conexdes recorrentes, i.c., onde séo
incluidas realimentacdes desde a saida de algumas células. As posi¢Oes espaciais dos neurdnios
em @ sdo definidas por:

£=(£,.8,)

onde &, e &, definem as coordenadas de posicionamento em ®(vide fig. 2.2).
O campo @ recebe um conjunto de estimulos desde /, distribuido na rede e expresso por S(&).
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Campo Neurai_d}_..--""””

Espago de Sinais J

Figura 2.2. Mapeamento em um campo neural d,

ocasionado pefo estimulo direto S(£) da entrada x e
distribuido a toda a rede. A figura ilustra o efeito na célula

localizada na posigo em & e vizinha da localizada em £

A figura 2.2 representa um processo de mapeamento produzido pela entrada x no espago
I, através do estimulo direto distribuido S(£) em @. A célula em & gera um padrio de atividade
expresso por z(£), que por sua vez, por meio da interagdo lateral (no caso do modelo de

......................................................... Kﬁhﬁﬁﬁ'ﬂ) ou pOI’ e@nexéo recorrente fﬁ@""ﬁﬁSO é@ﬁl@d@fﬁﬂiﬁﬂtﬂdem}aﬁ)ﬁ EX[TESSO Por W(Cz, ‘;l)s
estimula a célula vizinha localizada em &'. A célula em &' recebe entfo o estimulo direto S(&)
mais o estimulo lateral ou recorrente, que pode ser excitatdrio ou inibitério, dependendo de
condicdes que serdo tratadas posteriormente.

Amari generalizou a sua andlise da dindmica de redes neurais considerando £ como a
posi¢do central de um grupo de neurbnios, interagindo com outros localizados em £'. Se a
expressio u(&,t) representa o potencial médio de atividade das células localizados ao redor da

posi¢do & no instante t, entdo pode-se definir a atividade dos neur6nios como a razfo ou faxa de
disparo de saida média, expressa por:

z(&:H) = flu(G.H)]

Definindo w(£-£") como o peso conectando os neurdnios em £ e £, Amari posteriormente
define a atividade dindmica da rede como um padrdo de atividade produzido no campo ®, por
causa do estimulo distribuido S(£), onde a condigdo de equilibric deve satisfazer :

UE) - wo fIUT . S(E) (2.1}

onde S(£) representa a soma ponderada total de estimulos diretos desde a fonte [ aos neurdnios
em £. A expressdo w O f{U] representa a soma total ponderada dos estimulos recorrentes desde
0s neurdnios em outras posigdes do campo P, sendo definida por :

w o flU] - fw(ena') - flu - (£,0)] d&’ (2.2)
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Desta forma a expresséo (2.1) representa o padrfio de atividade em equilibrio provocado
pelo estimulo distribuido S(&).

Um outro caso considera um sinal excitatorio x originado em [ e aplicado ao campo @,
junto com um sinal inibitorio x,. O estimulo total recebido em & é entfo expresso por:

S(E:x) = S(E)x - 5(E) * %y

A expressio U(&:x) representa a solugfio de equilibrio da equagdo (2.1), quando o sinal
de entrada aplicado a @ ¢ x. No caso das conexdes recorrentes serem fortemente inibitdrias, dado
uma entrada x, o equilibrio sé ¢ conseguido através de um padrio de excitagfio local expresso
por U(&;x). Um padrio de excitagdo local existe quando ele ¢ restrito a uma pequena regifio na
vizinhanga de &, ativando um ntimero limitado de células.

Se £ = m(x) representa a posicéo central do padrio de excitacdo local em @, originado
por x, entfo U(£;x) serd positivo somente dentro da vizinhanca centrada em &. Amari ndo define
como aquela vizinhanga sera delimitada nem como ela poderia variar dinamicamente durante
uma operac¢o de treinamento da rede, mas a sua analise permite verificar que m(x) representa
o mapeamento do sinal de entrada x desde o espago /a0 campo @, i.e., m:/~®. O conceito pode
ser visualizado na figura 2.3.

___________

Ux;t) . Espago de Sinais J

A
A

-7 0 +r

Figura 2.3. Mapeamento desde o espago de entradas [ ao Campo Neural . {a) U(x:£) representa o padriio
de excitagio local ou a atividade ac redor de uma vizinhanca delimitada por -r e +r e cujo centro ¢

localizado na posigdo §. O mapeamento & representado por E=m(x).

Na figura 2.3(a) representa-se a padrio de excitagdo local U(£;x) no campo neural ®,
originado pelo estimulo devido a entrada x presente em /, a atividade ¢ restrita A regifio limitada
pelo raio r (-r a +1), cuja posiglo central =0 corresponde & posigdo £ = (£,,£,) em @. Em 2.3(b)
representa-se 0 mapeamento topologico m:f-~®.

As expressdes descritas anteriormente formam parte de um conjunto de equagbes
fundamentais derivadas por S.Amari, que governam a dindmica do processo de auto-organizagio
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de um campo neural ®. Na sua perspectiva, a topologia bi-dimensional de ® ¢ representada
pelas conexdes recorrentes w e a topologia do espago de sinais / é, por sua vez, representada por
uma medida da correlacio ou similaridade entre os seus sinais.

Tanto Amari quanto outros autores tém analisado o comportamento dindmico de redes
neurais auto-organizaveis. A metodologia varia desde uma anélise matematica pura [36],[37] até
abordagens algoritmicas e simulactes em computador. A arquitetura do modelo de T. Kohonen
se apresenta interessante, ja que a sua proposta ¢ computacionalmente simplificada, permitindo
intensificar os estudos baseados em simulagBes. Mesmo assim, a simulagdo de modelos
complexos, compostos por muitas células de processamento e vetores de treinamento e pesos
com grande nimero de componentes, é muitas vezes intratdavel em maquinas convencionais e 0
baixo desempenho da implementagio em sofiware far-se-4 inviavel para aplicagdes em tempo
real, tal como no processamento de imagens (compresso/descompressio de video digital, etc.).
Estes sfio aspectos que sdo uma grande motivacio para a implementagdo de modelos neurais
auto-organizaveis em sistemas VLSI, tanto em tecnologia digital quanto analogica [38}-[41].

Na seccfio seguinte serd descrito detalhadamente o mecanismo de operagéo do modelo
simplificado de Kohonen, o algoritmo SOFM.

2.2.Mapas auto-organizaveis - o algoritmo SOFM.

Os mapas auto-organizaveis pertencemn a uma categoria de redes neurais em que células
vizinhas competem em suas atividades por meio de interagdes laterais mittuas. O aprendizado

desta classe de redes ¢ geralmente conhecido como compefitivo, ndo supervisionado ou
auto-organizado. Na seqiéncia, sera descrito o mecanismo basico do aprendizado competitivo.

2.2.1. Aprendizado competitivo

No contexto das redes neurais, o aprendizado pode ser definido como um processo onde
os parametros livres de uma rede neural sdo adaptados ao longo de um processo continuo de
estimulagdo ocasionado pelo seu meio ambiente {42]. Neste contexto, o aprendizado competitivo
tem sido definido como um processo adaptativo, onde células de uma rede sio sinfonizadas 3s
caracteristicas especificas dos seus sinais de entrada [18]. A resposta da rede é entdo localizada,
o que permite que o modelo seja adequado para detetar as caracteristicas estatisticas mais
relevantes associadas ao conjunto de sinais de entrada, tal como a densidade de probabilidade.

Operacio
Primeiramente, supde-se que existe uma seqiiéncia de amostras de um evento observavel

que pode ser representado de forma vetorial e descrito por x = x(t) ¢ R", onde t representa o
tempo. Supde-se um conjunto de vetores de pesos w (variaveis) de referéncia, tal que :

fwii:w, eR%,i=1,2, ..., k}

No instante t=0, os vetores w,(0) sfo inicializados de alguma forma apropriada, o
procedimento normalmente utilizado € a escolha aleatoria.
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No processo competitivo, o vetor de entrada x(t) é comparado simultaneamente com cada
w(t), em cada instante sucessivo t, conhecido também como época (t=1,2,3,). A cadat, o vetor
w (t) com melhor casamento (best-matching) com a entrada corrente é modificado, de forma que
..ele. movimenta-se na direcdo do vetor x(t).. Se a comparagio ¢ baseada em alguma métrica de
distincia d(x,w;), a modificag@io de w, deve ser feita de tal forma que, se i = ¢ indica o indice do
vetor atualizado, w,, entdo d(x,w ) deve ser diminuida, enquanto todos os outros vetores de
referéncia w;, onde i#c sfo inalterados. Desta forma, ao longo do treinamento, distintos vetores
de referéncia tendem a sintonizar-se especificamente a distintos dominios da entrada x.

O processo descrito anteriormente nfio considera as relagles espaciais das células
detectoras de caracteristicas, tal como acontece na maioria dos modelos neurais. A rigor, as
coordenadas espaciais (a localizagéo) das respostas nfio t€m relacdo com o espaco das entradas,
devido principalmente ao fato de ter somente uma célula ativando-se a cada sinal de entrada x(t).
O algoritmo SOFM original, proposto por Kohonen [16]-[19], considera a ordem topolégica do
espago de entradas, refletida no mapeamento sobre a rede de células de processamento.

Segundo Tavan et al. [31], para um dado conjunto de dados de entrada caracterizados por
uma densidade de probabilidade p(x), o SOFM seria um classificador estatistico auto-organizavel
e uma memoria auto-associativa para vetores caracteristicos x de dimensio n. Na verdade, os
mapas auto-organizaveis armazenam a informag3o sobre a densidade de probabilidade associada
ao conjunto de entradas, p(x). Para Kangas et al. [17] os vetores w, tendem a serem localizados
no espago de entrada R", de forma que eles aproximam-se de p(x) no sentido de algum erro
residual minimo. Esta discussfio ndo serd aprofundada neste trabalho, considerando que os

objetivos focalizam=se ma implementacio em Aardware do modelo.

2.2.2.Mapeamentos organizados

Aspectos gerais.

O modelo de Kohonen tem evoluido a partir de proposta original [4], mas o principio
basicamente permanece inalterado [19], formando-se mapas topologicamente corretos a partir
de distribui¢des estruturadas de sinais, em arranjos uni ou bidimensionais, que inicialmente nfio
possuiam tal estrutura. O esquema da figura 2.4 representa 0 modelo simplificado de uma rede
auto-organizavel, cujas caracteristicas basicas podem resumir-se em :

Arranjo de células que recebem entradas coerentes desde um espago de eventos,
formando fung¢des discriminantes simples dos sinais de entrada (ex. distancia);

»  Mecanismo de comparago das funges discriminantes que seleciona uma célula.

. Conexdo entre células vizinhas, permitindo interagfo lateral;

Processo adaptativo que permite a modificacfo dos par@metros das células ativadas,
relacionadas com a entrada corrente.

A informagco do espaco externo manifesta-se por um conjunto de eventos Al, A2, A3,
Tais eventos sfio captados por um conjunto de unidades de processamenio pertencentes a uma
rede de pré-processamento, que gera um conjunto de sinais sensoriais ou estimulos.
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Os estimulos sdo distribuidos simultaneamente ao arranjo de células de processamento,
nio necessariamente idénticas. No entanto, supde-se que os sinais de entrada a rede sdo
coerentes, no sentido em que eles sdo determinados Unica e exclusivamente pelos mesmos
eventos A (onde k=1,2.3, ... representa o numero de eventos apresentados a rede).

resposta n n: n: LE

i T T T
arranjo de células neuronV

estimulos de entrada 8

Rede de
Pre-processamento

Evento de entrada A« ﬁ @ ‘ﬁ

Figura 2.4- Rede neural basica para a implementagio de mapas
organizados

Considere-se que os eventos A, possam ser ordenados de acordo com alguma métrica,
de tal forma que exista uma relagdo do tipo A;RA,RA; -, onde R representa uma relagio de
ordenamento transitiva. Suponha-se que as respostas das unidades de processamento aos eventos
externos A, séo representadas por valores escalares 1,(A,), n(A,). 1,(A;)- (i=no. de neurbnios)

Considerando-se um sistema como o ilustrado na figura 2.4. Kohonen definiu como
mapeamento ordenado (caso uni-dimensional) se, para i, > i, > i, > cumpre-se que:

Na(Ay) = max j{n;(A) | j=1.2....n}

TIiz(Az) = max j{nj(Az) [j=192>'"=n}

Ni5(Ay) = max {n;(Ay) | j=1.2,..n}

Kohonen assegura que a definigdo anterior pode ser facilmente generalizada para arranjos
de células n-dimensionais, com nz2. Faltando somente a defini¢So de uma ordem topolégica para
os eventos A,. Este € um aspecto bastante discutivel, ndo ha consenso generalizado para a
métrica que definiria quio mais organizado seria um determinado mapa em relacdo a outro.
Estudos determinam que as métricas utilizadas sfio no minimo discutiveis [43].

Uma das formas mais comuns de definir a organiza¢fo ¢ considerar que a topologia do
arranjo de células & definida pela relagfio entre as unidades vizinhas. Quando uma unidade em
particular ¢ considerada como a imagem de um evento em particular, diz-se entdo que o
mapeamento € ordenado se as relagdes topoldgicas entre as imagens e os eventos s3o similares.

Na figura 2.4, a topologia do arranjo de células ¢ definida pelas relagBes de vizinhanca,
podendo assumir diferentes formas, no caso de mapas projetados em planos n-dimensionais.
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2.2.3. Algoritmo de ordenamento espacial.
2.2.3.1.Descricio geral

O procedimento descrito em 2.2.1 envolve uma tendéncia 4 auto-organizagfio, mas a sua
capacidade de ordenamento topolégico ¢ de efeito diminuido, a organizagfio é restrita a pequenas
regides na superficie da rede. O algoritmo descrito na seqiiéncia permite a geragfo de mapas
organizados globalmente abrangendo toda a superficie de mapeamento, a arquitetura considerada
¢ baseada no esquema da figura 2.1, onde 0s mapas sdo formados em um plano bi-dimensional.

2.2.3.2.0peracéo do algoritmo basico SOFM

Considerando a arquitetura representada pelas figuras 2.1 e 2.5, onde uma rede é formada
por um arranjo bi-dimensional de células de processamento. A cada célula serd atribuida um
vetor de referéncia w;, conhecido também como vetor de pesos ou codebook. Na sua forma mais
simples, um vetor de entrada x € transmitido simultaneamente a todas as células, dispostas de
forma que implementam-se conexdes laterais s vizinhas. Para efeitos algoritmicos, os detalhes
de conexdo sdo despreziveis e somente sfo levados em conta os seus efeitos funcionais,
derivados do algoritmo de aprendizagem dos vetores w. Como foi mencionado em 2.2.1, o
aprendizado serd implementado por um processo competitivo.

Figura 2.5. Rede neural constitufda por um arranjo bi-
dimensional de 12 células de processamento. Vetores de
treinamento x ¢ pesos w n-dimensionais.

O diagrama da figura 2.5 representa a arquitetura onde sfo produzidos os mapas. A
entrada € distribuida a todos os elementos adaptativos da rede, cada célula j armazena o vetor-
peso w; da mesma dimenséio do vetor de entrada x. A dimens3o do vetor x depende da dimensdo
do espago sensorial (vide secglio 2.1). A operagdo do algoritmo de aprendizado competitivo
(treinamento) € dividido em 2 fases principais:

L Determinacéo da célula ganhadora do processo competitivo.
11 Atualizacfio dos vetores pesos na regifio da vizinhanga da célula ganhadora.

A fase | normalmente utiliza um processo conhecido como WTA (winner-takes-all), a
fase 11 € realizada na seqtiéncia, sobre um conjunto de células na vizinhanga da célula ganhadora.
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I. Determinag8o da célula ganhadora do processo competitivo.

A célula ¢ com o methor casamento (best-matching) entre o seu vetor de pesos e a
entrada corrente x(1), € determinada de acordo com a equagio (2.3), sendo definida como a
ganhadora do processo competitivo no instante (época) t. O vetor x, representando o sinal de
entrada, o conjunto de vetores de referéncia w; € R, e a célula ganhadora ¢ relacionam-se por
meio da expressdo :

@ - w (0] - min, {lx@ - wil (2.3)

De forma geral, a similaridade entre x e w pode ser expressa em fun¢fo de alguma
métrica da distancia vetorial d(x,w)), a célula ganhadora deve assim ser determinada, tal que:

d(x,w) - min{ dx,w) } 2.4)

A méirica mais conveniente sugerida por Kohonen ¢é a Distdncia Euclidiana, embora
outras formas de determinag@o de disténcia vetorial também possam ser utilizadas. Uma métrica
simplificada é, por exemplo, o produto interno x* - w;, onde T € a transposta de x e j varia entre
1 e o nimero total de neurdnios da rede. Diferentes métricas adequadas para implementacio em
hardware foram avaliadas neste trabalho, os resultados serfio apresentados nos Capitulos 4 e 5.

A necessidade de implementar um processo em que os vetores de referéncia sejam
organizados espacialmente, tem induzido a atualizar os vetores w; em blocos definidos em torno
da célula ganhadora no instante t, definindo assim uma vizinhanga topolégica N (1), centralizada
em ¢. No entanto, por causa da sobreposigio dos blocos que definem N (t) ¢ por causa de
corregbes impostas durante a fase de aprendizado, os valores dos pesos w,, tendem a serem
suavizados (smoothed). Da mesma forma, eles tendem a auto-organizacfio, este aspecto é
particularmente notorio nas regites proximas a fronteira dos mapas, sendo o efeito sutilmente
visualizado. Tratamentos mateméticos, que tentam explicar formalmente tal caracteristica, assim
como analise de estabilidade e convergéncia do modelo, podem ser consultados em [30]-[37].

A atualizag8o dos pesos w; € entfio restrita a vizinhanca topologica N (t). Esta vizinhanga
¢ normalmente variavel e definida pela conectividade das células da rede.

A figura 2.6 representa um exemplo de vizinhanca topoldgica em diferentes instantes,
para um caso hexagonal, onde cada célula da rede possui 6 vizinhas imediatas. O conjunto N(t)
representa o conjunto de células pertencentes a vizinhanga de ¢, no instante t, cujo tamanho
diminue monotonicamente em fungfo do tempo : na fig. 2.6, t, <t, <t,.

Considere-se que t varia de forma discreta, a atualizagfio dos pesos € entfio definida por:

w1} - wf) .« a(D[x(D) - wiD] seie N

wit) se i € N[O
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onde a(t) representa uma fungfio hinear ou nfo linear diminuindo monotonicamente
durante o periodo do processo de treinamento, 0 < a(t) <1.

Na vizinhenge Nu(t) 1 NO=N.{t:} > NE=N.(h} > N2eN()
Figura 2.6. Vizinhanga topolégica N (1) do tipo hexagonal para
uma rede de 12x6 células, NO=N(t)) é a vizinhanca definida no
instante t;,. ty<t,<t,.

A fim de conseguir um melhor desempenho no ordenamento global da rede, o processo
de treinamento inicia-se em t = {, com um raio amplo para N_(t,), geralmente com um valor
equivalente a 75%-100% do tamanho total da rede. No fim do processo, para t st;, N (t) deveria
_conter unicamente as células mais proximas da vizinhanca de ¢. Normalmente este ultimo valor
corresponde ao raio 1 ou 0, indicando que N (t) contém somente as vizinhas imediatas a ¢, ou
unicamente a célula ganhadora, respectivamente. O raio de NJt) pode diminuir
monotonicamente, de forma linear ou néo linear, a sua taxa ou velocidade influi notoriamente
na qualidade dos mapas finais [33].

As condi¢des mencionadas anteriormente devem ser satisfeitas da methor forma possivel,
para assim conseguir os desejados mapas organizados globalmente. Kohonen tem demonstrado
o desempenho computacional dos seus algoritmos utilizando um grande niimero de simulagdes,
cf.f151-[19], [22}-[23].

2.2.3.3.Algumas Variantes do algoritmo original.

Uma notagdo alternativa utiliza um kernel ou nticleo para representar a influéneia da
distncia entre ¢ ¢ outra célula em N, (t). Esta é uma forma de introduzir o modelamento da
funclo de interacdo lateral entre as células, que pode assumir tanto uma forma fixa quanto
variavel, dependendo da distancia topolégica entre células. A atualizagdo dos w,, pode ser entfio
expressa por :

wit-1) - wi) . AO[x(@ - wiD] (2.6)

onde A (t) = a(t) parai € N(t) e A, =0, parai ¢ N (1).

A fim de introduzir a ndo-linearidade caracteristica na interagdo lateral de redes neurais
bioldgicas, a fungfio A (t) pode ser representado por :
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2
Ir, - » |

A, - h, exp(:————i——-—z——c—-) (2.7

cf
o
onde hg=h(t) e o=0(t) sdo fun¢des adequadas decrescentes no tempo.

No caso de utilizar-se vetores de entrada n-dimensionais, com "n" muito grande, muitas
vezes sugere-se a sua normalizagio. Embora a normalizagio pode methorar a precisio numérica,
devido a padronizagédo da sua faixa dinfmica, este ndio ¢ um processo absolutamente necessario.

Um outro aspecto relaciona-se com a medida de distincia : as regras de atualizagio dos
vetores de referéncia devem ser compativeis, respeito & métrica. Caso da utilizagio do produto

interno para a determinagdo da célula ¢ (2.9), entdo a regra de atualizagfio dos vetores pesos(2.5)
deve ser modificada, sendo definida pela expressio (2.8).

wAr) . a (Dx(D)

eie N

wiD) se i ¢ N(n)

Devido & necessidade da normalizagfio a cada passo de operagio (€poca), a expressio
(2.8) aumenta consideravelmente a complexidade computacional da atualizacfio. Por outro lado,
a implementa¢do de divisdo tem um alto custo em silicio, nfo sendo conveniente para uma
implementagéo em Aardware digital. No entanto, a determinagfo de ¢ pode ser simplificada:

xT(Ow 0 - max{x (0 winl (2.9)

Na expressio (2.8), ay(t) é uma funcfio decrescente onde 0<o,(t)< «. Simulagdes
realizadas por Kohonen et al.[16],[17] tém sugerido a utilizagfio da expressdo a,(t)=a/t, com
o, variando entre 10 e 100, o que teria produzido resultados adequados.

2.2.4.Vizinhancas definidas de forma dinimica.

2.2.4.1. Fundamentos.

Um arranjo linear de células (uni-dimensional) é definido como uma topologia simples
de ordem zero[17], onde cada célula possui duas vizinhas, com exce¢do das pertencentes aos
extremos do arranjo. Um arranjo bi-dimensional de células define topologias planares. Tais
topologias podem utilizar diversas estruturas regulares, a fim de definir uma vizinhanga. Duas
estruturas utilizadas freqiientemente neste caso sfo a retangular e a hexagonal.

Para o caso de estruturas retangulares é possivel usar pelo menos dois tipos de topologias
de vizinhanga, definidas pela orientacfio do retdngulo, embora a forma exata da vizinhanca néo
seja muito relevante.
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No caso de estruturas hexagonais (fig.2.6), cada uma das células é diretamente conectada
a seis células vizinhas, a forma da vizinhanga define o hexdgono. Para todos os casos, sempre
¢ possivel definir a vizinhanca em funcfio de um raio circular particular ao redor da célula
~ ganhadorae. R

Quando a distribuigfio das entradas p(x) nio tém uma forma regular, com clusters
concentrados em distintas regides do espago de entrada, os resultados das computagdes
produzidas pelo algoritmo descrito em 2.2.3, usando a expressio (2.5) tendem a concentrar-se
em uma fracfio das células do mapa. Os vetores w correspondentes a area de p(x)=0 podem ser
influenciados pelos vetores de entrada x das areas circundantes com p(x)=0. As flutuacdes se
interrompem assim que o tamanho de N (t) diminui, mas o efeito ¢ de que algumas células no
mapa permanecem isoladas. Em contrapartida, quando a distribui¢fio p(x) ¢ mais uniforme, o
conjunto de vetores de referéncia adapta-se de melhor forma as entradas [17}, [27], [33].

Este problema motivou a procura de novos mecanismos que permitissem definir de forma
adaptativa as relagGes de vizinhanca N_(t), durante o periodo de treinamento. Desta forma, foi
proposto um algoritmo alternativo conhecido como MST (Minimal Spanning Tree) [17],[28].

2.2.4.2. O Algoritmo MST.

O algoritmo MST consiste na construgio de grafos ou drvores, onde cada um dos nés é
conectado por um Unico arco, minimizando a soma do comprimento total dos arcos. No MST,
os comprimentos dos arcos sio representados por normas Fuclidianas nfio ponderadas das

diferencas vetoriais dos vetores de referéncia w. Desta forma, a topologia de um MST define a
vizinhanca de uma célula ao longo dos arcos que surgem daquela célula. A figura 2.7 representa
um exemplo de vizinhanga definida por MST.

Figura 2.7, Vizinhanga de uma célula c, definida por MST,
<t <k,

Da mesma forma que no algoritmo original SOFM, o processo ¢ inicializado com uma
vizinhanga ampla, incluindo uma grande quantidade de células. No MST, isto significa incluir
um grande nimero de arcos, percorrendo o grafo a partir da célula e, construindo assim a
vizinhanca N (t). A medida que a vizinhanga N (1) diminui , a topologia do MST simplifica-se.
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Kohonen assegura em [17] que tal processo auto-organizavel nfo produz necessariamente
mapeamentos globalmente organizados. Em contrapartida, a fase de aprendizagem pode ser
significativamente acelerada, minimizando-se o nlimero de passos de aprendizagem. E possivel
conferir os resultados de variadas simulag@es, utilizando MST, na ref. [17].

2.2.5. Conclusdes parciais.

Foram descritos os algoritmos bésicos propostos por Kohonen para a realizagdio de Mapas
Auto-Organizdveis mais a descri¢do parcial de algumas variantes. Um algoritmo modificado
alternativo nfio considerado aqui é o chamado algoritmo LVQ de quantizagéo vetorial (LVQ-
Learning Vector Quantization). Os algoritmos LVQ foram propostos para a realizagio de tarefas
de reconhecimento de padrdes, sendo na verdade uma versdo supervisionada do SOFM, a fim
de realizar uma sintonia fina dos mapas resultantes. Tanto o MST quanto o LVQ parecem
demonstrar melhor desempenho em tarefas mais dedicadas (reconhecimento de padrfes) ou para
casos com distribuigfio de probabilidades de entrada particulares (ex. clusters isolados). No
entanto, a melhora ¢ realizada ao custo de maior complexidade computacional, induzindo a
implementagdo de estruturas de hardware bastante mais complexas. E ainda necesséario conferir
a efetividade dos algoritmos alternativos com simulagdes exaustivas € verificar a sua relagfo
custo-beneficio em relagfo a sua implementagfo em hardware, além disso é também necessaria
uma analise profunda das suas caracteristicas de estabilidade e convergéncia. A simplicidade
computacional do algoritmo SOFM original torna-o particularmente atraente para a

ifiplementacdo em sistemas ¢ circuitos VLS, permitindo a construgio de protétipos utilizando
tanto tecnologia digital quanto hibrida [38]-[40].
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Capitulo 3

Analise Algoritmica do SOFM

Escopo

Neste capitulo € realizada uma andlise do algoritmo basico apresentado no capitulo
anterior.-Q estudo.¢ conduzido visando primeiramente a sua-implementagio em software. Um

simulador com interface gréafica foi desenvolvido antes de definir os aspectos relativos a
implementacdo VLSI por uma rede de neuroprocessadores dedicados em tecnologia digital.

A andlise tem como objetivo identificar os parimetros mais criticos que influem no
desempenho. Um primeiro aspecto ¢ a identificagfio dos problemas que surgem ao realizar
simulagdes numa maquina seqiiencial e como deduzir certas caracteristicas de convergéncia do
modelo. Esta primeira fase experimental de implementagfo visa também descobrir possiveis
aplicagbes em tempo real, além de definir as condi¢des sob as quais o algoritmo poderia ser
modificado para realizar a sua implementagio em hardware, identificar as vantagens e detectar
pontos criticos.

No final deste capitulo apresenta-se uma anélise de complexidade do algoritmo, visando
a sua implementa¢fio em um processador de arquitetura paralela.
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3.1. Introduciao

O algoritmo basico SOFM descrito no capitulo anterior ndo foi proposto pensando na sua
implementagdo ou mapeamento em hardware, seja digital, analogico ou mixed-mode (hibrido).
Neste capitulo sera realizada uma analise tedrica do algoritmo, identificando os aspectos mais
relevantes relacionados com o seu desempenho, principalmente em termos da sua estabilidade
e da sua taxa de convergéncia. A analise é motivada pela futura implementagio em hardware.
De forma geral, os algoritmos neurais ndo sfo desenvolvidos visando a sua implementagiio em
algum tipo de hardware, seja optico ou eletrénico, menos ainda numa determinada tecnologia.
E necessario modifica-los e adequé-los &s necessidades do hardware, de forma que os circuitos
os implementem em condigdes de uso real, otimizando seu desempenho e/ou area de silicio,
dependendo dos requisitos, especificacdes ¢ caracteristicas de operagéo,

Um dispositivo de classificagio automatica deve ter a capacidade de construir categorias
ou classes, a partir de uma colegdo de padrdes que lhe sfo apresentados. Um dispositivo de
classificagfio em tempo real deve ter a capacidade de realizar esta tarefa a taxa ou a velocidade
de chegada dos padrdes. O modelo de Kohonen pode ser treinado on-line de forma a construir
tais classes, mas o sistema deve atualizar o seu estado interno, processando e armazenando novas
classes assim que s#o recebidas na sua entrada. Para conseguir este objetivo, algumas operagdes
do algoritmo SOFM devem ser levemente modificadas afim de definir adequadamente os

pardmetros que determinan o processo de aprendizagem. Antes de realizar tais modifica¢des,
deve-se realizar um cuidadoso estudo que permita identificar adequadamente quais sdo os
pardmetros que necessitam e podem ser modificados sem alterar o comportamento do algoritmo,
além de detectar os aspectos que podem modificar o seu desempenho.

Existem numerosos estudos tedricos em relagfo as propriedades e s caracteristicas de
convergéncia do algoritmo de Kohonen [30]-[37]. No entanto, até o momento nfio é faci! definir
0 que ¢ que exatamente tem sido formalmente provado, devido fundamentalmente a
diversividade de métodos matematicos utilizados [36]. Devido a caréncia de uma estrutura
matematica que prove formalmente as suas propriedades, anélises rigorosas do modelo sfo
normalmente fundamentadas em resultados de simulagdes. Até agora, uma anélise completa para
0 caso multi-dimensional € inconclusa, somente pdde ser conseguida para o caso uni-
dimensional, isto €, um espago de entrada de dimens3o 1, e sob a restri¢do da rede ser linear, i.c.,
todas as unidades estfio dispostas num arranjo uni-dimensional {26]. A primeira prova completa
de convergéncia foi obtida para o caso de distribuigdo do espaco de entrada uniforme e para uma
vizinhanga definida por uma funcfo discreta, posteriormente apareceram publicagdes para casos
mais gerais de distribui¢do de entrada. Os efeitos de diversos tipos de fungfo de vizinhanca
foram estudados posteriormente. Ritter & Schulten [30] derivaram equagBes para o caso de uma
e duas dimensfes, mesmo assim as equacGes tém solugdio s6 para condigdes de contorno
especiais. Erwin et al. [34], [35], detectaram condi¢Bes para a existéncia de estados
estaciondrios meta-estdveis, mas s6 para o caso uni-dimensional. No seu estudo pode-se
verificar a influéncia da forma e da faixa da fungfo de vizinhanga, assim como a taxa de
convergéncia do algoritmo, produto das mesmas fung¢des. Eles concluiram que a existéncia (ou
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nfio) de estados metaestaveis influenciam notoriamente no tempo de convergéncia, que é muito
sensivel a pequenas mudangas na fungfio de vizinhanga. Na figura 3.1. ilustra-se uma forma de
representagfio para um espago de estados tri-dimensional. Os vales representam pontos de

minima energia ou pontos de atragfo, semelhante a um afractor de uma memdria associativa , . . .

ou memaoria enderecada por contendo. A esfera, representando o estado corrente do sistema, ¢
atraida dinamicamente pelos atractors.

4

Figura 3.1. Superficie 3-D de estados meta-estdveis.

E importante destacar que até o momento nfo tem sido garantida a estabilidade do
modelo de Kohonen, para o caso geral. Tanto Kohonen quanto Ritter € Schulten demonstraram
que no estado ordenado e somente para o caso uni-dimensional o algoritmo SOFM ¢
estaciondrio e estidvel. Uma andlise formal da estabilidade esta fora do escopo deste trabatho.

3.2. Definicées.

Primeiramente, € necessario definir os conceitos mais relevantes relacionados com o
estudo de redes neurais. Devido ao fato das redes neurais nfio serem programaveis, mas
treinadas, devem ser definidas as regras de aprendizagem do modelo. No caso de SOFMs,
devem ser principalmente definidas: a topologia da rede, a funcfio de ganho «(t) ¢ a fungio N(t)
que define o raio de vizinhan¢a ao redor da célula ganhadora no processo de treinamento (vide
capitulo 2). Na sequéncia, descrever-se-a como as fungdes mencionadas afetam a aprendizagem
da rede e a operacio do algoritmo em termos do seu desempenho computacional.

3.2.1. Aprendizagem.

Num organismo biolégico, tem se definido como aprendizagem a auto-modificagfo do
organismo, como resposta a um ambiente complexo e variante. Em modelamento de redes
neurais, define-se como aprendizagem neuronal o ajuste das conexdes (sinapses) por meio de
um procedimento sistemaético, a fim de melhorar a sua capacidade de atuagiio num determinado
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ambiente. Mais especificamente, os pesos das conexfes sindpticas sdo modificados, a fim de
satisfazer um conjunto de regras pré-definidas. No modelo SOFM, podemos traduzir isto como
a capacidade continua de adaptar-se aos padrdes recebidos, sendo que cada padrio € classificado
e mapeado na superficie ou espago da rede, definido pelos componentes dos seus vetores pesos.
Quando as regras de adaptacfo dos pesos sfo formalizadas, ¢é criado um algoritmo de
adaptagdo, ou de aprendizagem. E necessario mencionar que nio ¢ possivel definir uma regra
de aprendizagem geral para todos os modelos neurais existentes, logo, cada modelo define suas
proprias regras, principalmente em fungfo da sua topologia.

De modo geral, podem-se definir dois tipos de aprendizagem : supervisionada e nio
supervisionada.

3.2.1.1. Aprendizagem supervisionada.

Refere-se a modelos onde a aprendizagem ¢ de alguma forma regulada pela presenca de
um supervisor, tal como uma func¢éio de minimizag#o de erro ou custo. Este mecanismo permite
condicionar a modifica¢@o dos pesos em fungfio da reposta da rede, que é constantemente
comparada a saida desejada durante a fase de aprendizado. Comio exemplos classicos de
aprendizagem supervisionada, podem-se mencionar os modelos Adaline (Adaptive Linear
Element) de Widrow ¢ Hoff [14] (vide Fig. 3.2) e o Perceptron (vide Cap.1), de Rosenblatt [12].
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Figura 3.2. Arquitetura do modelo Adaline (Adaptive Linear Element)

No algoritmo proposto por Rosenblatt, o erro era minimizado em fun¢fo da saida de cada
unidade de resposta. Na proposta posterior de Widrow e Hoff, chamada de algoritmo LMS (Least
Mean Square), o erro é minimizado em fungfo da soma de todas as unidades de saida.

Logo foi demonstrado por Minsky e Papert em 1969 que os Perceptrons de uma camada
estavam sujeitos a muitas restrices, eles demonstraram através de uma cuidadosa andlise
matematica que o modelo nfo podia representar uma simples fungfo or-exclusive [44]. Apesar

28



Marcelo Jara P., Tese Dout., 8/97 Capitulo 3 - Andlise algoritmica do SOFM

da demonstracdo satisfatoria por parte de Minsky e Papert, de que modelos de mais de uma
camada com conexdes feed-forward podiam superar muitas restrigdes, eles ndo apresentaram
uma solugdo ao problema do ajuste dos pesos das unidades pertencentes as camadas escondidas,
i.e., o aprendizado ndo foi rigorosamente definido.

Como metodologias de aprendizagem supervisionada sfo exemplos os chamados
métodos exatos, como a regra de projecdo, o método do gradiente (método de Newton), do
gradiente estocdstica e outras como as redes multi-camadas, tal como o conhecido modelo Back-
Propagation [14], [24], [45].A regra de aprendizagem back-propagation foi proposta por
Rumelhart, Hinton ¢ Williams em 1986 e pode ser considerada como uma generalizagio da regra
Delta para fungdes de ativacio nfio-lineares e redes multi-camadas {24].

3.2.1.2. Aprendizagem nio supervisionada.

Nos modelos discutidos na secgfio anterior, o treinamento ¢ feito de forma de realizar
um mapeamento .# : R"~R", onde um conjunto de padrdes de entrada x? geram uma resposta
da rede do tipo o”=.#(x"), onde a saida desejada € condicionada por um erro que é realimentado
na entrada X. No entanto, ha casos onde nfo estfo disponiveis os dados de treinamento, na forma
de pares de entrada e saida desejados, como (x%,07). Nestes casos a tnica fonte de informagio
disponivel é o conjunto de padrdes de entrada x? . Portanto, a informagfo relevante deve ser
extraida dos mesmos padrdes de treinamento. Alguns exemplos desta classe de problemas sdo:

+ Clustering : Os dados de entrada podem ser agrupados em clusters. O sistema de
processamento deve decidir como agrupar os dados, criando classes adequadas.

¢ Quantizacdo Vetorial : Consiste na discretizag8o de um espago de entrada continuo.
Vetores n-dimensionais sdo apresentados na entrada do sistema e a saida deve ser uma
representagfio otimizada discreta do espaco de entrada.

+ Redugdo da dimensionalidade : Os dados de entrada devem ser agrupados num sub-
espago de menor dimensfo. O sistema deve realizar um mapeamento 6timo, tal que a
varianca dos dados de entrada seja preservada no conjunto de saida.

+ Extrac¢io de caracteristicas de um conjunto de sinais de entrada. Este caso resume-se
freqiientemente a um problema de redugio da dimensionalidade.

No tipo de redes nfio supervisionadas, nio ha qualquer tipo de fungio ou mecanismo que
monitore a resposta do sistema e o realimente & sua entrada a fim de melhorar o seu desempenho.
A rede deve ser capaz de gerar respostas satisfatorias em fungfo da sua propria topologia e do
seu algoritmo de aprendizagem, sem ser auxiliada por qualquer mecanismo de corregiio de erro
ou algo similar. Os exemplos mais claros de este tipo de modelos sfo 0s duto-organizdveis e as
memorias associafivas, especialmente na sua variante auto-associativa.

O aprendizado competitivo ¢ um procedimento onde um conjunto de padrdes de entrada
¢ dividido em clusters que sfo inerentes aos dados. O aprendizado € implementado unicamente
pelos proprios vetores de entrada, tal como no algoritmo SOFM descrito no capitulo anterior.
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O procedimento de aprendizado com clusters pode ser visualizado na fig. 3.3, para o caso
de padr8es de entrada e de pesos tri-dimensionais. Numa rede onde todas as unidades de saida
i estdo conectadas a todas as unidades de entrada j através de um peso w;;, existe uma célula

.. ganhadora no processo competitive. Uma vez que a célula ganhadora € determinada, ela atualiza

o seu peso em fun¢fo de alguma regra. A atualiza¢do do vetor de pesos w, produz efetivamente
a rotagéio do vetor na diregio da entrada corrente x, Cada vez que é apresentada uma entrada x,
o vetor de pesos selecionado na competigdo € rotacionado novamente na direcio da entrada.
Desta forma, os pesos séo dirigidos na diregdio onde existe grande concentragfo de pontos,i.e,
o0s clusters na entrada.

&) vetor PESO

1 vetorPADRAO

Figura 3.3. Procedimento de Clustering utilizando vetores de
entrada e pesos normalizados numa esfera de raio unitério.

Na Fig. 3.3., assume-se que todos os vetores estdo normalizados, de forma que a
magnitude dos vetores restringe-se ao raio de uma esfera de raio unitario. Os algoritmos de
atualizacdo podem ocasionar falhas no caso de trabalhar com vetores nio normalizados, devido
a que a métrica para escolha dos vetores ganhadores durante a competi¢do, pode determinar
vetores que nfio sdo necessariamente corretos. Além da distdncia Euclidiana, definida no
capitulo anterior, ¢ possivel utilizar, por exemplo, o produto escalar ou alguma outra métrica.
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3.3. Avaliacio do desempenho do SOFM.

3.3.1. Introducio.

Normalmente os mapas de caracteristicas topoldgicas sfo implementados numa superficie
composta por um arranjo de células ou unidades de processamento basico localizadas num plano
bi-dimensional. Como foi mencionado no capitulo anterior, a resposta de uma célula a um padrio
determinado x(t) € proporcional a similaridade entre o seu vetor de peso w e a entrada corrente.
A resposta total do sistema ¢ um padriio de atividade localizado, i.e., o vetor n-dimensional x
ocasiona uma resposta num determinado setor da superficie do plano. Desta forma, x se sintoniza
com w e com as unidades da sua vizinhanga topolégica.

Um aspecto critico e influente na formacio do mapa se refere 4 forma como a célula
ganhadora interage com as outras pertencentes aquela vizinhanga. As fungdes que determinam
o raio de vizinhanga, o fator de influéncia sobre as células vizinhas (inibigo lateral) e o ganho
o (t) sdo fundamentais no desempenho do algoritmo SOFM. Foram estudadas a influéncia de
cada um destes fatores.

3.3.2.Funcio de inibicio lateral continua.

A atividade da célula ganhadora no processo competitivo, pode ser definida por :

n, - o(® wox) 3.1)

i

Onde n; representa a resposta da unidade i, localizada no mapa representado num plano bi-
dimensional, j representa j-ésimo elemento do vetor ¢ a fungfo o(.) corresponde a funcio de
ativagéo sigmoide, definida por :

- {0 , 52 x £ 6
o(x) (x-8)/(B-8) ,se 8 <x<BP (3.2)
11 , 8¢ x 2 P

A fungo o(x) introduz uma néo-linearidade na resposta, limitando a saida a faixa [0,1],
sendo o x limitado a valores entre os limiares & e o.

Para compreender melhor o modelamento proposto por Kohonen [19], consideremos uma
rede simples composta por células dispostas num arranjo linear (vide Fig. 3.4) e conectadas entre
si lateralmente por meio de ligacGes excitatorias e/ou inibitdrias.

Figura 3.4, - Arranjo linear conectado lateralmente (vide secgio 3.3.3).
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3.3.3. O fator de realimentacéo lateral.

Estima-se que existem aproximadamente 10.000 conexdes por cada neurdnio de um
sistema bioldgico, no neurocortex. Um modelamento muito simplificado de parte de uma rede
pode ser visualizado na figura 3.4. Neste diagrama, cada célula principal recebe uma série de
conexdes das células pertencentes a sua vizinhanca. Existe evidéncia de que existe uma forte
interagfo entre estas células vizinhas, definindo o que ¢ chamado de resposta por realimentagdo
lateral. Podem-se distinguir {rés regides principais neste tipo de interag#o:

4 Interagdo lateral de curta distdncia : Esta € uma regidio onde as conexdes majoritarias
sdo do tipo excitatorias. Se estende num raio de 50 a 100 wm nos cérebros de espécimes
consideradas primatas (ex. animais mais evoluidos, como o macaco).

+ Area de inibi¢do: Consiste de uma drea coberta por um raio entre 200 a 500 um que
circunda a 4rea excitatoria. Nesta regifio a a¢fo é principalmente inibitéria..

¢ Area excitatoria de intensidade menor : Toda a 4rea inibitéria € por sua vez circundada
por uma 4area excitatoria de menor intensidade em relagfo a primeira. Segundo alguns

estudos, esta area pode atingir varios centimetros.

O fator de realimentacéo lateral pode ser matematicamente modelado pela soma de duas

fun¢des de tipo Gaussiana, definindo uma chamada de funcio do chapéu mexicano (mexican
hat).

2
L Ay
%k

v,-(-ve Foye (3:3)

Onde vy, representa o nivel de interag8o lateral do neurdnio k em funcfio da distdncia A
aos vizinhos na superficie do mapa, neste caso definido num plano uni-dimensional (linear).

Figura 3.5, FuncSo de Inibigio lateral para um
madelamento biolégico, plano uni-dimensional.
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O fator y representa a relagio de amplitude entre as duas fun¢Ges gaussianas, O a
varidncia da gaussiana excitatoria e 0, a varifincia da gaussiana inibitoria. A forma da fungio
definida por (3.3) é apresentada na fig. 3.5, onde é possivel visualizar parcialmente duas das 3
regides de influéncia descritas anteriormente: um regifio excitatdria de curta disténcia de méxima
intensidade e uma regifio de acio inibitoria.

Se considerarmos o caso real de neurdnios distribuidos num plano, podemos redefinir
a equacdio (3.3) tornando-a extensiva ao espaco tri-dimensional. Desta forma podemos visualizar
como os neurdnios interagem num plano bi-dimensional. Para este caso, a forma da curva de
inibi¢do lateral € representada pela superficie apresentada na Fig. 3.6.

Figura 3.6.Inibigio lateral, plano neural bi-dimensional,

A fig. 3.5 foi construida tomando a equagio (3.3) e adicionando uma variavel ao plano
linear definido pela variavel que representa a distancia A, definindo desta forma um plano neural
bi-dimensional.

3.3.4. Modificacdo da funcio de interacio lateral.

Tanto para efeitos de simulagio em computador como para a realizacfio em hardware,
deve-se pensar na modificagdo das fungdes definidas por (3.3) e suas variantes. A implementagéo
destas fungdes nfo-lineares € cara tanto em termos de velocidade e desempenho para
implementacéo em soffware quanto em termos de area de silicio, para implementagdes em
hardware digital. Neste aspecto os circuitos analdgicos revelam uma ampla vantagem, devido
a exploragfo das suas caracteristicas ndo lineares, o que permite a realiza¢fo de circuitos bem
mais compactos que os seus equivalentes em digital. Devido ao que este trabalho aborda
unicamente a implementagfo digital do modelo, serd estudado somente o aspecto relativo a
implementagdio discreta desta fungfio usando tal tecnologia. E também esta a oportunidade de
mencionar como as implementa¢des em modo mixed ou hibridas (analégica + digital) conseguem
explorar as capacidades de ambos os tipos de tecnologia.
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A maior parte das simulagdes de Kohonen [19] foram realizadas com a funciio de
interagdo lateral na sua versio discreta, da forma como apresentada na fig. 3.7.

Figura 3.7. Funcio de iteraciio lateral discretizada

Dos resultados das suas simulagdes, detectaram-se claramente as regides de atividade em
torno da célula ganhadora. Ao redor dela forma-se uma chamada bolha de atividade, cujo
tamanho € definida pelas caracteristicas da fungfio de interagdo lateral.

Figura 3.8. Resposta de atividade de uma rede de Kohonen
de 12 x 8 células, num determinado instante ¢.

A figura 3.8 representa o resultado de uma simulagfio num determinado instante ¢ ilustra
a forma como a bolha de atividade esta distribuida num plano bi-dimensional. A figura
representa um arranjo de 12 x 8 células, definindo uma topologia de vizinhanca hexagonal. A
intensidade de luminosidade indica o grau de contribuicéo da atividade de cada célula, as células
mais claras representan um indice de atividade maior. O nivel de atividade é definido por:

N0 - o, - Y, 1,0 - AD) (3.4)
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Onde n,(t), representa a atividade da célula i, no instante de tempo ¢.y,; o grau de

interac@o lateral desde a unidade k a unidade i, e 1, (¢ - Af) representa a atividade da unidade k
durante o instante de tempo (¢ - Af), anterior ao corrente t. A expressao (3 4) representa a
“evolugdo da resposta da célula em fungéio dotempo.

Segundo simulagdes realizadas por Miikkulainen [46], o efeito priméario da inibigdo
lateral é acentuar o contraste entre areas de alta e baixa atividade. Se o raio de area de inibigio
lateral € equivalente a resposta inicial localizada da rede, a resposta é continuamente centrada
ao redor da unidade com resposta maxima, apds sucessivas iteragdes de (3.4). A medida que
aumenta o grau de inibigdo lateral, em relagdo 4 excitagfio, a resposta estavel final é mais
focalizada, podendo este efeito ser visualizado nas figuras 3.9a e 3.9b.

Figura 3.9a.- Resposta Inicial (t=(0) Figura 3.9b. - Resposta final (t >> Q)

Nas figuras acima, o eixo z representa o nivel de atividade expressado por (3.4), os eixos
x-y formam o plano onde estdo localizadas as células neuronais, a unidade com a resposta
maxima localiza-se na posigdo (0,0} deste plano.

A partir dos resultados das simulagdes de Kohonen e Miikkulainen, confirma-se a
influéncia da interagfo lateral. No caso de forte excitagfo lateral, a bolha apresenta-se mais larga,
enquanto que o aumento da mibicfo lateral em detrimento da influéncia excitatoria, gera uma
bolha de atividade de forma mais pronunciada.

3.3.5. Influéncia da Vizinhanca.

Além do fator de mteragdo lateral, outro fator que exerce influéncia relevante no
desempenho do algoritmo SOFM ¢ a forma como € determinado dinamicamente o conjunto de
c€lulas vizinhas a ganhadora. No capitulo 2, este conjunto € definido por N(t), uma fungio
monotonicamente decrescente que determina quais sfo as células que modificam o seu vetor de
pesos, para cada instante do aprendizado. Segundo os estudos de Lo e Bavarian [33], €
determinante a escolha de uma funcfo de vizinhanca adequada, no lugar de um conjunto
uniforme. Eles propuseram o uso de uma fungfo de interagfio dependendo do tempo e da
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distancia lateral, de forma semelhante & fungo de interacfo lateral definida na secco anterior,
Tal fun¢fo assume a forma gaussiana seguinte :

AGit) - ¢ - d EXP( X2y para i € N,(1) (3.5)

o

onde ¢,d e h sfio constantes ¢ a variincia ¢ ¢ definida como o conjunto de vizinhanga :

o - N(t) (3.6)

Os pardmetros da equagdo (3.5) devem ser determinados de forma que A, esteja limitado
a valores entre 0 e 1. A diferenca fundamental com a fungfo definida na secgiio 3.3.4. éa
inclus@io do tempo na avaliagdio, sendo que a varidvel 7, representa um instante no dominio
discreto. Em ambos os casos, as fung¢des sfo decrescentes, tanto no dominio espacial quanto no
temporal, desta forma produz-se a propriedade de focalizagdo do modelo. A regra de
aprendizado, definida pela expressfio (2.6), pode ser entfio generalizada a :

mt,. 1) - om(t) - a@t) Al [x()  m ()] ¥ ie N(1) a7

) ) Vi e N ()

A influéncia nas caracteristicas de convergéncia do algoritmo SOFM por meio das
expressdes definidas por (3.5), a(f), N.(#,) serd estudada experimentalmente através de
simulagdes. Até o momento, ndo existe um procedimento formal que permita prever o
desempenho ou a estabilidade do algoritmo, que sirva como informacdo na escolha de
pardmetros adequados.

Todas as simulagdes realizadas neste trabalho, em linguagem de alto nivel (ANSI-C) ¢
posteriormente em VHDL, no modelamento em diversos niveis de abstragdio da arquitetura
proposta no capitulo 4, foram realizadas utilizando a expressdo (3.7), no estudo do efeito da
funcfo de ganho «(z,), a expressdo (3.5) foi igualada a 1. Antes de descrever detalhadamente as
simulagdes, serfio analisados alguns aspectos relativos as entradas utilizadas para o treinamento
do modelo.

3.3.6. Distribuicao estatistica dos sinais de entrada.

O algoritmo SOFM armazena informacfo a respeito da densidade de probabilidade [47]
associada ao conjunto de dados de entrada. Do ponto de vista da classificagio e do
reconhecimento de padrdes, pode-se descrever a operagéio principal do SOFM como uma tarefa
de quantizagdo vetorial dos vetores que lhe s3o apresentados como sinal de entrada. A
quantizagdo ¢ um processo de aproximacdo de sinais de amplitude continua, a sinais de
amplitude discreta [48], a diferenca entre os sinais ¢ chamada de erro de quantizagfio. A
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quantizacdo veforial se refere ao mapeamento de um vetor x, de N-componentes de valor real
¢ amplitude continua, definido por x=[x, X, ... xy]’ , onde {x, < 1< k,} e T indica a transposta
do vetor. O vetor x € mapeado em outro vetor y, cujos componentes sfo valores reais, mas de

-..amplitude discreta. Neste caso se.considera que x € quantizado como y e que .y é o valor - -

quantizado de x, definido por um operador de quantizacgio q(.), obtendo-se a expresséo :

¥y - g(x) (3.8)

A quantizagBio vetorial se define como um processo de remocdo de redundéncia,
utilizando, entre outras, a propriedade da forma da fung¢fio de densidade de probabilidade
(pdf). O algoritmo SOFM opera como um quantizador vetorial da forma explicada a seguir.

100 =lice

Figura 3.10. Densidade de probabilidade P(x) associada a
um conjunto de vetores de entrada x

Na figura 3.10 apresenta-se uma fung¢io de distribui¢do de densidade de probabilidade
P(x}, de um vetor caracteristico X. A fungfio P(x) da figura é formado por 2 funcdes bi-varidveis
gaussianas de formas diferentes, que definem 2 regides caracteristicas associadas com 2 classes,
com freqgii€ncia ¢ varidncia diferentes. As classes correspondem aos picos das gaussianas
localizados no plano bi-dimensional da figura e representam as regides onde estio concentrados
os vetores caracteristicos que serfio apresentados como entrada. Nas regifes com minimo valor
P(x) ( valores proximos a zero), haverd presenga reduzida de sinais, os valores dos componentes
dos vetores x=[x, x,]" estfio restritos ao retdngulo definido pelo plano x-y.

Desta forma, a fun¢fo que define a superficie da fig. 3.10, pode ser expressa por :

1 1
P(x"’x"’) -kl (=] . =1)2 - k3 ext . x2)2 (39)

k2 B
€

Podemos dizer que a fungfo P(xj € neste caso uma funco de duas varidveis aleatorias
X, €X,, e que P(x,x,) define uma pdf nfio uniforme.
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Na figura 3.11 ilustra-se a densidade associada & fungfio pdf da fig.3.10. A fungfo esta
definida num plano x-y de 200 x 200 pontos.

100}

50

- 50

-100 n n
-100 ~50 0 5¢ ioeo

Figura 3.11. Densidade associada & funciio pdf de 3.10

Na figura 3.11., o nivel de cinza ¢ associado ao valor da funcdo pdf, os valores menores
sdo representados por niveis mais escuros, os maximos por niveis de cinza mais claros.

Os sinais de entrada ndo siio necessariamente definidos por uma fungfo pdf irregular,
podendo estar distribuidos de forma mais regular no espago de entrada. Na figura 3.12. se ilustra
o exemplo de uma fungfo de densidade de probabilidade uniforme, onde x, e x, sdo variaveis
aleatérias independentes se a sua pdf ¢ igual ao produto de suas densidades individuais (ou
marginais),i.e., :

p(x,x,) - px) plx), ¥ x,, x, independentes (3.10)

A dependéncia referida nesta secgfio refere-se & dependéncia estatistica, que pode ser
classificada como linear e ndo-linear. A dependéncia linear é normalmente conhecida como
correlagdo, duas variaveis correlatas s@o linearmente dependentes quando existe uma correlagio
entre elas. Caso as variaveis nfio sejam correlatas, nfio sdo mais linearmente dependentes, mas
ainda podem ser estatisticamente dependentes sob um tipo chamado de dependéncia nio-linear.
Para duas variaveis aleatorias X, e X,, elas ndo sdo correlatas se o valor esperado do seu produto
é nulo, i.e. :

£lx,x] - 0 (3.11)

Se x, e x, nfio sdo correlatas , mas dependentes, entfio a dependéncia ¢ chamada de nfo linear.
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Figura 3.12. Fungfo pdf p(x,,x,) uniforme bi-dimensional

Na fig. 3.12, a densidade pdf é zero fora do retdngulo de 4rea ab e uniforme e distinta de

e — FETO deﬂtrﬁ“ deleAS deﬂs-iéades-- P‘(XJ e p(xz} sy 'm'O'StmdaS fia-mesma ﬁ gurae SHCO I}} ].CCi d‘db
como densidades marginais, neste exemplo as variaveis x, e x, estdo correlacionadas.

Na capitulo seguinte sera ilustrado por meio de simulages como o algoritmo SOFM
representa a distribuicdo pdf do conjunto de sinais de treinamento x(t) € como a quantizagio
adequada de x € dependente da escolha dos pardmetros do algoritmo descritos em 3.3.
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3.4. Complexidade do SOFM.

3.4.1. Introdug¢do.

A complexidade algoritmica esta relacionada com os aspectos quantitativos da solugio
de problemas computacionais e diz respeito as técnicas para otimizar o uso dos recursos de uma
maquina.

Uma forma de comparar o desempenho de um algoritmo é quantificar a sua eficiéncia,
para que esta medida seja util isto deve ser feito independentemente da maquina. A questdo da
analise de um algoritmo refere-se ao processo de determinar que qudo eficiente ele é, i.e. o tempo
requerido para executar uma tarefa, o custo em termos de memoria necesséria para execugio e
como aproveita os recursos disponiveis do sistema.Tais medidas sfo normalmente expressas
como uma fungfo do tamanho do problema. Para o caso de algoritmos rodando em maquinas de
arquitetura paralela, outras medidas devem ser também utilizadas, como: nimero de
processadores utilizados, distribui¢fio da carga de trabalho, speed-up, etc.

3.4.2. Uma Medida de complexidade.

Para o caso de computag@io em modelos de maquinas sequencias, como numa mdquing
de Turing, existe uma métrica bastante utilizada chamada de aproximacdo assintética, que utiliza

uma série de notagdes conhecidas como Big Oh, Big Omega e Big Theta [49], [50] e [51]. Nesta
seccdo, limitar-nos-emos ao uso da Big Oh, ou simplesmente O(.).

A notagio O(.), é utilizada para definir a funcfio de complexidade no tempo do algoritmo.
O tempo de execugdo é normalmente uma funcio do tamanho da sua entrada. O objetivo de
medir a complexidade ¢ quantificar o tempo que leva uma operagfio ou passo em particular € com
que freqiiéncia ocorre.

A seguir, a defini¢io de Knuth :

Sejam duas fungdes fe g : Z' - R". f{n) € O(g(n)) ("fde n é O de g(n)"), se e somente se
existe umn, € Z" e um ¢ € R", de forma que se cumpra :

f(n) < cgln), VY nzn (3.12)

Em termos graficos fin) é¢ O(g{n)) se e somente se existir um ¢ tal que o grafico de fndo
ultrapasse o de cg, apos que um ponto dado, n,, seja alcangado na abcissa. A notagdo O(.) ressalta
formalmente duas idéias :

¢ A funcio exata, g(.) ndo ¢ criticamente importante, devido ao fato da fungo poder ser
multiplicada por qualquer constante arbitraria.

+ O comportamento relativo das duas fungdes, fe g, é comparado somente para grandes

valores de n ( assintoticamente ) e nfo proximo da origem, onde os resultados podem ser
desvirtuados.
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3.4.3. Analise assintotica do SOFM.

Considere-se o caso de uma rede de Kohonen constituida por n unidades ou células
neurais, onde os vetores de entrada x o dos pesos m compdem-se de k componentes.
A partir de (3.7), podem-se distinguir 3 fases principais na operacéo :

¢ Cdiculo da Distdncia : Todas as células realizam esta operagfio de forma concorrente. A
distancia entre o vetor de entrada x € o vetor de pesos interno m deve ser avaliada, de
acordo com alguma métrica adequada (distancia Fuclideana, Manhattan, etc.).

+ Determinacdio da célula ganhadora: A célula cuja diferenga [x-m| seja minima deve ser
determinada, esta é a ganhadora do processo competitivo.

+ Atualizagdo dos pesos : Apos ter definido o tamanho da vizinhanga N (t) para o passo
corrente do processo de aprendizado, a célula ganhadora ¢ todas as pertencentes a
vizinhanga N (t) modificam os seus pesos, de acordo com {3.7).

Para avaliar o custo do algoritmo, deve-se distingiiir 0 modelo de maquina onde ele sera
implementado. Utilizar-se-a um modelo seqtiencial e outro paralelo, cuja arquitetura sera descrita
na préxima seccdo. Para o célculo da distancia, considere-se a Distdncia Euclidiana e a
Distdncia Manhattan [19], definidas a seguir :

n
Distincia Euclidiana : @ (m,%) - Y (m, - x,7 (3.13)
k1
n
Distancia Manhattan : d(m,x) - Y Im, - X, (3.14)
k-1

3.4.3.1. Estudos de casos para processamento seqiiencial.

Refere-se a0 modelo seqiiencial definido por uma maquina de Turing ou pela arquitetura
de Von-Neumann, sendo o modelo onde serdo realizadas as primeiras simulagdes.

Algoritmo 3.1.-Célculo da Distincia :

Passo 1.[Loop externo] Fori:=1Tonde
Passo 2.[Loop interno] Forj=1Tok do
Passo 3.[D. parcial+Atr] Dy — (m; - xy)
Passo 4 Endj

Passo 5 End i
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Verifica-se que, sem considerar a métrica da distancia, o tempo de computagio € pelo
menos da ordem O(nk), a escolha da métrica do calculo da distdncia € entfo relevante no
desempenho. O indice nk indica a forma como o tempo de computagio, quantificada por
exemplo pelo niimero de vezes que uma instrucfio é executada, cresce em fungdo da entrada.

No algoritmo 3.1., o passo 1 é executado n+1 vezes; 0 passo 5, n vezes; o passo 2 é
executado (k+1) vezes, cada vez que o /oop externo ¢ executado, dando um total de n(k+1)
vezes; 0s passos 3 e 4 sdo executados nk vezes.

Pode-se deduzir assim que o tempo requerido € de t1(n+1) + t2n(k+1) + t3nk -+ t4nk +
t5n, onde tl, ...t5 representam os tempos de cada passo do algoritmo. A expressdo anterior
assuma uma forma ncl + nkc2, onde cl e c2 s3o constantes e n e & sdo os pardmetros associados
com o tamanho do problema, prevalece entfo a ordem superior nk, indicada por O(nk).

Considere-se a seguir um arranjo DIST de » nimeros (as » distdncias calculadas
anteriormente). Na segunda fase, deve-se determinar a célula ganhadora, i.c., a célula cuja

diferenga (m-x) € minima. O método mais simples € varrer o arranjo seqiiencialmente :

Algoritmo 3.2.-Determinagio do Minimo :

Passo 1.[Atribuicéo] i1

Passo 2.[Atribuicfo] min « DISTJ[i]

Passo 3.[Loop] While i<n do

Passo 4:{Incremento de i} |

Passo 5.[Teste] If min > DIST[i] Then
Passo 6.[Atribuigéo] min « DIST[i]
Passo 7 End If

Passo 8 End Do

Duas operagdes essenciais destacam-se neste algoritmo. A comparagio do valor minimo
com o valor do elemento corrente do arranjo DIST e a atribui¢@io de um valor novo a min. O loop
deve ser executado (n-1) vezes, definindo o limite inferior do tempo de execucgfo. A atribuigio
¢ executada uma vez no inicio ¢ ndo haveria mais atribuicdes se o primeiro elemento do arranjo
for o minimo. O outro caso extremo ¢ descobrir um minimo a cada iteragfio do loop, gerando-se
n atribui¢des. Em média, haverd n! possibilidades de arranjos de ntimeros. Levando em conta que
que a primeira atribuigiio ¢ executada uma vez e assumindo que todas as permutagdes sio
igualmente provaveis, a probabilidade que o segundo elemento seja menor que o primeiro é 1/2.
A probabilidade de que o terceiro seja ainda menor que os anteriores é 1/3 e assim
sucessivamente, se obtem que a média de atribugbes é :

1+1/2+1/3+...+1/mn,
onde para grandes valores de » pode-se ter :
Log.(n) + 0.577.

Devido a que Log(n) cresce mais lentamente que o proprio n, a complexidade do
algoritmo 3.2 ¢ dominada pelo tempo de execugdo do loop, i.e., é proporcional a », portanto, a
ordem do algoritmo € O(n).
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algoritmo 3.3.- Atualizacdo dos pesos.
Para efeitos do estudo, considere-se que a fungfio «(r,) e a fungfio A, (i,t,) que representa

a interacfo lateral entre a célula ganhadora ¢ e a i-ésima célula dentro de N (¢,), ambas definidas
em (3.7), sdo substituidas por uma funcgéo kernel h,(t,) de forma que :

h(t) = a(t)A() dentro da vizinhanga N (1)
h(t) =0 fora da vizinhanga N (t,),

onde 7 ¢ a i-esima célula da rede de » neurdnios e t, representa o tempo discreto.

Passo 1.[Loop externo] Fori:=1Tondo

Passo 2.[Loop interno] Forj=1Tokdo

Passo 3.[Atualizagéo] my(t+1) - my(t) + h(t)[x () - my(t)]
Passo 4 Endj

Passo 5 End i

Analise :

O passo 1 ¢ executado n+1 vezes; o passo 5, n vezes; o passo 2, n(k+1) vezes; os passos
3 e 4, nk vezes. Numa primeira aproximaco, o algoritmo é semelhante ao descrito em 3.1.

Ao detalhar o passo 3, vemos que ha 3 operagles matematicas : uma subtragfo, uma
~-soma ¢ uma multiplicagdo. Cada uma destas operagdes mais a atribui¢fo (atualizagio do peso)
¢ realizada nk vezes, a avaliagfio da fungfo kernel h,(t,), seré descrita a seguir.

A complexidade do algoritmo ¢ dominada fundamentalmente pelo produto nk , portanto,
¢ possivel verificar que a sua ordem ¢ O(nk).

No entanto, deve-se considerar o tempo que levam as atribuicdes e as operagdes
matematicas, a simples leitura da notacdio O(.), ndo permite visualizar a sua influéncia.
Dependendo dos tipos de dados utilizados (ponto fixo, flutuante, double precission, etc.), 0 peso
principalmente da operagéio de multiplicagfio serd muito influente, demandando mais tempo de
computagdo que o resto das operagSes. E impossivel, neste momento, fazer uma estimativa
quantitativa em tempo, jd que ¢ dependente da maquina onde sera executado o algoritmo e do
compilador determinado.

Um outro aspecto que a notaciio O néio considera se refere ao uso adequado dos recursos
do sistema utilizado, para termos uma idéia, a execugo completa do algoritmo numa maquina
seqliencial serd a soma das 3 fases principais mencionadas no inicio desta secgo.

3.4.3.2. A influéncia do kernel.

A fungdo kernel h (t,), permite modelar a interacdo lateral mencionada na sec¢fio 3.3.2.
Normalmente esta ¢ uma fungéo do tipo gaussiana, como por exemplo do tipo [16] :

2
e, - rd

h, - h, exp(- ———) (3.15)

ci
gl
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onde r;e r, representam os vetores das coordenadas das células i e ¢ respetivamente,
h, = hy(t} € o=0(t) sdo adequadas fungdes decrescentes.

A implementagdo deste tipo de Kernel varia entre uma versfo e outra de maquina e
compilador. Mas, de qualquer forma, acrecescenta mais um nivel de complexidade ao algoritmo,
contribuindo a aumentar o tempo de execugfo total. Esta fungio ndo-linear sera linearizada na
mmplementagdo em hardware digital, por causa do seu alto custo de implementagio em termos
de area de silicio.

3.4.3.3. Analise e conclusio.

A partir dos itens anteriores, e considerando-se os niveis de complexidade das 3 fases
descritas no inicio da secgfio 3.4.3, pode-se deduzir que o algoritmo cresce a uma taxa O(nk), i.e.,
a sua complexidade no tempo ¢ fun¢do do tamanho da rede e da dimensfio dos vetores de
treinamento € pesos. A influéneia da métrica do calculo da distdncia, das fungdes de
modelamento da interagio lateral e da fungdo de ganho sfo importantes no desempenho, mas nio
contribuem a aumentar a sua fun¢io de complexidade. A notagio O(.) é mais que nada utilizada
para avaliar a complexidade no tempo de execug¢io e ndo diz nada a respeito do aproveitamento
dos recursos da maquina, como por exemplo, armazenamento de vetores, matrizes, dados
intermediarios, etc .

3.4.4. Paralelizacio do SOFM.

Nesta sec¢fio ndo serd feita uma analise rigorosa da implementagfio em paralelo do
algoritmo para um caso geral. Uma andlise completa implica necessariamente descrever os
detalhes de implementagfio da uma maquina paralela em particular. No entanto, descrever-se-Zo

os aspectos gerais mais relevantes relativos  arquitetura paralela onde sera implementado o
SOFM.

A paralelizagdo do algoritmo ¢ feita naturalmente devido & natureza intrinsecamente
paralela dos modelos de processamento neural. A méaquina aqui proposta implementa o SOFM,
reduzindo a sua complexidade 4 ordem O(k), a arquitetura pode ser classificada como do tipo
array processor, um elemento ¢ ilustrado na figura 3.13. Nela, podem se distingiiir 4 blocos
principais:

+ U4 : Unidade Aritmética, encarrega do célculo das operagdes +/- ¢ multiplicagfo. A
operagdo e controlada pela unidade UC.

4 UC : Unidade de controle de todas a operagdes.
+ «(t}) : unidade dedicada a geragdo da funcfo a(t).

¢ X, m, ..., registradores dedicados ao armazenamento de vetores e varidveis.
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Figura 3.13.Proposta inicial para um elemento de um
Array Processor dedicado 2 implementagfio paralela do

algoritmo SOFM.

A figura 3.13 ilustra uma proposta inicial para um Newro-processador dedicado 3
implementacéo paralela do SOFM, a figura representa uma célula da rede neural de Kohonen.
—A-célula se comunica com as vizinhas pertencentes a N{t,); através das linhas no0,...; no5-¢
ni0,..ni5. O célculo da distincia ¢ implementado concorrentemente por cada célula, que envia
o valor dist a outra unidade encarregada de determinar a ganhadora. Caso a célula seja a
ganhadora do processo competitivo, ela recebe um sinal externo para indicar este estado. O vetor
x, ¢ transmitido concorrentemente a todas as células, tal como no algoritmo original, o vetor w
¢ armazenado antes do inicio da fase de aprendizado e o critério de parada é determinado
internamente, assim come a func@o de interacfo lateral. Os modulos internos se comunicam
através de barramentos dedicados.

Analise,

O algoritmo 3.1.€ implementado individualmente por cada neuro-processador,
eliminando os passos 1 € 5 (o loop externo), a ordem é reduzida para O(k).

O algoritmo 3.2 ¢ implementada em hardware por uma unidade externa chamada de
WTA (Winner-Takes-AIl) por meio de uma arvore de busca bindria. Uma arvore binaria completa
de altura A, possui 2! nés e 2" folhas. O tempo requerido pelo algoritmo de busca binaria é
K-log,n, onde n € o tamanho da entrada e K ¢ uma constante de proporcionalidade [52].

O caso do algoritmo 3.3. € semelhante ao 3.1, j4 que cada atualizacio & feita
individualmente por cada célula, portanto, sio eliminados os passos 1 e 5 correspondentes ao
loop externo, a complexidade diminui para O(k).

Como jé foi mencionado, todos os aspectos relativos & operagdo detalhada da arquitetura
aqui apresentada, serdo tratados no capitulo relacionado com o prototipo, descrito ¢ modelado
em nivel RT (Register Transfer) na linguagem VHDL.
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Capitulo 4

Primeira fase experimental : Implementacio
em software do SOFM

Escopo

Neste capitulo € descrita a implementagéio em soffware do algoritmo bésico discutido nos
capitulos 2 e 3. O estudo visa descobrir a influéncia dos pardmetros descritos no capitulo 3.

Nesta primeira fase experimental, todas as simulagdes foram implementadas na
linguagem ANSI-C. Foi desenvolvido um simulador denominado KNN (Kohonen Neural
Network), incluindo uma interface grafica que permitisse a visualizag8o dos mapas gerados pelo
algoritmo. O objetivo desta fase é identificar os problemas que surgem ao realizar simulagdes
numa maquina seqiiencial e deduzir certas caracteristicas de convergéncia do modelo. Esta
implementacfo visa também descobrir possiveis aplicagdes em tempo real, além de definir as
condig¢des sob as quais o algoritmo poderia ser modificado para realizar a sua implementagfio em
hardware, identificar as vantagens e detectar pontos criticos.

Ao final deste capitulo, serd apresentada uma aplicagfio do modelo de Kohonen dedicada
a classifica¢do e posterior reconhecimento de um conjunto de padrdes que representam o timbre
actstico de diferentes instrumentos. Serd comprovado experimentalmente que o algoritmo
realmente consegue realizar esta tarefa com uma taxa de erro razoavelmente baixa.
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4.1. Introducio

De forma geral, os algoritmos de redes neurais ndo sdo desenvolvidos visando a
sua implementacio em algum tipo especifico de hardware, seja 6ptico ou eletrOnico, menos
ainda numa determinada tecnologia. E necessario modifica-los e adequé-los as necessidades do
hardware, de forma que os circuitos os implementem em condigdes de uso real, otimizando seu
desempenho e/ou drea de silicio. A maioria das vezes, o estudo de modelos de redes neurais
depende fundamentalmente de simulagOes.

Neste capitulo, o algoritmo SOFM serd estudado por meio de simulagSes exaustivas. O
objetivo € verificar experimentalmente os aspectos mais relevantes relacionados com o seu
desempenho, em termos da sua estabilidade ¢ da taxa de convergéncia.

Na seqiiéncia, serd apresentada a estrutura basica do simulador KNN (Kohonen Neural
Network) e dos componentes da sua interface grafica. Nas secgBes seguintes, serd apresentada
uma série de resultados experimentais, produto da variagdo dos pardmetros do algoritmo ¢
finalmente descrever-se-do as conclusdes deste estudo inicial.

4.1.1. Descrigéio geral do simulador KNN.

O simulador construido opera na base de um micro-kernel , que controla a execugio de
uma série de modulos, operando na base de um modelo operador-operandos (vide figura 4.1).

Operandos

Operadores

Figura 4.1. Bstrutura bdsica do simulador KNN. Modelo
operader-operandos proposto por Cheneval,

Os operandos acionam mddulos que implementam uma série de fungdes (operadores),
como geracdo de a(t), N(t,), distintas distribui¢cdes de probabilidade P,(x), etc. Os operadores
exercem fungBes semelhantes as de um filtro: recebem um sinal de entrada, que é processado e
posteriormente enviado para um outro médulo, que pode ser outro operando.Na fig. 4.1. ilustra-
se a estrutura elementar do simulador composto por 3 blocos principais : operandos, operadores
¢ interface grafica. O modelo de simulador utilizado ¢ semelhante ao proposto por Cheneval [53],
onde a saida produzida pela acfo dos operadores é classificada como outro conjunto de
operandos, tal como o efeito de processamento de um filtro.
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4.1.2; Interface Grafica..

médulos para a geraglio

' da distribuigio de entrada P(x) |

Figura 4.2. Mddulos principais do simulador da rede de Kohonen e fluxo de dados.
Pi(x): Médulos para geragio da Distribuiciio de Probabilidade da entrada x.

A implementacdo da interface grafica foi baseado no uso da linguagem ANSI-C e de
uma ferramenta de bibliotecas graficas orientada a objetos (SUIT) [54]. As bibliotecas SUIT
permitem basicamente a criacdo de uma série de objetos graficos (widgets) que permitem
interagir com o nucleo do programa de aplicagfio. O diagrama de blocos e o seu fluxo de dados
¢ descrito na Figura 4.2 ¢ compde a sua estrutura basica. O algoritmo béasico SOFM ¢
implementado por um nicleo que se comunica continuamente com as rotinas da interface, cujos
pardmetros mais influentes no desempenho foram descritos nos capitulos anteriores. Foram
realizadas experiéncias com diversas fungdes de probabilidade , implementadas através de uma
série de modulos (operadores).

Os estudos requerendo o uso de padrdes de treinamento de dimensdo maior que 2, foram
realizados sem a interface grafica, tal como no reconhecimento de padrdes acusticos descrito na
secgdo 4.6 deste capitulo.

4.2. Variacdo de Parametros.

As fungdes que influenciam a evolugdo do algoritmo sfo principalmente a fungfio de
ganho a(f) e a funcdo de interagéo lateral (3.5), que define a vizinhanga N (t,).

4.2.1. Fungiio de ganho a(t,).

Nesta primeira fase, utilizaram-se praticamente 2 funcfes de ganho, uma linear ¢ outra
ndo linear:
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(i) Linear : w(t) - kI [1 - =], set < 1000
k 1200 k (11.1)
k2 f1 - =2, set > 1000
s:nlx k
(11) Ndo-Linear : w(z) - kI exp(- k3t) (4.2)

onde S_,, representa o niimero maximos de passos de treinamento, t, € o tempo discreto
e k1, k2 séio parimetros constantes variando entre 0.1, ..., 1.0 e 0.005,.., 0.008 respectivamente.

4.2.2. Vizinhanca N (t,).

A vizinhanga foi variada linearmente, de acordo com a expressfio seguinte :

N (1) - k3w [1 - ;’-’i—} 4.3)

™ AX

onde, w representa o didmetro da rede de » neurdnios, cujo valor inicial N (0) foi variado

entre. 100%.2.50%.do tamanho. maximo.da. rede.5.Sendg..cg.n’g.rg}a@g.pgpk.}.,. et e

Nesta primeira fase, a funco de interacéio lateral foi igualada a 1, j4 que inicialmente
desejava-se estudar somente o efeito do ganho «(t,) e de fungio N (1), a fim de decidir a sua
forma de implementagéio em Aardware. A implementacio de (3.5) serd tratada no capitulo 5,
relativa ao prototipo. A fungéo (3.5), portanto, assume a forma seguinte :

so00 10

Figura 4.3. N (d,, t,)}- Variacio da funcdio de vizinhanca

Na figura 4.3, se ilustra a variagfio da vizinhanca, em funcdo do tempo. O raio de N (1,),
decresce monotonicamente até alcancar um valor estavel, normalmente 1, até o valor final de t,.
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4.3. Dados de Treinamento.

Utilizaram-se até 7 fun¢des de distribui¢do de probabilidade uniforme (pdf) para o

treinamento do SOFM (vide fig. 4.4) no simulador KNN. O namero de vetores de treinamento
foi variado entre 1.000 e 100.000, para verificar as diferengas nos mapas resultantes, sendo que
a ordem de apresentacéo foi variada de forma aleatoria.

Alguns exemplos de pdf utilizadas sédo :

Uniforme : todos os dados de entrada estio distribuidos com a mesma pdf em todo o
espago, dentro de um intervalo fa,b]. A probabilidade da entrada nfo pertencer ao
intervalo [a,b] é zero.

Circular : vetores de entrada agrupados em um cluster de forma geométrica circular,
probabilidade do vetor estar fora de circulo: 0, dentro do circulo : uniforme.

Cruz : Os dados de entrada estdo agrupados num cluster definido por um area de forma
geométrica em cruz.. A probabilidade dos componentes do vetor estar dentro da drea é
uniforme, fora da drea definida : 0.

Triangular : as mesmas caracteristicas do conjunto de sinais de entrada anterior. A forma
geométrica definida pela pdf é¢ um tridngulo.

O conjunto de sinais de entrada € escolhido interativamente usando o simulador, alguns

exemplos sfo ilustrados na figura 4.4.

pdf circular pdf 2 circulos pdf 4 circulos

pdfcruz pdf anel pdftriangular

Figura 4.4.- Exemplos de distintas fungdes de distribuicio pdf dos
vetores de entrada x(t,), usados para treinamento do SOFM

Na figura anterior todos os sinais de entrada sdo vetores bi-dimensionais, cujos

componentes sdo valores reais pertencentes ao intervalo [0,1].
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4.4. Experiéncias.

Simulacio 4.1. Simulagfio com distribui¢iio de vetores de entrada uniforme em todo o intervalo
[0,1] € R. Foram utilizados 100.000 vetores de treinamento apresentados & rede aleatoriamente
(vide fig.4.5.2). Os pesos foram inicializados em valores aleatorios (fig.4.5.b). O mapa resultante
¢ ilustrado na figura 4.5.c.

Pegos mitk)

i
{s) Vetores de entrada (b) Inicio, tk=0 (¢} Final, tk=100.000

Figura 4.5, Simulagio para 100.000 dados de treinamento

A figura 4.5 ilustra a forma convencional de representagdo de mapas adaptativos auto-
organizados. Os pesos my(t,) de uma rede de 8 x 8 células sfio graficados num espaco bi-
dimensional, ligando os nos das células i e j,, representadas pelos pesos m; € m,, quando as
células i e j sfio vizinhas imediatas, i.e., quando separadas a uma distincia=1. A vizinhanga usada

E possivel conferir no mapa final (fig.4.5.c) que os vetores de pesos espalham-se pelo
espaco, de forma de cobrir o maximo possivel a superficie definida pelos vetores de entrada. A
evolucfo no tempo dos mapas serd apresentada nas seguintes simulagdes.

Simulagiio 4.2. Na simulagfo ilustrada na figura 4.6, uma rede composta por 64 células

sinaiz dc cotrada vetores peaps; infcio @tk=0 ik = 2000 %= 1G.000

5

& 28.000 & = 30.000 &= 75,800 tk = §00.000

Figura 4.6. Simulag#o de uma rede de 64 células, treinada por um conjunto de vetores agrupados em
um cluster de forma triangular com pdf uniforme
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conectadas numa vizinhanga de topologia hexagonal, foi treinada com 100.000 vetores de
entrada cuja fungfo pdf era uniforme, dentro de um cluster de forma geométrica triangular, os
pesos foram inicializados com valores aleatdrios. A probabilidade do vetor de entrada de nfo
pertencer ao tridngulo ¢ 0.

As duas experiéncias descritas, simulagles 4.1 e 4.2, foram repetidas uma série de vezes
modificando a sequéncia de apresentagdo dos vetores de entrada e modificando o proprio
conjunto de vetores, mantendo sim o seu numero ¢ o tipo de fungdo pdf. Néo foi observada
mudanca nos mapas resultantes, comprovando que o algoritmo ¢ bem comportado para conjuntos
com pdf similares.

As experiéncias foram repetidas varias vezes utilizando fun¢des pdf tal como as
ilustradas na fig. 4.4. Foi observado o mesmo fendmeno anterior, i.e., 0s mapas resultantes
convergem 4 mesma configuragdo, mesmo com sequéncias de entradas x distintas, quando €
mantida a densidade de probabilidade pdf.

Tempo de simula¢do médio para 100.000 dados de entrada e n=64: entre 5-6 hrs. sparc2.
Influéncia da fun¢io de ganho a(t).

Na seqiiéncia, apresenta-se uma série de simulagdes para verificar a influéncia da funcfo
definida por (4.1.) e (4.2), fung¢des linear e ndo linear respectivamente.

Simulagio 4.3. Considere-se o conjunto de 9000 vetores de entrada x(t)e R’ , com uma
distribuiciio pdf tal como a ilustrada na figura 4.7.a, e uma rede neural composta por 100 células,
definida num arranjo com vizinhanga hexagonal, cujos vetores pesos m(t,) € R* sdo inicializados
(t,=0) com valores aleatorios, mas restringidos a um intervalo [a,b], da forma como ¢ ilustrado
na figura 4.7.b.

2

&

T
ettt i
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iR

s
e

{a) (b)

Figura 4.7. (a) Distribuigdo dos vetores de entrada x. (b) Inicializagfio vetores pesos m, t,=0.

A rede foi treinada com o conjunto de vetores apresentados em 4.7 (a), o estado dos
vetores pesos no instante t,=0 ¢ apresentado em 4.7(b). Os resultados sdo apresentados na fig.4.8.
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Figura 4.8.b
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Nas figuras 4.8.a ¢ 4.8.b se apresentam os resultados das simulacdes realizadas com o
conjunto de dados descritos na fig. 4.7.a ¢ 4.7.b. As curvas «(t,) utilizadas na atualizacfio dos
pesos em cada instante sfo apresentadas na fig. 4.9(a)-(b).
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Figura 4.9.Curvas de ganho associadas as simuiagdes das Fig.4.8.a e Fig.4.8.b. (b) Zoom de {3)

Os par@metros de of{t,) foram variados para verificar a influéncia nos mapas resultantes
¢ na velocidade de convergéneia da rede. Foi comprovado que 0s mapas sfo altamente sensiveis
4 forma da curva de ganho, como se pode observar nos resultados graficos. Ao utilizar uma
fungio de ganho decrescendo muito rapido, a rede nfo consegue converger de forma de

representar adequadamente a distribuicdo da entrada (vide a fig. 4.8.a ¢ a sua curva de ganho
relativa na fig 4.9). No outro extremo, uma curva decrescendo lentamente formou um bom mapa
final, mas a sua convergéncia demonstra ser mats lenta, quando comparados os 500 primeiros
passos de simulacBes, como se pode ver na fig. 4.8.4. Na evolucdo das simulagdes descritas nas
fig.4.8.b ¢ 4.8.c nfio fo1 possivel verificar grandes diferencas: em 4.8b, se utilizou uma curva de
ganho linear e em 4.8.c uma curva nilo linear, cujas formas aparecem em 4.9.a. Ha uma pequena
vantagem no mapa final de 4.8.¢, devido ao fato de conseguir agrupar um pouco mais de pontos
dentro da regifio coberta pelas entradas, prodizindo uma taxa de erro menor.

Tempo de simulagio médio para 9.000 dados de entrada e n=100: aprox. 30 min (Sparc2).

Influéncia da ordem de apresentacfio de x(t,).

Na seqiiéncia, apresentam-se os resultados de uma série de simulagdes para verificar a
influéncia da ordem de apresentacfo das entradas.

Simulacfio 4.4. Considere-se uma rede neural de 64 células distribuidas num arranjo de 8 x 8,
com uma topologia de vizinhanca hexagonal e um conjunto de 16 vetores de entrada x(t,)¢ R,
com uma distribuigio péf regular, tal como a ilustrada na figura 4.10.3. A rede € treinada
repetindo as 16 entradas 200 vezes, produzindo 3200 passos de treinamento. Os vetores pesos
m(t, )¢ R? sfo inicializados (1,=0) da forma ilustrada na figura 4.10.b.

A ordem de apresentacfio dos vetores de entrada foi variada aleatoriamente, a fim de
verificar experimentalmente a influéncia nos mapas resultantes. Os pardmetros das expressdes
(4.1)e(4.2), ki, e k3, foram modificados da mesma forma, os resultados para 3 casos de estudo
sdio apresentados nas figuras 4.11 - 4,13,
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Figura 4.10.(a) Conjunto de entradas x(t,) fixadas. (b) Pesos m(t), para t,=0

Nas figuras 4.11(a)- 4.13(a), o conjunto de 16 vetores ¢ apresentado seqliencialmente,
sem variar a ordem de apresenta¢fio. Em (b} inclue-se a variacgio aleatoria de apresentagéio de
x(t,). Trés exemplos para distintos pardmetros de k1 e k3, s#o ilustrados.

(=) (b}
Figura 4.11. Mapas resultantes das simulagtes para k1 = 0.1 e k3 =0.002.

Pode-se verificar que 0 mapa resultante € praticamente idéntico em ambos os casos, o resultado
também ¢ similar quando os vetores pesos sdo inicializados com valores diferentes, inclusive
quando todos os componentes de m sdo nulos em t,=0. Os valores correspondentes aos
pardmetros k1 e k3 das expressdes (4.1) e (4.2) utilizados nestas simulagdes sdo :

ki k3 Fig.

01 0.002 4112, 4.11b
0.9 0002 412.a, 4.12.b
0.9  0.0005 4.12.a, 4.12.b

Em todos os casos se utilizaram as mesmas entradas, sendo repetidas até completar 3200 passos.
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Figura 4.12. Mapas resultantes das simulages com ganho a(t) ndo linear.

Nas figuras 4.12 observam-se resultados semelhantes aos obtidos nas simulagSes
ilustradas em 4.11. No entanto, no caso ilustrado nas figuras 4.12.c e 4.12.d, observam-se
algumas pequenas diferencas quando compararmos os mapas resultantes, devidas provavelmente
a curva de ganho a(t,) nfo adequada. Os valores escolhidos para os pardmetros ki e k3 influem
negativamente no aprendizado da rede, a convergéncia € muito lenta e os mapas resultantes ndo
séio considerados de boa qualidade.

4.5. Analise conclusiva.

Todas as experiéncias anteriormente descritas foram repetidas exaustivamente, a fim de
verificar as propriedades e o comportamento do algoritmo em diferentes condi¢Ses de operacio.
As simulagdes descritas nos itens sim4.1 - sim 4.3 foram repetidas variando as fung¢des pdf, o
numero de vetores de entrada, a inicializac8io dos vetores pesos, etc. Em todos os casos as
conclusdes sdo semelhantes, no sentido da convergéncia e a estabilidade do algoritmo SOFM
serem extremamente dependentes da forma da funcfo de vizinhanga e da velocidade com que
elas decrescem monotonicamente, especialmente critica € a escolha de pardmetros adequados.

As experiéncias realizadas com o algoritmo demonstraram a necessidade de contar com
alta flexibilidade na futura implementagio em hardware destas fungdes, de forma de poder
controlar externamente a sua evolugfo e convergéncia.
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4.6. Aplicacdes para uso em tempo real.

4.6.1. Processamento de Sinais.
4.6.1.1. Descrigio.

Uma aplicagdo para uso em tempo real que se revela interessante ¢ na area de
comunicagdes. Diversos estudos tem sido realizados sobre o uso do SOFM para assistir sistemas
de comunicagdes empregando modulagiio QAM (Quadrature Amplitude Modulation) [55], [56].
Os estudos de Raivio et al. tem visado o uso do SOFM como uma estrutura de auxilio a
equalizadores do tipo DFE (Decision-Feedback-Equaliser). Neste caso, uma rede de 16 células
representa uma constelagio definida pelos valores (1,Q) de uma modulagio 16-QAM. O conjunto
de treinamento para esta aplicagio assume uma forma tal como a ilustrada na figura 14.13a.

....... ’. . @
........ .. . ®
........ '. ‘.
........ PR S PSP S

(a} (b}

Figura 4.13.(a) Conjunto de entradas x(t,). (b) Constelacio 16QAM ideal.

A figura 14.13.a, representa uma constelag@o de sinais/simbolos transmitidos usando a
modulagfo 16-QAM, os sinais normalmente esto associados a centrédides ao redor dos quais
produzem-se clusters de sinais [57]. Estes devem ser classificados adequadamente por um
receptor que receba os sinais contaminados por ruido no canal de transmissdo. A figura 4.13.b,
representa uma constelacfio ideal, onde deveriam convergir os sinais transmitidos. O algoritmo
basico SOFM foi modificado por Raivio para adequd-lo as necessidades da aplicagio. A
vizinhanga varidvel foi eliminada assim como o ganho dependendo do tempo. A fungfo a(t,) foi
substituida por pardmetros constantes, da mesma forma que a fungdo N (t,).

4.6.1.2. Simulacdes.
Para demonstrar a forma que Raivio et al. tem utilizado os mapas SOFM na aplicagfo de
estruturas de equalizacfio adaptativa, serfio apresentados os resultados de diversas simulagdes,

comparando o algoritmo original com o modificado ¢ proposto por Raivio. E necessario destacar
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que esta é uma atividade de pesquisa em andamento e que ainda devem ser realizadas simulagdes
exaustivas que permitam definir os parAmetros adequados para uma arquitetura dedicada a
resolver eficientemente este tipo de problemas. O objetivo desta secgio € demonstrar o potencial
do algoritmo em aplicacBes para uso em tempo real.

{2 () ()
Figura 4.14. Simulagdo para aplicagio do SOFM em Equalizacdo Adaptativa. Algoritmo convencional.

Na figura 4.14, representa-se o caso do algoritmo SOFM convencional numa primeira
abordagem para aplicag@io em equalizagfio adaptativa em modulag@o 4-QAM. Os sinais de
entrada de (a) representam cfusters de sinais, (b) a inicializagfio centrada na origem e (¢} o mapa
-.resultante apos 9000 iteragBes. A rede € composta por 100 células e os parimetros da fungio de
ganho a(t,), expressada por (4.2) sio k1=0.1 e k3=0.002.

Da figura, pode-se inferir, em termos gerais, que o algoritmo se comporta adequadamente
a0 representar a distribuicfio de entradas de (a). No entanto, para a aplica¢fo de interesse, ha
varios vetores no mapa resultante ilustrado em (¢} que néo foram adequadamente classificados,
no total s3o 20 células que ficaram fora dos clusters adequados.O resultado de 20% de erro ndo
¢ interessante para uma aplicacdo real.

Observaram-se mapas resultantes similares ao inicializar a rede com vetores pesos
aleatérios no intervalo [0,1], tal como & representado na figura 4.10.b. Por outro lado, a
modulagio 4-QAM, ndo € atualmente muito adequada para resolver problemas de comunicagio
real, uma estrutura mais utilizada seria a modulacéio 16-QAM.

(8} {b} (c)
Figura 4.15. Simulacfio para uma abordagem 16-QAM. Rede de 64 células, algoritmo SOFM convencional.
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Na figura anterior, pode-se observar que os mapas resultantes ndo conseguem representar
adequadamente a pdf de entrada representada pela figura 4.13(a), utilizada nesta simulacfio como
entrada. As figuras 4.15(b) e (c¢) representam o resultado da inicializagfio dos vetores pesos com
os sinais ilustrados em 4.15(a) e 4.14(b) respectivamente.

Ainda variando os parfmetros de (4.2) nfio ¢ possivel conseguir mapas resultantes

adequados, utilizando o algoritmo SOFM convencional. Esta foi a razéio que levou a Raivio et
al. a modifica-lo, de forma de adequé-lo as suas necessidades [58]. As modificagdes mais
relevantes ocorrem no uso de uma fungdo de ganho e de vizinhanga constantes no tempo.
Utn outro aspecto ¢ relativo & inicializag8o dos pesos da rede, sendo que para esta aplicagio eles
sfo inicializados com valores aproximados quando os neurénios s&o localizados em vizinhancas
topoldgicas préximas, aspecto este ilustrado por meio da figura 4.16(a). Os resultados das
simulagdes, considerando estas mudancas sfo apresentados na seqiiéncia.
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(a) (&}

Figura 4.16.(a} Mapa resultante algoritmo SOFM modificado. a(ty), N (i )=ctes.
(B ci,....,c16 : Clusters agrupando células com pesos iniciais préximos p/(t=0)

Na figura 4.16.(a), representa-se um mapa resultante do produto de uma simulago com
valores iniciais semelhantes aos da figura 4.15.a ¢ entrada tal como a da figura 4.13.a. Os pesos
ndo foram inicializados como proposto por Raivio et al., podendo-se observar que o mapa
resultante € distorcido em relagfo a distribui¢io da entrada usada como treinamento. Na figura
4.16(b) representa-se um conjunto de clusters, onde se agrupam as células com valores iniciais
proximos. Foram definidos 16 clusters cl,...c16, onde cada um agrupava 4 células, gerando uma
rede de 64 neurdnios, num arranjo com topologia de vizinhanga hexagonal.

Na figura 4.17 apresenta-se o resultado da simulagfo com as seguintes alteracfes:

(i) A fungfio de ganho «a(t,) ¢ constante, assim como a func¢éo de vizinhanca N (t,). Foi utilizado
um raio fixo=1. A rede foi treinada com o conjunto de entradas ilustrada na fig. 4.13.

(i1) Outra modificacdo introduz 2 pardmetros que multiplicam a diferenca {x(t,)-m(t,)}, na
expressdo do capitulo 3 (3.x): &, no caso da célula ganhadora e B, para as células dentro da
regifio de vizinhanga de raio fixo.

A fig. 4.17(a) representa os valores iniciais dos vetores peso (4,=0), (b) e (¢) representam
0s mapas resultantes com as seguintes variagdes para os pardmetros o, efi;
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o, = (a):0.003 (b):0.0005 B, = (2):0.001, (b): 0.0001
BRI
-
b33
i *
B
I —

{a) (b} {c)
Figura 4.17. Simulagfio para aplicagio em 16-QAM. Algoritmo SOFM modificado segundo proposta de K. Raivio
et al. (a) Vetores pesos em tz=0. (b) e {¢) mapas resultantes apés 9000 passos, segundo os parimetros ¢ ye B,

Na figura anterior, uma rede de 64 células foi treinada com as mesmas entradas ilustradas
na figura 4.13(a). Apos 9000 passos de treinamento, os mapas resultantes s@o ilustrados em (b)
e {¢), onde os pardmetros o, e P, correspondem aos valores descritos acima.

A partir dos resultados observados, pdde-se verificar que a modificagfio proposta por
—Raivio et al. é relevante no desempenho do algoritmo, mesmo assim pode-se observar que,

apesar do mapa de 4.17.(c) ser melhor definido que o da fig, 4.17(b), ainda persistem distorgdes
no fim do treinamento. A modificagio do algoritmo SOFM e a arquitetura dedicada para sua
implementagio em hardware ¢ o eixo teméatico de uma pesquisa em andamento.

4.6.2. Uma aplicacio no reconhecimento de sinais acuasticos.
4.6.2.1. Descricio.

Nesta secgfo descrever-se-4 a utilizagdo do algoritmo SOFM no reconhecimento de sinais
correspondentes ao timbre de diversos instrumentos aclsticos armazenados em um sampler.

Foram realizadas simulagBes do modelo com o objetivo de utiliza-lo na discriminagio
das diferencas timbristicas de tons musicais. O método consistiu em treinar a rede apresentando-
lhe uma seqiiéncia de 17 amostras diferentes de tons equivalentes a instrumentos orquestrais. No
final da fase de treinamento, foi observada a formagfio de mapas auto-organizados num plano
bi-dimensional, onde ocorrem agrupamentos por familia instrumental. Numa fase posterior,
apresentaram-se vetores correspondentes a virios tons musicais similares, com a finalidade de
verificar a capacidade de reconhecimento do modelo. A capacidade de reconhecimento e a
classificaciio correta dos padrQes, dentro de uma taxa de erro razodvel, estd diretamente
relacionada com a geragfio de mapas topoldgicos cuja qualidade depende essencialmente das
propriedades de convergéncia e da estabilidade do modelo.

Como conclusio desta experiéncia, verificou-se que o algoritmo ¢ adequado para o
reconhecimento de padrGes timbristicos, com baixa taxa de erro.
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4.6.2.2. Metodologia e Procedimento Experimental.

Todas as experiéncias foram realizadas utilizando o algoritmo SOFM convencional,
descrito pela expresséo 3.7. Considerou-se uma rede com topologia de vizinhanca hexagonal
composta por um arranjo de 12 x 8 células, cujos vetores de pesos m e de treinamento x sdo
definidos por: m; =[ m, ... my] e R?e x =[x, ... xJ¢ R’, onde 0<j<95 e d=48.

O formato dos vetores de treinamento € apresentado na figura 4.17, representando a
concatenacio de 3 vetores correspondentes a captagdio do sinal em 3 instantes diversos, dentro
de um intervalo de cerca de 500 ms de duracéio. Cada vetor representa o espectro discreto,
calculado por meio da FFT correspondente ao instante de tempo t,, onde 0<k<2.

as entradas das células ¢; {(simultaneamente para j=0,...n)

Padrdo de Entrada x: (i=0, ..., 47)

0 t1 12
Figura 4.18. Formato dos vetores de treinamento x{t,), n=96 neurdnios.

--Cadavetor de-entrada {, na figura 4.17, corresponde & estimativa do-Espectro de Poténcia

implementada pelo método Welch [59] e calculado pela ferramenta MarLab™. Tentou-se desta
forma representar 3 caracteristicas do sinal que sdo relevantes na percepgfo do timbre, segundo
as evidéncias de estudos em acustica fisiologica [60], [61], [62]: o altague, a sustentagdo e o
decaimento.

O sinal actstico no instante t, ¢ representado por um vetor de 16 componentes. Foram
captados sinais em 3 instantes ¢ concatenados para formar um s6 vetor de treinamento de 48
componentes, de forma similar & proposta de J. Kangas [63]. O vetor t, corresponde ao instante
do inicio do sinal onde o espectro de poténcia varia rapidamente, t, corresponde & parte
estacionaria do sinal e t, ao decaimento, onde a densidade de energia acUstica normalmente
diminui gradualmente. Os 17 timbres escolhidos para treinamento abrangem uma ampla gama
de instrumentos musicais e pertencem a familia ou classe das cordas, madeiras, metais e
percussdo. A classificacdo das familias de instrumentos utilizadas obedeceu a seguinte

convencao:
Classe A - Cordas : violino, violoncelo, contrabaixo, pizzicato de violino.
Classe B - Madeiras : oboe, flauta, clarinete, corne inglés.
Classe C - Metals : tuba, trombone, trompete, trompa.
Classe D - Percusséo : queixada, bumbo, caixa, prato orquestral, apito.

A metodologia utilizada ¢ fundamentada na proposta de J. Kangas, que a aplicou em
redes do tipo TDNN (7ime-Delay Neural Network) com a finalidade de acrescentar informagio
de contexto em tarefas de reconhecimento de fonemas. Nas nossas simulagtes, devido ao baixo
nimero de dados experimentais, os vetores foram reapresentados primeiro seqiiencialmente e
depois em ordem aleatéria , a fim de verificar a sua influéncia nos mapas resultantes.
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4.6.2.3. Resultados.

O conjunto de 17 vetores de freinamento fot reapresentado a rede um numero variavel
de vezes, produzindo entre 17 (1 ciclo) e 98600 passos (5800 ciclos) de iteragfio, na fase inicial
de aprendizado, modificando-se inclusive a ordem de apresentacfio. Um par de exemplos de
mapas resultantes sdo apresentados na seqiiéncia.

Cordas

Madeiras

Metais

Percusséo

Figura 4.19. Mapa Auto-Organizado, agrupado por classes instrumentais apés 81.600 passos de treinamento

O mapa apresentado na figura 4.19 foi obtido apdés 81.600 passos de treinamento,
utilizando uma fun¢@o de ganho «(t,) ndo linear. Observam-se regifes que correspondem as
diferentes classes ou familias instrumentais. Cada unidade deste mapa representa uma célula do
arranjo de 12x8 que ficou sintonizada num padrio definido. Apos a fase de treinamento,
apresentou-se a rede uma série de 68 vetores de entrada que representavam uma seqiiéncia de
vetores desconhecidos, definidos por pequenas variantes dos timbres usados para treinamento.
A rede conseguiu reconhecer aqueles padrdes, com uma taxa de erro minima de 4.4%, chegando
no pior caso a taxas da ordem de 35%, quando utilizadas curvas de ganho «af(t,) inadequadas. O
mapa da figura 4.19 produz uma taxa de erro de 7.35 %, i.e., de 64 vetores desconhecidos, 5
foram classificados de forma errada. O resultado é considerado satisfatorio.

Na figura 4.20 apresenta-se um outro mapa obtido apds 64.600 passos de treinamento,
em (a) se ilustra o mapa resultante, em (b) estio destacadas as c€lulas que estdio melhor
sintonizadas com cada um dos vetores de entrada, representando a cada instrumento.

Tal como nos casos anteriores descritos neste capitulo, nesta experiéncia se repete o fato
da qualidade dos mapas resultantes ser fortemente dependente dos pardmetros do algoritmo que
controlam a fungfo de ganho a(t,) e/ou a fungfo de vizinhanga N (t). Os piores resultados foram
obtidos com mapas finais de baixa qualidade, apresentando muitas regides inconexas.
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Mapa auto-organizado de uma rede de 12 x 8 células, taxa de erro de 4 %
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Cordas; Q(violino), E(violoncello), C{contrabaixo), L(pizzicato)
Madeiras : K(oboe), I(flauta), F(clarinete), D{corne inglés)
Metais: P(tuba), O(trombone), N(trompete), J(trompa)
Percussio: Mqueixada), H (caixa), G(prato orquestral), A(apito)
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Figura 4.20. Mapa resultante para uma rede de 12 x 8 células, apds 64.600 passos de treinamento,
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Capitulo 5

Desenvolvimento de um prototipo de um
Neuroprocessador para o SOFM

Escopo

SOFM descrito nos capitulos anteriores. O estudo € conduzido a proposta de uma arquitetura e
ao projeto de um reuroprocessador digital dedicado chamado de Neuron. Uma rede composta
por um arranjo de células foi modelado integralmente com a linguagem de descri¢éo de
hardware VHDL (Very High Speed Circuits Hardware Description Language). O projeto da
arquitetura de Neuron foi desenvolvido por meio do modelamento, descricfio e sintese usando
VHDL.

Na seqliéncia, descrever-se-4 a proposta e o projeto VLSI de uma arquitetura especificada
e modelada na linguagem VHDL em diferentes niveis de abstragéio. O projeto foi desenvolvido
integralmente por meio do CAD framework de Mentor Graphics Co™. O algoritmo SOFM
basico e as suas variantes foi levemente modificado para adequa-lo as necessidades e as
especificacbes do projeto de hardware. O modelamento foi inicialmente uma tradugio do
algoritmo desde a linguagem ANSI-C para a linguagem VHDL, descritc de forma
comportamental em alto nivel de abstracfio (algoritmico). Séo apresentados os resultados de
simulagOes para uma rede composta por um arranjo de 6x6 células, a fim de definir os aspectos
mais relevantes da implementacfo do SOFM. Os resultados do modelamento em VHDL séo
comparados aos resultados das simulagdes implementadas em ANSI-C.
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5.1. Introducao

5.1.1. Metodologia de projeto.

Neste capitulo sera iniciada a descrigio do projeto da arquitetura do newroprocessador
digital dedicado a implementar o algoritmo SOFM. Por meio do uso extensivo da linguagem
VHDL [64], o sistema foi modelado e simulado em diferentes niveis de abstragdo. Empregou-se
inicialmente a metodologia de projeto top-down (vide Figura 5.1.), iniciando-se o estudo com
simulagBes implementadas em linguagem de alto nivel (ANSI-C), descritas no capitulo anterior.
O algoritmo foi postetiormente transformado a uma descri¢iio comportamental em alto nivel de
abstragio na linguagem VHDL. Neste primeiro nivel de modelagem (fop-level), utilizou-se a
linguagem VHDL, a fim de transformar os algoritmos escritos originalmente em ANSI-C. A
partir deste primeiro nivel de modelagem, foi realizada uma série de simulagdes com a finalidade
de verificar a funcionalidade do modelo e a influéncia dos parAmetros do algoritmo, como curva
de ganho, fung#o de interagdo lateral, métrica de distincia para a diferenga vetorial, etc .

A primeira fase de modelagem ¢ considerada essencial no desenvolvimento do projeto,
j4 que blocos funcionais importantes devem ser especificados neste nivel de abstragdo, antes de
comegar a descrigio RTL, que dard inicio ao processo de sintese automatica e posterior layout.

Neste capitulo serd descrita a modelagem do neuroprocessador e serdo apresentados os

resultados das simulagdes do mesmo. Na sec¢do seguinte serdo descritos os aspectos basicos
relacionados com sintese de circuitos, a metodologia fop-down e o modelamento de sistemas em
alto nivel de abstragdo visando a sintese logica de circuitos integrados. Na seqiiéncia, serd
apresentada uma introdugio a sintese logica de estruturas dedicadas a implementagio de
algoritmos para processamento neural. A seguir, seré descrito o fluxo do projeto a a organizagio
principal da arquitetura. Nas sec¢des seguintes, sera descrita a estrutura dos componentes ou
blocos basicos do processsador ¢ a sua relagdo com o algoritmo principal. Nas secgdes finais
serfo apresentados os resultados de simulagdes, considerando a influéncia dos blocos e
pardmetros no desempenho da rede. Finalmente sera descrito o projeto do elemento basico
correspondente ao bloco WTA (Winner-Takes-All) que implementa a arvore de busca bindria,
fundamental na fase de aprendizagem competitiva do algoritmo.
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5.1.2. Sintese Automatica de circuitos.

5.1.2.1. Sintese de Alto Nivel.

O projeto de sistemas VLSI tem evoluido enormemente nos ultimos anos, Sistemas
altamente complexos podem ser descritos funcionalmente por meio de linguagens dedicadas de
descriciio de hardware, como VHDL [65] ou Verilog ou ainda por linguagens que implementem
operagdes e processos concorrentes, como Occam, utilizado efetivamente na especificagfo e no
projeto de desenvolvimento dos processadores Transputers da INMOS™.

Reguisitos Requisitos

s Simulagdo : 2 Simulaglo :
b =
;,' Execugfio da .§ Execugho da
E Especificagdo E Especificagdo

Especificagio EBspecificagio
o
%
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= &
:;'m (Validagho

Implemeniagio implementaclio
o ]
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o P

Realizagio Reslizago

(a) (&)
Figura 5.1. Metodologia Top-Down. (a) Sem verificagfio formal. (b) incluida a verificacio formal.

Por meio do uso intensivo de linguagens de descrigdo de hardware, € possivel descrever
o comportamento de complexos sistemas eletrénicos concentrando-se especificamente nos
aspectos funcionais do sistema, e portanto abstraindo-se dos detalhes relativos & implementagio
tecnologica. Este € talvez o aspecto mais relevante da metodologia fop-down: a independéncia
da implementacdo em determinada tecnologia, que permite especificar e desenvolver um sistema
complexo de acordo com os objetivos operacionais € os requerimentos do projeto, como
compactacio de area de silicio, custo, desempenho, ete.

Por meio do uso de técnicas avangadas de sintese de alto nivel [66], [67], [68] ¢ ainda
possivel a sintese de sistemas especificados em nivel comportamental a uma descri¢do RTL ou
a nivel de portas logicas, desta forma incrementando a complexidade do projeto. Algumas
propostas incluem ainda a possibilidade do uso de técnicas de verificagfo formal [69], [70], para
a obtengdo de circuitos funcionalmente corretos, aspecto crucial na sintese de alto nivel. Tal
metodologia permite melhorar a eficiéncia no projeto, eliminando passos de verificagfio por
simulacfio exaustiva, proibitivo no projetos de sistemas altamente complexos. A idéia ¢ ilustrada
na figura 5.1, em (a) se inclue uma operacfo reiterativa (Joop) na fase de sintese sem verificagdo
formal, o circuito sintetizado deve ser verificado por meio de simulagfes, ao contrario do fluxo
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descrito em (b), onde a sintese de circuitos funcionalmente corretos € verificada formalmente.

A uatilizago de técnicas de sintese de alto nivel acrescenta ainda ocutras vantagens: um
algoritmo determinado pode ser mapeado em multiplas arquiteturas ou em hardware especifico,
a partir de transformagdes realizadas durante a fase de sintese e otimizag#o.As transformagdes
se referem a passos especificos ordenados seqiiencialmente durante a sintese do projeto, tal
como ¢ ilustrado na figura 5.2.

Especificagfo

CDFG

Transformagio Escolha interativa

Transforma¢8es preservando comppriamento

Figura 5.2. Metodologia de projeto Transformacional
CDFG: Control Data Flow Graph. Proto: protétipo
visando um compromisso entre drea/desempenho.

Na figura anterior, ilustra-se uma metodologia de projeto transformacional, proposta por
Middelhoek {70]. TransformagSes sucessivas verificadas formalmente sfo controladas de forma
interativa pelo usudrio da ferramenta de sintese, a fim de atingir o objetivo proposto. No
exemplo, o objetivo € a obten¢fo de um circuito de alta velocidade, onde o compromisso com
a compactagdo da area de silicio € definida interativamente pelo projetista. Este ¢ um método
conhecido por Correto-por-Construgiio (Correct-by-Construction).

Neo entanto, na maioria das atuais ferramentas de sintese, o fluxo é controlado pelo
caleulo de estimativas de custo, algoritmos de otimizacio (ex. simulated annealing) e heuristica
¢ nem sempre € possivel obter automaticamente circuitos eficientes. Devido ao uso intensivo
de ferramentas de automacfo de projetos, a densidade de transistores por drea de silicio tem
diminuido nos ultimos anos, segundo Middelhoek, indicando que para projetos de circuitos de
média complexidade, ainda algumas solugdes manuais se apresentam mais eficientes,
especificamente em termos de aproveitamento de drea de silicio.
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Um outro problema relevante ¢ o abordado por Dollas e Sterling {71] e refere-se &
reutilizacBo de hardware. Este aspecto trata da capacidade de reutilizagio de modelos
sintetizaveis, interfaces padronizadas e da reutilizagfo de subsistemas. Ele propde o uso de uma
versdo de VHDL incrementado, que permita por exemplo reutilizar subsistemas nao sintetizaveis
em simulagdes, mas que permita a inferéncia de codigo sintetizavel na fase da sintese.

5.1.2.2. Sintese Logica.

Refere-se ao processo a partir do modelamento RTL (vide secgdo 5.1.2.3) até os niveis
inferiores do hardware, compreendendo a alocagéo de recursos para a tecnologia especifica ¢
netlits otimizados segundo restrigdes de area e desempenho. A descrigio RTL ¢ traduzida a
circuitos no nivel de portas, compostos por exemplo por standards cells.

5.1.2.3. Niveis de Abstracio e Representacdo de Sistemas eletronicos.

Segundo verificado por autores como D.Gajski [72], as formas de representagéo de um
sistema eletrdnico mais utilizadas correntemente sfo :

(i} Comportamental

(i) Estrutural

(iii) Fisica

i) Comportamental: Especifica a funcionalidade de uny sistema sern descrever explicitamente
a sua implementagio. O comportamento do sistema ¢ especificado em funcfio das suas entradas,
a sua combinagfo ¢ a sua evolugdo no tempo.

(i) Estrutural: Descreve o sistema em fungio da sua composicio estrutural, dos seus
componentes e das suas conexdes. O comportamento do sistema pode ser inferido sem que a sua
funcionalidade seja explicitamente descrita.

(iii) Fisica: Neste nivel, sfo especificadas as caracteristicas fisicas dos componentes descritos
na especificacio estrutural. A informag#o especificada refere-se a detalhes como tamanho dos
componentes, relagdes, dissipagdo de calor, poténcia, posicionamento de pinos de entrada ¢
saida, etc.

Niveis de Abstracéo.

Para cada um dos tipo de representa¢fo descritos, existe um conjunto de diferentes niveis,
distingiiiveis em funcfio dos tipos de objetos utilizados. Normalmente tais objetos sfio restritos
a transistores, portas, registradores e processadores.

Transistores: Os componentes descritos neste nivel normalmente sdo transistores, resistores e
capacitores. A funcionalidade ¢ descrita em termos de equagdes diferenciais ou relagdes tensdo-
corrente. Uma célula pode representar um circuito incluindo os componentes mencionados e
definida em termos dos layouts dos seus componentes.
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Portas: Neste nivel os componentes principais sdio portas ldgicas (circuitos combinacionais) €
Aip-flops implementando opera¢des booleanas e atuando como elementos de memoria. Estes
componentes podem ser agrupados para formar médulos aritméticos ¢ de armazenamento,
descritos por equagdes logicas e méaquinas de estados finito (FSM- Finite State Machines).

Nivel de Transferéncia de registros (RTL) : E o nivel de abstragio onde os componentes
principais s3o as unidades aritméticas e 16gicas e as unidades de armazenamento. Entre eles ha
somadores, comparadores, multiplicadores, contadores, acumuladores, buffers, registradores,
registradores de deslocamento, etc. Estes blocos comp8em um sistema, descrito por diagramas
de fluxo, conjuntos de instrugBes, maquinas de estados, ete. O sistema pode também ser descrito
numa linguagem de descricio de hardware, sintetizével ou néo.

Nivel de processador/arquitetura: Constitui o nivel mais alto de abstrag@io. Os seus componentes
sdo processadores, microcontroladores, memorias , etc., podem estar fixos em placas impressas
(PCBs) e interligados por meio de conexdes impressas. Um tipo particular de implementacio €
o Multi Chip Module (MCM), onde diversos dies (ou microchips) compartilham uma PCB. O
sistema pode ser funcionalmente descrito por meio da linguagem natural, de linguagens de
descrigdo de hardware, como VHDL ou Verilog ou algoritmicamente usando uma linguagem
de alto nivel.

A figura 5.3. representa a metodologia de projeto geral utilizada, incluidos os distintos
_________________ niveis de abstragio e especificacfio. O método € chamado por D. Gajski, de Descreva e Sintetize

[72]. No projeto da célula Neuwron, esta metodologia foi sé parcialmente aplicada. Uma
metodologia hibrida, conhecida como Full Circle Synthesis [73], parece adequar-se mais ao
método utilizado, incluindo ambos os processos top-down e botiom-up.

Especificago
nivel arquiictara

[ Projeto do Sistema J

Bapecificagio
comportamental
nivel blocos

Sintese HDBL HDPL [« HDL
Comportamental/Légica ¥ ¥

Nerlist gintetizada

Linguagem Natural Entradas/Ssidas

Fungdes

Computagles {+, *)

Frequincia de eperagio

Bescrigdc HBL

Y

Especificacdo
nivel portas/RTL

[ Projeto flsico J £

Especificagio
nive! Transistors

layout

O Manual .Automilicu

@ Semi-automaéatico

Figura 5.3. Diagrama para a metodologia top-down : Descriglio e sintese
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Na figura 5.3 ilustra-se o ciclo completo do projeto usando sintese automaitica. O ciclo
(loop) na seqiiéncia Linguagem Natural ~ Descricdo VHDL - Netlist representa o processo
iterativo apds a sintese e simulagfio. O processo deve ser continuamente repetido enquanto néo

~ do circuito gerado pela sintese (vide figura 5.1).

5.1.3. Sobre a Sintese automatica de circuitos neurais.

Devido as restri¢Bes impostas pelas ferramentas disponiveis e pela necessidade de
eficiéncia em termos de espago de silicio, o processo de sintese foi realizado a partir da
modelagem RTL, apds a definicdo dos blocos principais da arquitetura de Neuron. O primeiro
requisito do projeto é o aproveitamento maximo da édrea de silicio disponivel, portanto a
otimizagdo por area ¢ prioritdria. A sintese a partir do modelamento RTL € um processo
consolidado pelas ferramentas utilizadas ¢ a evolugio do projeto pode ser melhor controlada pelo
projetista, em cada fase de validagéo (vide figuras 5.1, 5.3). Toda a fase de sintese foi dirigida
a obtengo de circuitos compactos, desta forma sacrificando a otimizagéo dirigida a geragfio de
circuitos de alto desempenho (velocidade). A justificativa € por causa do objetivo de tentar
colocar o maior niimero possivel de células neurais num sé chip, um die de silicio de 100 mm®.

Para esclarecer um pouco mais o aspecto da sintese, serd abordado o caso de um processo
de sintese e de projeto automatizado dedicado a redes neurais artificiais (ANNs).

Uma proposta para a sintese automatica de redes neurais foi feita por Achyuthan e
~Elmasry [74]. O método € descrito para a sintese de arquiteturas hibridas {(mixed) compostas por
circuitos analdgicos e digitais. Naquela proposta, a rede ¢ modelada por meio de grafos DFG
(Data Flow Graph), sua saida € uma descri¢éo em alto nivel de blocos de circuitos analogicos
e digitais, sendo que as nfio linearidades dos circuitos analégicos séio tratadas por meio da
modelagem comportamental, avaliando os seus efeitos na funcionalidade da rede. O uso de
técnicas quantitativas para avaliagio permite generalizar a metodologia para a maioria dos
modelos de redes neurais; a técnica consiste na analise quantitativa de erros, gerados e
propagados a partir de operadores e sinais ccmpostos € nfo ideais. Um exemplo € baseado em
aproximagbes de séries de Taylor e o seu efeito na implementagio de um modelo Back-
Propagation.

Os grafos DFG sdo utilizados exaustivamente na implementacdo de sintese de alto nivel
de circuitos digitais. Um exemplo simples de implementacio para uso em sintese ¢ descrito na
figura 5.4., onde ¢ utilizada uma descrigfio chamada de SIL (Sprite Inpui Language), uma
linguagem intermedidria entre linguagens de descri¢do de hardware (HDIL.) e compiladores de
silicio [70]. SIL ¢é formado por grafos tipo CDFG (Control Data Flow Graph) que incluem nos
condicionais, onde um mecanismo de controle permite a execu¢do de nds. A figura representa
a implementacdo de uma diferenca com valor absoluto, calculo usado para medir a distincia
entre a entrada x e o vetor de pesos w, no algoritmo SOFM, os nds que implementam a operagéo
de subtragio sfo executados dependendo da avaliagdo x>y. A descriglio SIL ¢ utilizada como
uma linguagem backbone para sintese de alto nivel usando transformagdes para projetos que
incluam técnicas de verificagfo formal.

Por outro lado, utilizando a abordagem de Achyuthan, as operacdes essenciais do
algoritmo SOFM podem ser representadas por DFGs da forma como € descrita na figura 5.5.
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Figura 5.4. Implementagio em SIL (CDFG) de uma operagiio Diff-Abs

Na figura 5.5. descreve-se a operacdo bésica de atualizagfio de pesos do algoritmo SOFM
(vide expressdo 3.7), implementada por um grafo DFG normal, sem o uso de nés condicionais.

x1(t)  wll(D)

o L L

» Ok Pk >

wll(t+1)

x2{t) w12(t)

e =

- I > * » 4+
wi2(t+1)
D Dado (entrada) D Dado (armazenado} Operacgéo

Figura 5.5, Implementacfio em DFG da operagfio de atualizagic de pesos do SOFM.
Os vetores de entrada x e os vetores de peso w da figura sdo bi-dimensionais, X = [X},X,]
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Ambos os mecanismos sfio utilizados em sintese de alto nivel de sistemas eletrénicos. A
partir de descrigdes em grafos CDFG ou DFG, e utilizando transformagdes como uma forma de
verificagdo formal, podem ser gerados circuitos funcionalmente corretos, o que € especialmente
eficiente para o projeto de sistemas complexos, embora com topologia regular, como € o caso
das redes neurais artificiais.

No projeto descrito a seguir, ndo tivemos & disposicgo ferramentas de verificagio formal,
sendo desenvolvido por meio da modelagem/descri¢io em VHDL, verificando a funcionalidade
por meio de simulagdes exaustivas, tarefa que consome bastante tempo. A exploracéo de todas
as possibilidades combinatérias dos sinais de entrada aos diversos blocos do sistema & proibitiva
e as técnicas de verificagiio formal sdo mais eficientes para garantir que os circuitos gerados pelo
processo de sintese sejam funcionalmente corretos.

Na secgdio seguinte serd descrita a modelagem VHDL em alto nivel da abstragfo da
operagio de uma rede neural e da célula de processamento elementar Neuron. Esta € a primeira
fase na especificagfio da arquitetura definitiva, descrita no nivel RTL por meio da linguagem
VHDL e a partir da qual serfo gerados os circuitos através de sintese automatica.

5.2. Descricdo do projeto da célula Neuron.

5.2.1. Requisitos e Especificacdes gerais.

O objetivo do projeto € a contrucio de uma rede neural de Kohonen de alta flexibilidade,

que permita implementar o algoritmo SOFM classico, avaliado na secgfo 3.3. Entende-se como
alta flexibilidade a capacidade de programar diferentes parimetros, a fim de estudar a capacidade
de convergéncia do algoritmo sob diferentes condi¢des de operagfo, para diversas aplicagdes.
Foi decidido que este modelo deveria implementar a méxima capacidade de processamento
paralelo, da forma mais compacta possivel. A prioridade pela compactagéo foi em detrimento
de uma arquitetura com alto desempenho, em termos de velocidade de operagdo. O processo da
sintese, mapeamento € otimizagdo dos circuitos foi manejado com a finalidade de atingir os
objetivos mencionados.

5.2.2. Fluxo do projeto.

O procedimento utilizado ao longo do projeto estd ilustrado no diagrama de fluxo da
figura 5.3. O processo foi iniciado por uma descri¢dio em linguagem natural e pela tradugio da
implementagdo em linguagem de alto nivel para o VHDL. A modelagem em VHDL
comportamental (algoritmico) em alto nivel de abstragfio precedeu & modelagem em nivel RT,
a partir de onde iniciou-se o processo de sintese. Alguns blocos foram implementados pelo
método tradicional, usando captura esquematica, em funcéo de algumas deficiéncias da verséo
VHDL sintetizavel utilizada.

Os circuitos gerados por sintese automatica foram exaustivamente simulados a fim de
verificar a correta funcionalidade, tanto como blocos individuais quanto como sub-sistemas
inseridos na arquitetura principal de Neuron. Os circuitos s6 foram validados apos ter verificado
a sua funcionalidade em ambos os niveis.
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5.2.3. Modelagem comportamental algoritmica com VHDL.

5.2.3.1. A arquitetura da rede KNN (Kohonen Neural Network).

(a) Modelagem de uma Rede composta de 4x4 células.

O processo foi iniciado pela descricio de uma rede de 16 blocos funcionais representando
as células neurais arranjadas numa topologia de vizinhanga hexagonal, i.e., cada célula pode
comunicar-se com 6 vizinhas por meio de conexdes bidireccionais (vide figura 5.6).

L) = Vetor de Entfrada Xit) = {Xo, X1, ..., Xet} l

L & & 5

Nt

Figura 5.6. Rede de topologia de vizinhanca hexagonal de 4 x 4 células + bloco funcional WTA.

Operaciio de aprendizado.

A figura 5.6 representa o modelo usado ao longo deste projeto. Cada célula tem a
capacidade de conexdio com 6 vizinhas e recebe o vetor de treinamento (entrada) x(,) de forma
simultdnea que o resto das unidades da rede. Cada célula / determina o célculo de distincia
expresso por |x(#,)-w(z))|, cujo valor € enviado ao bloco funcional WTA (Winner-Takes-All) que
determina a célula ganhadora do processo competitivo no instante #,. O bloco WTA retorna um
sinal a célula ganhadora que inicia o processo de atualizagfo dos seus pesos internos e que
comunica as vizinhas imediatas que ela ¢ a ganhadora nesse instante, atualizando assim os seus
pesos em fungfo do algoritmo de aprendizado descrito por (3.7). Este processo é repetido com
um novo vetor de entrada x(z, + 1), até o final da fase de treinamento.
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(b) Processos Concorrentes Internos.

Nesta fase de modelagem a rede foi descrita estruturalmente, utilizando as ¢élulas e o
bloco funcional WTA. Tanto as células quanto 0 WTA foram descritas de forma combinada
usando uma descrigio estrutural e comportamental em termos das suas relagdes de entrada/saida
¢ de uma série de processos concorrentes VHDL, comunicando-se por meio de sinais. As células
foram decompostas numa descriglo estrutural, onde cada processo interno torna-se um bloco
funcional, que por sua vez pode ser decomposto de forma hierdrquica. As unidades principais
s#0:

(1) Bloco Neuron - descrigfio interna comportamental-estrutural
{11) Bloco WTA - descri¢do comportamental.

5.2.3.2. O elemento de processamento Neuron.

O diagrama da figura 5.7, representa os processos internos a célula Newron. Os processos
se comunicam entre si e com ¢ meio externo através de sinais, sendo ativados pela ocorréneia
de um evento em qualquer um dos seus canais de entrada.
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Figura 5.7. A entidade YVHDL Newron (2) Processos internos (b) Interface ¢ canais de comunicacio

A figura 5.7 representa o modelo da célula Newron, elemento de processamento basico
da KNN. A célula € modelada pela entidade VHDL Newron, composta por um conjunto de
processos concorrentes representados na figura 5.7.(a). A interface de Newron com ¢ meio
exferno, 1., com a entrada 3 rede, as células vizinhas e o bloco WTA ¢ representado em (b). A
comunicacio entre os processos ¢ realizada por meio de canais externos ¢ sinais internos VHDL.
Uma entidade representa ¢ modulo de processamento basico em VHDL, e o seu comportamento
funcional ¢ definido pela sua arquitetura composta pelo conjunto de processos concorrentes.
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(i) Operacgio :
A célula Neuron recebe os sinais de treinamento pelo canal x(0:r), onde n representa a
dimensio do vetor x. A distincia ¢ enviada ao bloco WTA a través do canal dist, junto com um
sinal 7dy (ready), indicando que o valor j4 esta disponivel na saida. O sinal n rst ¢ ativado antes
do inicio do treinamento para inicializar todos os processos internos adequadamente.
Ao receber um sinal externo desde o bloco WTA pelo canal win a célula atualiza os seus
pesos ¢ indica as vizinhas que ela é a ganhadora do processo competitivo nesse instante. Caso
a célula nfio seja ganhadora, mas esteja dentro do raio de vizinhanga definido pela fungdo N (t,)
(vide cap.2, 3), ela recebe um sinal por um dos canais de entrada conectados as vizinhas diretas
(distancia 1). Caso n#o ocorra nenhum dos casos anteriores, a célula nfio € ganhadora e ndo
pertence ao raio de vizinhanga corrente, o seu status € de espera por um novo vetor x.

(ii) Descri¢fio dos Processos Internos.

Na linguagem VHDL, um processo possui uma /ista sensitiva de sinais. O processo €
ativo ao ocorrer um evenfo em qualquer um dos sinais dessa lista. Considera-se um evento a
mudanga de valor de um sinal.

Desta forma, o processo rcv vec da figura 5.7.(a) € ativado quando ocorre um evento no
sinal de entrada x(0:#). A notagio VHDL 0:x indica que 0 é o primeiro elemento do vetor x e n
¢ o nimero total de elementos do vetor.

A seguir, apresentam-se 0s processos compondo a célula Neuron.

(a) rev vec - Recepgdo de Sinais Externos.

Processo encarregado de receber os vetores de treinamento x(0:n), armazené-los e
determinar a diferenca vetorial |x(#,)-w(£,)|, cujo valor € enviado ao bloco WTA pelo canal disz.
O processo tem acesso ao registrador wg, onde estiio armazenados os valores do vetor peso no
instante t,, o passo corrente é armazenado no registrador step e ¢ atualizado por rev vec.

(b) stp ¢t - Contador
Processo encarregado de atualizar o passo corrente do algoritmo até o fim da fase de
treinamento, utilizando o registrador step, que pode ser lido pelo processo sef wg.

(c) set wg - Atualizagdo dos Pesos.

O processo atualiza o valor do registrador wg, que armazena o valor do vetor de pesos
da célula, ele € ativado por sinais vindo das células da vizinhanga ou pelo processo detector do
sinal de ganhadora enviado pelo bloco WTA, os pesos sdo inicializados pelo sinal n rst. Este
processo executa a fungdo w(t,), descrita no capitulo 3.

(d) into meighs - Cdlculo da Fungdo de Vizinhanga N (it,).

Este processo recebe o sinal de algurna célula vizinha quanda a célula nfio ¢ ganhadora,
mas se encontra dentro do raio de vizinhanca corrente.Executa a funcio de interagfo lateral
N.(i,t,) (vide capitulo 3) e atualiza o valor de um registrador chamado de n level, que indica a
distdncia entre a célula corrente ¢ a ganhadora. Caso a célula corrente pertenca a periferia da
vizinhanga (Gltima linha dentro do raio corrente) o processo sef ng néo € disparado.
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(e) set_ng - Envio de sinais as células vizinhas.

Processo ativado ao receber um sinal de info_neighs, apds a ativaclo o processo
transmite o valor atualizado do registrador NLevel para as 6 células vizinhas.
(f) winner - Célula Ganhadora.

Este processo ¢ ativado por um sinal enviado pelo bloco WTA (canal win), indicando que
a celula corrente € a ganhadora do processo competitivo no instante 1. O processo deve ativar
a atualizacfio de pesos e a comunicacio do sfarus de ganhadora as 6 células vizinhas.

(g) rs_ng fig - Ilag de ativacdo.

Processo utilizado para inibir o efeito dos sinais enviados por outros processos vizinhos.
Dada a possibilidade de receber sinais simultdneos por canais de entrada de distintas vizinhas,
a célula corrente deve atualizar o peso $6 wma vez durante o passo t, A fim de evitar o efeito de
multiplas atualizagOes, um flag, armazenado em um bit em ng flg, é ativado no instante da
recepcio do sinal de ganhadora, enviado pelo processo winner, ou quando recebido o primeiro
sinal de algum canal de enirada conectado a uma vizinha imediata (n0, ..., n,5).

{iii) Simulacdes.

Uma série de simulacdes foram realizadas utilizando os modelos descritos anteriormente.
Os componentes foram compilados pelo utilithrio Adl e simulados por Quicksim, ambas as

ferramentas pertencem a Mentor Graphics Corp.

/ \ “simgnu -
;. “sireug-errd. gt v
N
;
s
/

Pair, grt A
“girrgras.gau’ e

%

i

0.5t/ "
/ 5
i

0.4

.2

(a) (b)

Figura 5.8, Resultados de simulagBes usando N {t,} fixa com raio 2.
{a} algoritmo implementado em ANSI-C. (b) simulagio VHDL.

Os vetores de freinamento x foram gerados externamente e fornecidos segiiencialmente
ao simulador. O nimero de iteragOes para a fase de aprendizado chegou até 4.000 em alguns
casos. Us resultados foram comparados com simulagdes obtidas pela implementacio do
algoritmo SOFM na linguagem ANSI-C (vide figura 5.8). O resultado apresentado na figura 5.8
representa o desempenho de uma rede de 4x4 células para uma pdf de tipo onda senoidal,
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Ao incorporar um niimero maior de células a rede, os resultados apresentados na figura
5.8. apresentam uma notavel melhora. Os resultados apresentados a seguir foram obtidos usando
os mesmos pardmetros utilizados nas simulagdes anteriores, mas modificando o tamanho do
arranjo a 6x6 células. Na seqiiéncia, diversos pardmetros foram alterados a fim de verificar a sua
influéncia no desempenho do meodelo, principalmente: métrica para medir a diferenca entre
vetores, fungdo de ganho «(t,) e funcéo de interacfo lateral.

Todas as simulagdes foram realizadas numa rede de 6x6, com vizinhanga topoldgica do
tipo hexagonal.

Tabela 5.1. Dados das simulagdes 5.1 - 5.10.

No. Simulagdo | Fator A(t.c)de | Variagdo Raio | Métrica de calc. | Fungéo de
Interacéo lateral | de vizinhanga de Distancia ganho a(t,)

Sim 5.1 fixo fixo=2 dist. Euclidiana | Exponencial
Sim 5.2 fixo fixo=2 dist. Euclidiana | Linear (4)
Sim 5.3 fixo fixo=2 dist. Euc. Quad. | Linear (4)
Sim 5.4 fixo var., max = 6 dist. Euc. Quad. | Linear (4)
Sim 5.5 fixo var., max =6 dist. Manhattan | Linear (4)
Sim 5.6 (3.5) discreto max=6,min=1 | dist. Manhattan - Linear (4)
Sim 5.7 fixo fixo=2 dist. Euclidiana | Discreta (9)
Sim 5.8 fixo fixo =2 dist. Manhattan | Discreta (9)
Sim 5.9 fixo var. f.discreta | dist. Manhattan | Discreta (9)
Sim 5.10 (3.5) discreto var. f.discreta | dist. Manhattan | Discreta (9)

Os dados da Tabela 5.1 sfo definidos a seguir, as 3 métricas usadas na determinagfo de distancia
entre o vetor de entrada x(t,) e o vetor w(t,) sfo (vide capitulo3, sec¢iio 3.4.3) :

Tabela 5.2. Definicfo das métricas para o célculo da distincia vetorial (d, dimenséo dos vetores)

Tipo de Disténcia Defini¢do matematica,i £ [1, ..., d}
Distancia Euclidiana d*(w,x) =Y (w; - x)’

Distancia Euclidiana Quadratica diw,x) =¥ (w, - x))?

Distancia Manhattan d(x,w) = ¥ (w; - x))|

As expressdes para a fungfio de ganho «(t,) exponencial foram definidas no capitulo 4
(vide secgdo 4.2.1). A versdo linear foi construida a partir da composi¢io de 4 retas, para os
casos das simulagdes 5.2 a 5.6 (vide figura 5.9). Uma versio definida por uma funcio discreta
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composta por 9 niveis utilizou-se nos casos das simulagdes 5.7 a 5.10 (vide figura 5.16). A
fungfio expressa por (3.5), o fator de interacfo lateral A{t,¢), foi redefinida considerando a sua
implementacio en hardware por meio de operacdes de soma e deslocamento (shiff righi-lefi),
A verso utilizada nas simulagdes 5.6 ¢ 5.10 foi definida por ;.

1
Az = o 5.1

onde X, € a distincia entre a célula corrente dentro de N(t,) e a célula ganhadora c.
Uma expresséio semelhante a (5.1) pode ser implementada por uma combinagfo se somas e de
operagbes de deslocamento esquerda/direita (multiplicacfio/divisio por 2), a sua implementaciio
em Aardware € descrita no capitulo seguinte.

A fungfo a(t,) utilizada nas simulagdes 5.1 a 5.6 ¢ ilustrada na figura 5.9.

0.8

" peplx)
prifxy ——
prafg ——
Pr3(x} =

0.5¢
% prd(x —-

0.4

ozl

0.1

£ R
2500 3000

1000 1500 2000 3500

) Figura 3.9. Curva de ganho «{y) formada pela composicio de 4 retas, usada nas simulacdes 5.1 2 5.6.

A figura 5.9 representa a funcio a1, implementada por 4 retas com inclinacfes
diferentes (my, ... , my). A fungfio de ganho é modificada assim que o passo de simulagiio
armazenado no registrador step_cf ¢ igual a um dos valores t,(em #ns), da figura (11 = 500, 2 =
1.000, 3=2.000, 14 = 4.000). O namero total de passos de simulagio é de 4.000 ns.

Dados gerais para as simulacfes 5.1-5.10.
Vizinhanga fixa, raio =2, Vizinhanca varigvel : decrescente entre raio 6 ¢ 1,
Ganho exponencial, linear e discreto. Exp.: a(t) =kl e ™% (k1=0,05; k2=0,0013)
No. de vetores de treinamento : 20 No. total de iteragdes : 4.000 ns
Meétrica de calculo de distancia : Dist. Fuclidiano, Fue. Quadratica, Manhattan,
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“sin-wg-sor-end gny"
“sin-wg.gnu”
"sin.gny"

. sinewg-gs.gny”

Figura 5.10. Resultados da simulacio 5.1.

A figura 5.10 apresenta os resultados da simulag8o 5.1, A curva "sin-wg-sort-end" representa os
~pesos apGs-4.000 passos-para-& simulagdo e ANSEC Os pontos "sin-wg'™ representam 05 pesos no
mstante inicial (6,0}, a curva "sin", a fungfio de distribuiglio de entrada (pdf). A curva “sin-wg-gs"
representa os pesos apds 4.000 passos para a simulagiio da rede modelada em VHDL, executada por
Quicksim. Os graficos seguintes representam as mesmas fungdes ¢ pontos definidas em 5.1, os dados

correspondentes 3s tabelas 5.1 ¢ 5.2,
S — —

T T
"sin-wg-sort-end.gny”
“sir-wg.gnu”
"sin.gnu®
Psin-wg-as.gnu’

. zg .El. Resultados da szmuiaga 5.2, Métrica de distncia - Foclideana
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A diferenga entre as simulagdes anteriores € causada pela modificagio da funcio a(ty),
a fun¢@o de mteraclo lateral € 1 em ambos os casos, foi usada a mesma métrica para a distancia.

"sinwg-sort-end.gnu® ¢
"sirewg.gnu®

"sin.gny”

Psin.wg-gs.gnu®

Figura 5.12. Simulacfo 5.3, Métrica de disthneia - Fuclideana Quadratica_ vizinhanca fixa de raio 2.

A diferenga entre as simulagbes 5.3 e 5.2 ¢ causada pela métrica para o calculo de distincia,
Euclidiana em 5.2 e Euc. Quadratica em 5.3 (vide tabela 5.2). Nos 3 casos descritos foi utilizada a
vizinhanca N {t ) fixa, com raio = 2.

- "sin-wg-sort-end.gny” g
“sin-wg.gnu” b

"singhy”

Tsinwg-gs.gnut

o8

05 f

0.4

0.2

Figora 5.13, Simulago 5.4. Vizinhanca topolSgica varidvel, ralo diminuindo monotonicamente.
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Na simulagfo 5.4, a vizinhanga em torno da célula ganhadora decresce em forma monotdnica
entre um valor maximo de 6 at¢ 1. A métrica de distdncia para 5.3 ¢ 5.4 € a Euc. Quadratica.

: :

“sin-wg-sort-end.gnu” -9
"sin-wg.ghu"

"sin.gny’ ——
Mein-wgegs.gnu’ e

Figura 3,14, Simulacio 5.3, Use de vizinhangs varidvel Métrica : Distincia Manhattan,

Na simuiagfo 5.5. foi variada a métrica para a disténcia vetorial entre x ¢ w. utilizando-se a
distdncia Manhattan (vide Tabela 5.2). A vizinhanga € varidvel entre 6 (max.) e 1 (min.).

1

"sin-wg-sortend gnu”

“sin-wg.gnu’
"sin.gou” -

Fsin-wg-ge.gnu’

Figura 5.15. Birmulaciio 5.6, Uso de vizinhanca varidvel e Funciic de interaciio lateral, distincia Manhattan,
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Na figura 5.15, slo apresentados os resultados da simulacdio 5.6, acrescentando-se o uso
da fung¢fo de interagio lateral, expressa por (5.1).

As simulagbes 5.1 a 5.6 foram realizadas utilizando a fungfo de ganho a(t,) ilustrada
na figura 5.9, implementada por 4 retas com inclinagdes diferentes.

Nas simulacdes apresentadas a seguir (5.7 a 5.10), a(t,) foi implementada por uma
versgo discreta da funcfio a(t) = k1 e “* ambas as fungdes sfo apresentadas na figura 5.16,
onde k1=0.5 e k2 =0.0015.

k1

Fungo de Ganho oftk) aftk) = k1 e~ (k2 i)

Fungio exponencial
tl Fungfio Discretizada -_
ko
2 o 19 = 4000 ng, &ltimo instante de simulagdo
T o#
S
6
Tl : i o

. r 6, Funcdo de ganho k) utzhda nas simulagles 5.7 2 5.9..

Na figura 5.16, apresenta-se a fungfo de ganho discreta utilizada definitivamente na
arquitetura de Newron. Devido fundamentalmente 4 necessidade de maximizar o uso da 4rea de
silicio disponivel e considerando o alto custo de implementaciio em hardware digital (em termos
de area} de fungles exponenciais e de uma unidade de divisio (para implementar
dinamicamente ¢ calculo de retas com diferentes inclinagBes), foi decidido o uso de uma fung3o
tal como a apresentada na figura anterior. A fungfio de ganho a(t,) & entdo implementada em
hardware por uma combinago de operagdes de soma e deslocamento (shiff). Nove registradores
sdo utilizados para armazenar instantes pré-definidos de tempo t,, ..., t,, de forma de definir o
perfil da funglio. No momento em que o registrador step cf € igual 3 um dos valores t,
armazenados, o(t,) € atualizada.

Os resultados das simulagdes , incorporando a fungBo mencionada, sfo descritas a seguir
nas figuras 5.17-5.20. A distAncia Fuclidiana foi utitizada na simulagfo 5.7, para medir d{w,x).
Nas simulagbes 5.8 a 5.10 foi utilizada a distincia Manhattan, escolhida como solugio final,
devido a sua pratica implementagdo em hardware digital.
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“sin-wg-sort-end gny” 4

L "sin-wg.gnu® o+
: "singny"

s Usinwg-gs.gnyt

i

AvH 1 B

I,

g2 b + ) ¥ E_ig
. + !

O ] i a 2 3 i
0.3 05 06 O

Fgra 5.17. Simuiacio 5. no inier iatrﬁxa. Ga ‘ Fgﬁ ( icee niveis.

Na simulagfio 5.7. a interagfo lateral € fixa, assim como o raio da vizinhanga N {t). A

métrica € d distdncia Euclideana. A simulagdo difere da 5.2 no uso de distintas fungdes «(f,).

g - T

“sin-wg-gort-gnd.gny” g
“sinewg.gnu’ +

“sin.gnu” o

4 Usinwgegs.gnu” e

s

Figura 5.18. Simulagfo 5.8. Funciio de interagfio laweral fixa, Métrica : distincia Manharan.

Na simulacfic 5.8, foi substituido o célculo da dist. Fuclideana pela dist. Manhatian.
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"sin-wg-sori-gnd gny’ e
"sinwg.gnu” o+

"sin.gnu” e—

s sinwg-as.gng e

05 oo o7 03

* Figura 5.19. Simulagdo 5.9. Funcao de Interagio lateral fixa, raio de N.(t) varigvel,

Na simulag@o 5.9, cujo resultado ¢ ilustrado acima, o raio da vizinhanca N(t,) foi

1

= "sin-wg-sort-gnd gny” &
i “sin-wg.gnu -+

+ “singoy” ——

+ Usin-wg-gs.gnu”

8

Figura 5.20. Simulagio 5.10. Fungdo de interacio lateral varidvel. Raio N.(1,) varidvel de forma discreta,
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O raio da vizinhanga N {t,) correspondente as simulagdes 5.9 e 5.10 ¢ representado na
figura 5.21. Um registrador de deslocamento (shifi-leff) com um valor pré-definido ¢ inicializado
em {,=0. O seu valor € deslocado a esquerda (i.e., x2) caso a comparagiio com o registrador do
instante corrente de simulaglio, armazenado em step cf, tesultar em igualdade. O processo
continua ate o instante final da simulagfo. Cada vez que a comparago entre o valor de siep ot
seja igual ao do registrador de deslocarmento, o raio de N(1,) ¢ diminuido em uma unidade.

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

4000

Figura 5.21. Variacio éreta do raio de vizinhanca de N{z).
5.2.4.Conclusdes Imiciais.

Em fun¢Bo da analise dos resultados das simulagBes apresentadas anteriormente e de
outra série de simulagdes nfo apresentadas aqui, foram definidas as caracteristicas essenciais
da arquitetura do neuroprocessador Neuron. Os aspectos mais relevantes deduzidos nesta fase
S&0 !

¢ Fungdo de ganho o(t.) | F importante ter a opedo de implementar uma fungio linear ¢
outra exponencial, de forma a estudar a sua influéneia no desempenho do algoritmo.
Devido ao custo de implementacdo em hardware digital de fungdes niio lineares, foi
decidido substituir a fungfo original por uma discreta, implementada por simples
operagbes de soma ¢ deslocamento esquerda/direita, i.e., multiplicagio/divisio por 2.

¢ Fungdo de Interacdo lateral Alt,c) Nao foi verificada completamente a influéneia do
desempenho desta fungfo para o caso de redes de pequeno porte. No entanto, a interagio
lateral ¢ importante como forma da modelagem de redes inspiradas biologicamente,
Outro fator que decide a favor da implementag#o ¢ a sua influéncia no desempenho em
redes neurais de tamanho médio e grande porte (acima de 100 neurénios).
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+ Raio da vizinhanga N{t,): Sem divida o desempenho do algoritmo SOFM ¢ melhorado
quando € utilizada a vizinhanga varidavel. HA aplicagdes onde tem se utilizado
vizinhangas de raio fixo. No entanto, € essencial que a arquitetura considere esta op¢ao.
A influéncia deste pardmetro pode ser verificada a partir da comparagio dos resultados
das simulagdes descritas anteriormente.

+ Métrica para a distdncia. Este é um aspecto especialmente critico, pois foram
descobertas pequenas diferengas no desempenho do algoritmo quando a métrica €
modificada. Ndo hé possibilidade de definir que uma métrica ¢ sempre mais adequada
que outra. As simulagdes demostram que este pardmetro afeta de forma diferente o
algoritmo dependendo das caracteristicas da rede, como forma da vizinhanga topologica,
taxa de decaimento do raio dindmico de N (t,), forma da fun¢fio de ganho a(t,), etc. No
entanto, quando se pensa em uma implementaco em hardware, o custo em termos de
area de silicio ¢ relevante. Foi decidido finalmente utilizar a métrica da distincia
Manhattan.

No tipo de rede até aqui estudada ha diversos aspectos que ainda estdo em aberto desde
o ponto de vista analitico, produto de uma andlise formal incompleta do modelo para o caso
geral, i.e., para dimensdes de vetores pesos w ¢ de entradas x de dimenséo d, (d € R"). Nio ha
qualguer estudo conclusivo suficientemente rigoroso que permita definir sob quais condigdes
—o.algoritmo.entra em regime estadvel ou nfdo, ou sob quais condigdes a sua convergéncia ¢
garantida. Estes aspectos levam a pensar em definir uma maquina que permita realizar
simulagdes exaustivas do modelo em alta velocidade, sob diferentes condigdes de operagdo. E
o que ¢ chamado aqui de uma arquitetura de alta flexibilidade, i.e., uma maquina que permita
programar externamente os pardmetros do algoritmo e desta forma dirigir a sua evolucéo.

No capitulo seguinte, sera descrita integralmente a arquitetura de Neuron, a proposta
deste trabalho para a implementag&o de uma rede altamente flexivel. Os componentes de Neuron
serdo simulados separadamente e posteriormente integrados num sistema. Os circuitos gerados
por sintese automatica serfio simulados incorporando a informagfo da tecnologia objeto, para
verificar a funcionalidade do sistema com fiming preciso.

5.3. Descricao do bloco WTA.

5.3.1. Requisitos e Especificacdes gerais.

O propdsito do bloco é a detecglio da célula ganhadora no processo competitivo. O bloco
recebe como entrada os valores correspondentes as distdncias entre os vetores de entrada e os
pesos internos de cada célula. A disténcia € calculada concorrentemente e enviada diretamente
ao bloco (vide figura 5.6). A detec¢o da célula ganhadora foi implementada por meio de uma
4rvore de busca binaria, onde cada né da arvore recebe 2 sinais como entrada, determina o valor
menor, que é colocado na sua saida e transmitido ao né do nivel inferior da arvore (vide figura
5.22). Cada né deve saber reconhecer qual canal de entrada the enviou o valor menor, para
transmitir-lhe um sinal de volta aos nds dos niveis superiores e assim definir a tinica célula
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ganhadora na fase de aprendizado.

-Figura 522 Arvore-de-busea-bindria para implementar-o-bloco- WA (Winner-Fakes-Ally:

5.3.2. Operacio.

Na figura 5.22. representa-se a arvore de busca bindria que implementa a operacio de
detecglo da célula ganhadora. O nd do nivel L, determina a distdncia menor entre as duas
entradas recebidas do nivel imediatamente superior L;,,.¢ o transmite ao nd no nivel L, ;. Quando
o valor chega ao né do nivel inferior L,, um sinal (ndo ilustrado na figura 5.22) € enviado de
volta ao nd no nivel imediatamente superior L., que enviou o menor valor. O sinal ¢ assim
transmitido sucessivamente até chegar ao nivel topo, onde a célula i com a menor distincia
recebe-o, indicando-lhe que ¢ a ganhadora do processo. A arquitetura interna dos nos seréd
descrita no seguinte capitulo.

5.3.3. Conclusao parcial.

Da experiéncia obtida até este ponto do projeto, pode-se comprovar a facilidade da
linguagem VHDL para modelar ¢ simular sistemas de média a grande complexidade. E possivel
descrever sistemas contendo diversos niveis de hierarquia, tal como usado em projetos de
complexos filtros digitais 2-D [75]. O préximo passo ¢ a modelagem em VHDL, visando a sintese
e 0 mapeamento em uma tecnologia especifica.
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Capitulo 6

A arquitetura do neuroprocessador Neuron

Escopo

Neste capitulo € descrita a arquitetura e a implementagio em hardware do neuro-
processador Neuron. A maioria dos componentes foram gerados por meio de sintese automatica,
a partir de descri¢des escritas em VHDL no nivel RTL. Alguns blocos foram gerados por
] métedos tradicionais de captura esquematica e pelo.uso de macrofunges disponiveisno CAD
utilizado.

Na seqiiéncia, descrever-se-8o individualmente os componentes mais relevantes de
Neuron. O projeto foi desenvolvido integralmente por meio do CAD framework de Mentor
Graphics Co., tanto na fase de modelagem e descri¢iio VHDL, quanto na geragiio dos blocos por
captura esquematica. O algoritmo SOFM original foi levemente modificado para adequé-lo as
necessidades e as especificacdes do projeto de hardware, alguns dos blocos foram sucintamente
apresentados no capitulo anterior. Os blocos mais relevantes da arquitetura foram modelados no
nivel RTL (Register Transfer Level), em linguagem VHDL sintetizdvel, sendo posteriormente
integrados compondo a arquitetura definitiva de Neuron. A partir deste nivel de modelagem, a
maioria dos blocos foi sintetizada pela ferramenta dutologic, mapeada e otimizada para uma
tecnologia alvo. O processador foi implementado em standard-cells na tecnologia AMS CMOS
1.2 micras. Apds a fase de otimizacfo, os circuitos foram exaustivamente simulados,
incorporando a informagfo de timing das bibliotecas da tecnologia objeto.

A descricdo das estruturas ¢ realizada por meio de uma abordagem funcional : os blocos
sdo descritos em sec¢les divididas por sua funcionalidade, incluindo-se os diagramas
esquematicos e os seus algoritmos associados. O resultado das simulacdes da célula serd
apresentado no capitulo 7.
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6.1. Introducio

6.1.1. Consideracoes e Restricdes gerais.

O objetivo principal perseguido nesta fase ¢ o projeto de um elemento de processamento
basico que implemente da forma mais eficiente possivel o algoritmo SOFM, descrito nos
capitulos anteriores. Por eficiente considera-se um sistema onde o ganho de desempenho sobre
a implementa¢fo em um computador seqilencial convencional seja relevante. As possibilidades
de implementagfio do SOFM sdo variadas, mas as restri¢des impostas pela tecnologia disponivel
sio um fator limitante. Neste projeto foram considerados importantes os seguintes aspectos
relacionados com o desenvolvimento da estrutura do hardware:

(i) Processamento macigamente paralelo.

Como ponto inicial no desenvolvimento de um protétipo, decidiu-se aproveitar as
caracteristicas de paralelismo macigo que a rede neural possue. Esta primeira restri¢fo envolve
uma grande capacidade de processamento concorrente da rede, i.e., ¢ necessdrio o maior nimero
possivel de células de processamento operando em paralelo. Esta primeira restrigdo levou a
decidir por uma célula compacta, os circuitos gerados por meio da sintese foram durante todo
o processo otimizados por drea, em detrimento de circuitos de alta velocidade. Os circuitos de
alto desempenho geralmente acarretam a ocupagéo de maior area de silicio, devido ao uso

intensivo de pipelines, largos barramentos e estruturas de sardware do tipo soma-de-produtos
altamente paralelas, etc.

(ii) Flexibilidade.

Foi decidido que esta primeira versiio do neuroprocessador, deveria permitir emular uma
variedade razodvel de diferentes curvas de aprendizado. Entende-se como curva de aprendizado
a funcdo de ganho a(t,), que exerce enorme influéncia no desempenho do algoritmo, como foi
inferido das simulagGes realizadas em diferentes niveis e descritas em capitulos anteriores. Desta
forma, a fim de implementar «(t,), foi escolhida a fungéo discreta apresentada no capitulo
anterior, devido ao balanco adequado do compromisso custo/desempenho. A funcfo é entfio
implementada por um mdédulo composto por 9 registradores de 12 bits, mais um par de
registradores e uma pequena estrutura de controle, o seu funcionamento € descrito na secgéo 6.3.

(iii) Processamento aritmético.

Um outro aspecto muito influente no tamanho do elemento de processamento € relativo
ao mecanismo de processamento aritmético. Uma decis@io deve ser tomada para escolher entre
as principais formas de processamento, a que se acomode melhor ao algoritmo, sem sacrificar
0 seu desempenho, alterar significativamente as suas propriedades de convergéncia nem
introduzir distor¢oes devido 4 quantizacfo. A alternativa escolhida foi o uso de processamento
em ponto fixo com sinal, usando unidades aritméticas de 12 bits. A forma de implementacéo e
o sistema numérico utilizado ¢ descrito na secgfo 6.4.
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6.1.2. Metodologia de projeto.

No capitulo anterior, ja foi descrito de forma geral o método de projeto utilizado. Nesta
__secedo sera detalhada um pouco mais tal metodologia. Um diagrama de fluxo € apresentado a

seguir, na figura 6.1.

Requisitos

Andlise da

Vatifagho

il

Definiglo ¢ Bapncificasio

]

Panticionamente e

especificagho

Dreseriglio em VHDL
{alto nivel de abstragfio)

Validagto

Deserigho em VHDL
(nivel RTL)

Modeiamentn M odulos! Capturs
sin YHDL Bistcd macros saguemdtics

Slatese a partir da descrigio RTL

Sintese R —

Oiimizagdo por drea ¢fou desempenho

{incorperagiio de inft & da

Validagio

Dim izsgfa/Mapeamenta tecnolegia objeto <riming, capac.)

Sintese/reatizagio do layour

{LVS : confrontagio layour
Layout v/s esquematico, sxtragSo de

pardmetros ~capac. parasitas, etc.)

Figura 6.1. Diagrama do fluxo do projeto de Neuron.

A figura anterior representa o fluxo seguido ao longo do projeto. A metodologia é
conhecida como fop-down [76], embora na fase da divisdo e descri¢fo dos blocos por captura
esquemadtica, foram empregados aspectos da metodologia bottom-up. O fluxo ¢ iniciado pela
especificagéio, normalmente feita em linguagem natural. Métodos automatizados podem ser
empregados pelo uso de uma especificagdio conhecida como SDL ( Specification and Description
Language) [77], onde a partir de uma especificacfo grafica e a linguagem SDL, podem ser
geradas especificagbes em VHDL sintetizavel. O método nfio € ainda muito empregado. Apesar
das vantagens devido a automatizagfio, normalmente ha algumas deficiéncias no desempenho
das estruturas geradas. O método manual de descrigéio permite ajustar com melhor precisdo os
detalhes referentes a sintese. Os circuitos gerados por sintese sio sensivelmente dependentes da
forma de codificagiio em VHDL e métodos de geragéio automatica de cddigo nfio sempre
produzem resultados satisfatdrios.
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6.2. Estrutura Basica e Interface.

Os blocos descritos a seguir compdem a estrutura principal do neuroprocessador. Sera
feita uma divisfo por blocos funcionais. A estrutura simplificada da arquitetura ¢ ilustrada na
figura 6.2.

BUS2 -

PE

ey
= l4—p| contROL

> ABS

ioort 1 oPz | ac | ALpna @STEP]

R B S ADAPT_RG |
t o ]

N_LEVEL] NEIGHS

*

Figura 6.2. Arquitetura bdsica da célula Neuron.

A figura representa a organizac@o basica da arquitetura da célula Newron. Pode-se dividir
~—garquitetura-em modulos funcionais; na forma convencional - unidades aritméticas; registradores
e unidade de controle. Dois barramentos principais, BUS1 e BUS2, permitem a comunicagio
entre os distintos blocos funcionais e com o exterior.

(a) Unidades Aritméticas : Foram implementadas um somador/substrator de 12 bits, com sinal,
operando em complemento a 2. A outra unidade ¢ um multiplicador de 12 bits, operando com
entradas de 12 bits, a safda foi truncada para 12 bits. O bloco ABS produz o valor absoluto da
sua entrada, e envia a saida para o latch OP1. Quando o segundo operando ja esta disponivel e
estadvel no latch OP2, o controle libera ambos valores & unidade aritmética para continuar o
processamento. Ambas unidades foram implementadas a partir de macrofungdes de biblioteca.

(b) Registradores : Um conjunto de distintos registradores permitem armazenar os parimetros
que controlam a forma da fungiio de ganho «(t,) e a fungfo de interagfo lateral, usando os blocos
ALPHA e NEIGHS da figura 6.2, junto aos registradores K1,T1,...,T8, RADIO. A fungéo de
todos os registradores serd explicada na seguinte secgdo.

(¢) Unidade de Controle : O controle da operagio de todos os mddulos é realizado por uma
maquina de estados finitos (FSM-Finite State Machine), que opera com palavras de controle
de 23 bits, acionada por um relégio comum, externo a célula. A maquina foi modelada em
VHDL e posteriormente sintetizada e otimizada & tecnologia alvo. Foi implementada uma versio
apartir da linguagem kiss [78], para efeitos de comparagdo com a versdo em VHDL.

O acesso aos barramentos BUS1 e BUS2 e controlado pela FSM por meio de sinais
enviados a um conjunto de dispositivos fri-state, ndo ilustrados na figura 6.2.
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(d) Interface : A comunicagdo de Neuron com as outras células, a maquina hospedeira (hosf) e
o bloco WTA (Winner-Takes-All} é ilustrada na figura 6.3. S&o utilizados um total de 97 sinais
para a comunicagfio de Neuron com o exterior.

Rdy o
>
Rdy
s

Rdy
>
» Rdy
;"j‘v"

Rdy
>
JRdy
o«

N e

Sel cell .| NeO Ni0 Not Nil No2 Ni2
Sel . ) Dist /

4 13

>
Rd

Control/ ) Yy

§
Data_In <

Host // > < =

12 Cell chip Win e

Wg Out

12
No3 Ni3 No4 Ni4 Nos Ni5

A A A F
e
3 3 3 3 = |’P3
vy y L 4

N3 N4 N5

Rdy

Rdy
W
_ Rdy

Figura 6.3, Diagrama da interface de Neuron.

O barramento BUSI ( também chamado de Data In) é responsavel pela comunicagio
com o host. Na fase de aprendizado, os vetores de treinamento sdo ingressados por BUSI . A
saida do barramento BUS2 (ou Wg Ouf) permite ler o conteido dos registradores que
armazenam os pesos Wg; durante o processo de atualizagdo. Este mecanismo € necessério para
o monitoramento constante da evolugéio dos vetores pesos durante a fase de aprendizado. Nesta
implementacfo o protdtipo permite operar com vetores de até 4 componentes, o que foi
considerado suficiente para propositos de teste e implementacfio em hardware do algoritmo.

6.3. Blocos funcionais principais.

Neste secgfio, a arquitetura de Neuron sera descrita detalhadamente, de acordo com a sua
estrutura funcional.
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6.3.1. Maquina de Estados (FSM).

Cada uma das operagdes da célula € controlada por um circuito seqiiencial que
implementa uma mdquina de estados de Moore [79], onde a saida da mdquina ¢ funcio
unicamente do estado corrente (independente da entrada) e as transigdes entre estados sfo ativas
pela borda de subida (rising-edge) de um clock externo, distribuido a todas as células da rede.

Maguing de Eatadsa ks Moare

Figura 6.4. Mdquina de estados para controle de Neuron

O diagrama da figura 6.4 representa de forma simplificada a maquina de Moore utilizada
relevantes as transi¢Ges para cada um dos 3 ciclos principais (1)-(3), descritos na tabela 6.1.

Ciclo Operagho Estedus
()] Inicializacéo - programacio de pardmetros So
(1) Célculo da distdncia Manhattan entre x e w Si-8;,
@) Atualizacdo do vetor de pesos w, S5-S,

caso da célula ganhadora

(3) Atualizacio do vetor de pesos w, S,4-8,¢ +
caso da célula pertencente a vizinhanca N (t,) | S;2-S,,

Tabela 6.1. Distribuicio simplificada de operagdes na miquina de estados de Moore.

A Magquina de Moore foi implementada por meio de uma descrigdo VHDL, logo
sintetizada e otimizada para a tecnologia alvo. Foram utilizados um total de 27 estados para o
funcionamento completo da célula. Em cada estado € gerada uma saida composta por uma
palavra de 23 bits que controla os blocos funcionais necessarios s operagdes de cada um dos
ciclos descritos na tabela 6.1. A estrutura de controle permite o acesso aos barramentos BUSI,
BUS2 (Data IneWg Out na fig. 6.3) , carga (sfore) e habilitagdo de saida dos registradores para
pesos entradas, parAmetros do algoritmo, habilitagio da saida da unidade aritmética, habilitagio
da unidade de calculo de complemento a 2, etc.
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Funcionamento:
Ciclo (0)

Um pulso assincrono na entrada Reset ( Control(0), na figura 6.3) coloca a célula no
estado S, (fig. 6.4), onde ela pode ser programada armazenando os pardmetros do algoritmo
SOFM. No estado S, é possivel escrever os dados nos registradores internos correspondentes a
lista de pardmetros descritos na tabela 6.2.

Pardm. | T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8
Addr. |0 1 2 3 4 5 6 7
Pardm. { K1 Tmin Rmax | Dim Wg0 Wgl Wg2 Wg3
Addr. |8 9 A B C D E F

Tabela 6.2. Parametros programados externamente no estado inicial S,

Qs pardmetros descritos na tabela 6.2 permitem definir as caracteristicas da rede e a
forma de operagfio da curva de ganho para cada célula individualmente. Os valores T1,..., T8
definem a forma de «(t,), junto com K1; Tmin define a forma como N(t,) varia dinamicamente
durante a operagdo do algoritmo, diminuindo a partir do seu raio maximo Rmax; Dim define o
ntimero de componentes usado para os vetores peso w ¢ as entradas x, até um maximo de 4.
Na tabela 6.2, Addr. corresponde ao enderego correspondente ao registrador de 12 bits da célula.

Ciclo(1)

Apbs a fase de programagio, um pulso na entrada Mode (Control(4)), coloca a célula
no estado S,, onde pode-se passar aos estados S,, S,,, S,; da FSM, ou voltar a S,. Ao receber um
sinal na entrada Data RDY (Control(3)) inicia-se o processo de calculo de distdncia entre x e w,
para todas as células. No final deste ciclo, cada célula envia um sinal pela saida RDY, indicando
ao bloco WTA que pode iniciar o processo competitivo e determinar a ganhadora corrente.

A operagdo da rede pode ser melhor compreendida por meio do diagrama da figura 6.5,

Figura 6.5. Regiio de atividade numa rede de 10x8
células, para um raio de vizinhanga corrente N (tp)=3.
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Ciclos(2) e (3).

Na figura 6.5, uma rede com vizinhanga topologica hexagonal estd em operagio no
instante em que o raio dindmico de N (t,)=3. A célula ganhadora do processo competitivo para
o instante t,, € indicada com o label "0". Apés receber um sinal do bloco WTA (vide cap.5) pela
entrada Win (vide fig. 6.3), ela passa para o estado S,, (figura 6.4), onde inicia-se o processo de
atualizacfio de pesos controlado no ciclo(2) pela FSM. As células imediatamente vizinhas a
ganhadora (raio=1) recebem dela um sinal de ativagdo, colocando-as no estado S,;. O sinal
ingressa por alguma das entradas Ni RDY, junto com o valor da disténcia topologica entre elas
(1, para o primeiro nivel e assim sucessivamente). Desta forma, as células vizinhas localizadas
no raio=1 passam para o estado S,,, iniciando-se o processo de atualizacéio de forma concorrente,
através do ciclo(3) controlado pela FSM.

O processo repete-se sucessivamente para as células localizadas no raio 2, que recebem
os sinais de ativagio desde o nivel 1, até aquelas localizadas no limite do raio corrente de N(t,).
Cada célula envia sinais de ativagfo para as 6 vizinhas topoldgicas no estado S,; da FSM, sempre
e quando esteja localizada dentro dos limites da vizinhanga topologica N (t,).

A versido completa utilizada para a maquina de estados € representada no diagrama da
figura 6.6 ¢ a descri¢io detalhada das saidas respectivas descreve-se nas tabela 6.3 ¢ 6.4.
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Figura 6.6.- Versio completa da FSM correspondente ao diagrama da fig. 6.4

96



Marcelo Jara P., Tese de Dout., 8/97 Capitulo 6 ~ A arquitetura de Neuron

O diagrama da figura 6.6 representa a maquina de Moore completa utilizada para o
controle de Neuron. Cada arco do grafo representa uma transigfo disparada pela borda de subida
do clock geral ou por um determinado valor presente na entrada da maquina. Os nos representam

o estado corrente S(t) € a aco realizada em cada transi¢@io. A saida pode ser representada por:
n(®) = A {8}

onde A representa a fungio de saida, dependente unicamente do estado corrente S(t).

As entradas & maquina foram definidas por um vetor &, cujos componentes sfo :

E(0) = Zero Adapt (sinal interno a Neuron)
E(1)=Zero Dim (sinal interno a Neuron)
£(2)=Ni RDY (sinal externo de célula vizinha)

£(3)=Win (sinal externo do bloco WTA)
£(4) = Data RDY (sinal de controle externo - Control(3) )
£(5) = Mode (sinal de controle externo - Control(4) )

O modelo utilizado pode ser representado pelo diagrama de blocos descrito na figura 6.7.
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Figura 6.7. Arquitetura da Maquina de Moore. Variante para safda Hvre de glitchs.

A arquitetura sintetizada da figura 6.7 refere-se a uma variante da maquina de Moore
original, cuja saida € sincronizada com a borda de subida do clock. A variante utilizada é livre
de glitchs, potencialmente ocasionados na saida do circuito combinacional de decodificagfo. Esta
versdo contém 2 conjuntos de registradores: um permite armazenar o estado corrente S(t), o outro
armazena a saida n(t), na borda oposta do clock que é utilizada para armazenar o estado S(t).
Portanto, a maquina deve ser otimizada com a restri¢do de que o atraso intrinseco a logica de
saida deve ser no maximo a largura do pulso do clock utilizado, menos o tempo de ser-up dos
latchs de saida. Na FSM otimizada para o controle de Neuron, m=6, n=23 ¢ k= 5, os 27 estados
foram codificados em 5 bits, utilizando cédigo Gray [76], [79].

A combinagfio de entradas/saidas da maquina para os estados correspondente ao ciclo(1)
¢ apresentada na tabela 6.3. As entradas sfio representadas em bindrio, as saidas em
Hexadecimal.
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Entrada £ (t); | Transigdo Saida n(t) Estado
i €[5,...,0] de Estados (HEX- 23 Bits) S(t)
| Se-S, 000010 Sy
11---- S-S, 400000 S,
1----- S;-S, 020008 S,
F--0- S4-S, 200000 S4
fom-1- S5-8; 408010 S;
lomeee S-S, 020008 S;
1---- S5-S4 140A00 Se
Iemmm- Se-S, 020680 S,
Jomenn S84 0008C0 S,
I---- Se-Se 000428 Ss
1---0- Se-S1o 200000 S
, — SIG_SG 140;\00 e — 36
1---1- S,-Sy, 004001 Si
| S-S 000010 S

Tabela 6.3, - Combinagdo de Entradas/Saidas para o ciclo(1) da FSM.

Para o caso do ciclo(2), correspondente a atualizacfio de pesos, a combinagdo de
entradas/saidas € apresentada na tabela 6.4. Os valores representam-se em bindrio e haxedecimal.

Entrada £(t); | Transi¢do Saida n(t) Estado
i €[3,...,0] de Estados (HEX- 23 Bits) S(t)
11+ S-Sy, 400000 Sy
]----- S1,-S13 002800 Ss
R S-Sy 000420 Sis
[— S-S5 040840 S5
temem- S;5-Sis 000000 Si6
Lommmn S16-Sy7 000900 Sy
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- S-S, 000000 Sy
— S¢S 100C00 Sy
e | osus, | oo0000 | sy,
— S-S5, 080408 S,
]-=-0- S,,-S,, 200000 S,,
1-—1- 8-S, 000010 S,

Tabela 6.4. - Combinago de Entradas/Saidas para o ciclo(2) da FSM.

O 3o. ciclo, correspondente & atualizagio de pesos para as células ndio ganhadoras
pertencentes a N (t,), representa-se parcialmente, na tabela 6.5.

Entrada £ (t); | Transi¢fo Saida n(t) Estado
i€[5,...,0] de Estados (HEX- 23 Bits) S(t)
I--1-- NTER I 000002 Ss,
Teonne S.4-S,, 000004 Sos
j— S,.-S55 000000 S,
1----0 S,5-S4 011000 Sa6
1----1 S.5-545 400000 Si

Tabela 6.5. - Combinago de Entradas/Saidas para o ciclo(3) da FSM.

O ciclo(3), completa-se com o ciclo(2) descrito na tabela 6.4 e no diagrama de estados
da fig. 6.6, correspondendo aos estados S,-S,,.

Nas tabelas descritas anteriormente,a entrada £(t) € representada em binério, onde 1
corresponde ao nivel l6gico "1" (high), 0 ao nivel logico "0"(low) e "-" representa "don't care”.
A saida da maquina de estados, n(t), corresponde a uma palavra de 23 bits, representada em
valor hexadecimal. Em cada um dos estados, a saida n(t) controla diretamente o funcionamento
dos blocos da arquitetura de Newron, a sua operagfo serd detalhada nas proximas secgdes.

Para a implementacdo do algoritmo SOFM, ¢ imprescindivel contar com blocos
independentes que gerem adequadamante a fungdo a(t,) e definam dinamicamente a vizinhanca
N.(t,), cujas estruturas serfio descritas a seguir.

Critérios que permitiram definir a estrutura de Neuron.
Aspectos que influenciam particularmente no custo em silicio do projeto do circuito sio:
1. Implementagio da métrica e da estrutura para calculo de distincia
2. Estrutura para implementar a fungio de ganho a(t,).
3. Dimensionamento 6timo dos vetores de peso e de treinamento.
4. Precisdo aritmética : largura das palavras, processamento ponto fixo/flutuante.
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Muitas das decisdes a respeito da arquitetura foram tomadas em funcfo das informagGes
obtidas de simulagdes, parte ja descrita no capitulo anterior (vide sim. 5.7-5.10 e figura 5.16).
Desta forma, foi decidido implementar uma func¢do de ganho «(t,) que pudesse emular tanto uma
funcdo linear quanto uma ndo-linear. A fungfo ndo-linear pode ser razoavelmente emulada por
uma fung¢fo discretizada em diversos niveis.

A questdo do tamanho adequado dos vetores de pesos e de treinamento esta estritamente
relacionada com o tipo de problemas que se pretende resolver com uma arquitetura particular.
Por se tratar de um circuito prototipo, considerou-se que a implementaco de vetores de até 4
componentes (4-dimensional) permitiria estudar um numero suficiente de aplicagdes do
algoritmo. Para o caso de resolugiio de problemas especificos, tal como o reconhecimento de
sinais actsticos tratado em 4.6.2, a arquitetura deve ser modificada para implementar vetores
com maior nimero de componentes num circuito dedicado.

6.3.2. A Estrutura do bloco gerador da fung¢io «(t,).

A estrutura deste bloco é composta por 8 registradores principais, sendo que sua
arquitetura permite gerar uma funcdio discretizada em 9 niveis ( vide figura 5.16), considerado
como solugfio razodvel para uma implementacio digital de baixo custo em silicio. A curva
permite emular de forma aproximada uma fungfo nfo-linear do tipo exponencial decrescente.
O mecanismo composto por um banco de registradores e um flip-flop JK controla a sua operagéo

(vide figuras 6.8 € 6.9).
A

Eq -Alpha_CMP

F h
(clk do FFJIK) ) )
1 S 1 N
2

Rise_Adlpha

Rise_Adlpha

Bus3

T s >
t. (step_ci)- passo de simulaglio do SOFM
Figura 6.8. Timing de operacio da geracio da fungfio o(ty), para 0 <t <T5,

Um registrador chamado de step cf armazena o passo corrente de simulagéo t, que é
incrementado a cada chegada de um novo conjunto de vetores x (sinal Data Rdy). Quando o
valor de sfep cf € igual a T, (1<i<8), um sinal Eq, na saida de um comparador 4lpha CMP,
ocasiona a mudanga de estado de um flip-flop JK, cujas entradas J e K estdo em "1" 16gico. Na
fig. 6.8, as saidas do flip-flop JK (Q= Rise Alpha) controlam 2 registradores K1 e B (fig. 6.9).
Na transigdo "0"-"1" de Rise Alpha (label "1"da fig. 6.8), € realizada uma operacéo de ShifiR
no registrador X, ao mesmo tempo habilita-se a entrada en ir de B, permitindo a sua carga. Na
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transigfio "1"-"0" de Rise Alpha (label "2" em NOT Rise Alpha da figura), B € zerado.

Na figura 6.9, um registrador T, é habilitado por um decodificador, por meio do sinal
en T, colocando no barramento BUS3 o valor de T, corrente utilizado pelo comparador
Alpha CMP, a comparacfo ¢é realizada na transigéo "0"-"1" do sinal clk Alpha.

- Inicialmente avalia-se a fungfo «(t,) entre o instante 0 ¢ T,. No instante em que o valor
corrente de t, é igual ao valor de T, a(t,) ¢ atualizada e o decodificador agora aponta para o
registrador T,. O processo repete-se sucesivamente para cada valor de T, (i.e., durante 8 vezes),
até o fim da operagfio do SOFM. Desta forma sfo gerados 9 niveis discretos que formam o perfil
da fungio de ganho a(t) (vide cap.5, fig. 5.16).

p/ decodificador endereco Z
Sel(2,..,0) 73
Clk (Data _Rdy)
Y >
RST Step“CT +——-’
» 12 Eq >Aipha
Alpha Ct
Mode -Ctr(4)} e 2 g
elk_Alpha CMP
en_T1 y
» T]. /12 >
Bus3
en T2
> T2 T
» T3 e
> T4 .
Decoder
> TS EE—
P
T6 SEm— B
<
N
> T7 E
F— - rst [
En_X1B (FSM - 8:i) shk B
en T8 <
» T8 e SH_B (FSM - 8u)
F Bus2

L4
ST B {(FSM -85

a(t) =K1 (Busl)+ B (Bus2), (transigao Su> 8u)

Figura 6.9, Bstrutura do bloco funcional para geragdo de a(t).

Computacée de a(t) :
O algoritmo de operagdo ¢ descrito em forma resumida na tabela 6.6 e cada passo é
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explicado mais detathadamente na seqii€ncia.

A operagéo ¢ completada aproveitando distintos estados da FSM descrita em 6.3.1. A
tabela representa o estado onde ¢ realizada a operagdo corrente ¢ 0 mecanismo de controle
associado, executado pela saida n(i) da FSM (0<i<23) ou pelas saidas do flip-flop JK.

Estado Operagio Controle
S, Kl < cte.; B-0 (st+en in) K1; rst B(RESET ext.)
S, [F(rise Alpha="1")= K1 ~ShiftR Rise Alpha="1": Q/FFJK
S IF(en inB="1")= B- Kl St B(FSM); en in B, Q/FFIK
Si B ~ ShifiR (+ 2) sh B (FSM)
S;:-Sy [AC-KI+B En K1BNo, St AC (FSM)

Tabela 6.6. Operacgio de céleulo de «(t,), resultado armazenado em AC.

Passol - S,. Neste instante o registrador K/ ¢ inicializado em um valor constante determinado
pelo usudrio e o registrador B € inicializado em 0 (zero). O sinal externo de resef coloca o flip-
flop JK no estado Q=0, ambas entradas J e K sdo colocadas em "1" logico.

Passo? - S,. Caso exista uma transicdo "0"-"1" no sinal Rise Alpha, é realizada uma operagdo
e deslocamento 3 difeita o registrador K1 (2 2).

Passo3 -S;. A FSM envia um sinal de sfore ao registrador B, n(15)-St B. O valor presente na
entrada vindo diretamente da saida de K1 ¢ armazenado caso o sinal en in de B estejaem "1"
l6gico (saida Q-Rise Alpha do FFIK). Caso contrario a operagdo de store € ignorada.

Passod -S,;. A FSM envia um sinal de deslocamento a direita para o registrador B, n(14)-Sh B.
A operagéio é realizada unicamente quando a sua entrada en in ¢ habilitada (Rise Alpha="1").

Passo5- S5-S,,. Os valores armazenados nos registradores K1 ¢ B sfo transmitidos 4 unidade
aritmética, habilitados no estado S; pela saida n(13) da FSM, En KIBNo. Realiza-se de
imediato a soma de ambos. O resultado ¢ armazenado num registrador de 12 bits chamado de
AC, no estado S,,, a través da saida n(5), St AC, da FSM.

Passob. - No estado S, da FSM, a célula reinicia o processo repetindo o Passo2.

O algoritmo descrito acima realiza sempre a operagéio AC - K1 + B, armazenando-se o
valor estavel da soma no estado S,, da FSM descrita em 6.3.1, onde B=0 ou B = K1+2,
dependendo do estado do flip-flop JK (vide fig.6.8). O registrador K1 € dividido por 2 sempre
que haja uma transi¢éo de "0"~"1" no sinal Rise Alpha (Q/FFIK), i.e.:

AC~K1+0 < Q/FFIK ="0"
AC-K2+BR2=K/2+K/A4 « Q/FFIK="1"
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6.3.3. Determinac¢ao da Vizinhanca N (¢t).

6.3.3.1. Raio dindmico de N (t,).

A vizinhanga dindmica ¢ definida pelo raio varidvel durante a evolugfio do SOFM. O raio
maximo inicial ¢ definido como o pardmetro Rmax e programado pelo usudrio no estado S, da
FSM (vide secgfio 6.3.1, tabela 6.2). A operacfio € iniciada com o raio de N (t,) definido no valor
méximo, diminuindo monotonicamente até chegar no minimo de 1, definindo uma vizinhanga
final de 6 células ao redor da ganhadora. O perfil da curva pode ser visto na figura 5.21,
correspondente as simulagdes 5.9 e 5.10, descritas no capitulo 5.

Clk (Data _Rdy)
Fre

R

Eq

f——»>RDyn
ST_B (FSM - 8.) CMP

¢ / 1/2 >

3 73 Radius(2:0) 12 Busl
F i J

i [
Figura 6.1¢. Estrutura para implementagfo do raio dinfmico de N{1,).

O esquematico da figura 6.10 representa a estrutura basica que permite implementar em
cada célula o raio variavel de N (t,). O registrador Tmin é carregado com um valor determinado
pelo usudrio, junto com o raio maximo. Foi considerada uma vizinhanga com um raio maximo
de 8 para este prototipo, portanto, o raio corrente da vizinhanga Rmax é representado em 3 bits.
Quando t, (o passo corrente do SOFM) ¢ igual a Tmin, o comparador Rdyn CMP envia um sinal
ao registrador com decrementador Rmax na sua entrada DWW, diminuindo o seu valor corrente
em 1 (Rmax - Rmax-1), sempre que o valor armazenado anteriormente seja maior que 1
(condicionado pela operagfio OR dos 2 msh de Rmax). O valor de Tmin ¢ atualizado pelo mesmo
sinal DWW, ocasionando uma operagfo de shifi Left no seu valor corrente (Tmin- 2x Tmin). O
efeito desta estrutura pode ser visualizado na fig, 5.21.

6.3.3.2. Determinacio de membro da vizinhanca N (t,).

Um outro mecanismo associado deve determinar se cada célula pertence ou ndo a N(t,).
Quando uma célula € identificada como ganhadora pelo WTA, ela envia sinais as vizinhas
imediatas pelos 6 canais de saida No; RDY (0<j<5; vide figs. 6.3 e 6.5). Este sinal ativa as
vizinhas que encontram-se no estado S,, ap6s realizado o calculo da distincia no ciclo(1) da
FSM. As vizinhas recebem o sinal por uma das entradas Ni; RDY (0<j<5), colocando-as no
estado S,; e iniciando-se o processo de atualizagdo de pesos através do ciclo(3) da FSM.

103



Marcelo Jara P., Tese de Dout., 8/97 Capitulo 6 - A arquitetura de Neuron

Junto com o sinal de ativagdo Ni RDY as células recebem o valor da distancia
topologica entre elas e a ganhadora no instante t, (1, para as vizinhas imediatas). Caso este valor
seja menor que o raio corrente de N (t,), séo ativadas as células localizadas & mesma distincia
topologica no nivel imediatamente superior (vide fig. 6.5). A estrutura utilizada ¢ representada
pelo diagrama esquematico da figura 6.11.

Hwin (wTa) A aE(3), FSM
Ser Ng Flg
1)-F§M z » No0(2:0
n{l} v 75 > 00(2:0)
>I!p set . .
N Level 7 > 2 —p No3(2:0)
Up_Nlevel ;
Ni0(2:0) P_z. -FeSv;i D in st Lte
(2} ) 1. K UL putp NoO_RDY
: 3 Lx //3 Ni_ RDY —»> Ng
ﬁ ———""—l §(2),F8M clock CMP J p No3 RDY
Nis(2:0) DPYE | ,4 . En_KI1BNo
..0.,! Ng_Fle I I‘—‘/'L“’3 n{13)}-FSM
. > Q Dw
b h Data, RBY cl;l R
E{4)-F§M max
c S ™y ] 7y
B Busi
Ni0_RDY,.,Ni5_RDY ., 3 us ,

L4 [
Figura 6.11. Estrutura para a determinacio de pertenga a N (t,).

Na figura anterior um registrador de 3 bits chamado de NLevel armazena o valor da
distdncia topoldgica transmitido entre a célula corrente e as vizinhas imediatas. O bloco
Ng CMP realiza a comparacdo entre Nlevel e o raio corrente de N (t,) armazenado em Rmax, a
saida ¢ "1" logico se NLevel < Rmax. O Flip-Flop-D, chamado de Ng Flg, coloca um "1" na
saida Q ao receber um sinal de Win ou da saida n(1) da FSM, indicando que a célula corrente
nfo pode ser ativada por outra vizinha. O processo inicia-se com a recepgéio de um sinal na
entrada WIN, vinda do bloco WTA, indicando que a célula corrente € a ganhadora. Os outros
blocos, junto com a descri¢do completa da operagfo sdo descritos na segiiéncia.

6.3.3.2.1. Caso da célula ganhadora.

Passo Operagao Controle

ia NLevel - 1, registrador inicializado | set - "1"; bloco WTA

1b Ng Flg - "1"; saida Q/FFD="1" pre/FFD ~"1" ent. Win
2a NLevel <« Rmax 7 (comparacio sinc.) | @clock "0"-"1"
2b No0(2:0), ... ,No5(2:0) - 1 1 - NLevel (2:0)
3 "1" -~ LTE/Ng CMP @clock "0"-"1"
4 (No0 RDY.,...,No5 RDY) - "1" @S,; FSM-En KIBNo

Tabela 6.7. Operac#io para determinar pertenga a N(t,), caso célula ganhadora.
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Algoritmo de Operaciio (Tabela 6.7).

Passos 1a, 1b. Ambos o0s passos sfo executados de forma concorrente. Ao haver uma transigfo
"Q"-"1" na entrada Win, conectada a saida do bloco WTA, a célula passa ao estado S,, da FSM,
o sinal inicializa o registrador Nlevel em 1 (representado em 3 bits), a0 mesmo tempo que um
flag é levantado por meio do flip-flop-D (Ng Flg), indicando que a célula nfio pode ser mais
ativada por uma vizinha, no passo corrente de operagio do SOFM, indicado por ¢,.

Passos 2a,2b. Passos executados concorrentemente. O valor corrente de NLevel (1) é comparado
com o valor de Rmax, o raio corrente de N (t,), sendo a comparagfo sincronizada com a borda
de subida do clock global distribuido. De forma assincrona, apds o atraso de set-up do registrador
NLevel, o valor armazenado € enviado as 6 células vizinhas pelas saidas {No0,...,.No5}(2:0).

Passo 3. Apods o tempo de atraso do comparador Ng CMP, ¢ colocado um "1" ldgico na sua
saida LTE, sempre que a condigdo (Nlevel <Rmax) seja verdadeira.

Passo 4. Ao passar a célula ao estado S,; (um ciclo de clock apds o passo 1), a saida n(13) da
FSM, gera uma transigéo "0"-"1", desta forma indicando as células vizinhas (cujo Ng flg esteja
abilitado) pelos canais de saida NoO RDY, ... No5 RDY que o valor corrente de NLevel,
transmitido no Passo 2b, ja esta disponivel ¢ estavel.

A simulaglo. cerresp@ndente a-esta-estrutura -€.1lustrada. no. Capitulo?,. secedo 7.4-
Szmulagoes realizadas por meio do simulador QuickSim™ [80].

6.3.3.2.2. Caso da célula ndo ganhadora pertencente a N (t,).

Passo Operacao Controle
1 Ni0(2:0) |, ..., | Ni5(2:0)~ y No,(2:0) célula vizinha
2 Ni0 RDY |, ...,|Ni5SRDY- "1" No; RDY célula vizinha
3a IF{NOT Q/Ng Flg="1") = st/NLevel - "1"
Nlevel -« Ng Mux saida Ng enc
3b S, ~ S, FSM E(2) FSM - "1"
4a NOT Q/Ng Flg - "0" @S,, FSM -n(1)
4b No0(2:0), ..., No5(2:0) - y y ~ NLevel (2:0)
5 IF ("1" - LTE/Ng CMP) = @clock "0"-"1"
Nlevel -~ Nlevel + 1 @S,, FSM -n(2)
6 No0(2:0), ... , No5(2:0) -y + 1 y - NLevel (2:0)
7(*) | (NoO RDY,...No5 RDY) - "1" @S,; FSM-En KI1BNo

Tabela 6.8. Operacfio para determinar pertenga a N (t,), caso célula n#o ganhadora em N {t,).
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A tabela 6.8, descreve a operacdo para o caso da célula nfio ganhadora, mas pertencente
a vizinhanga N (t,) de raio corrente Rmax. (Fig. 6.11). O passo 7, é explicado na seqiiéncia.

~ Passo 1. A célula recebe um valor y por alguma das entradas Ni(2:0) (0<j<5). O sinal é
transmitido por alguma das células vizinhas imediatas. Caso a vizinha imediata for a ganhadora
¢ recebido o valor y=1 (vide passo 2b, na Tabela 6.7). O valor de y varia entre 1 € 0 raio corrente
de N,(t,), e representa a distincia topoldgica existente entre a célula corrente e a ganhadora no
instante indicado por t,.

Passo 2. E recebido um pulso de largura controlada pela FSM por alguma das entradas Ni; RDY
(0<j<5). O sinal € enviado por alguma das células vizinhas imediatas, apds ter o valor corrente
de NLevel atualizado e estivel na saida (vide o caso da Tabela 6.7, passo 4).

Passo 3a, 3b. Passos executados concorrentemente. Caso a célula corrente nfo esteja ativa (saida
Q=0, no flip-flop-D Ng Fig)um "1" 16gico ¢ transmitido a entrada st do registrador NLevel (vide
Fig. 6.11) ¢ a entrada £(2) da FSM.

Em (a), NLevel armazena o valor corrente presente na saida do multiplexer Ng Mux e
condicionada pela saida do decodificador Ng enc. O sinal Ni; RDY deve estar estavel o tempo
suficiente para ser codificado por Ng enc, que seleciona como saida uma das suas entradas
Ni0(2:0),...,Ni5(2:0). Em (b), o mesmo sinal que permite armazenar NLevel, ativa a célula que,

—encontrando-se no estado S,, passa para o estado S, iniciando-se o ciclo (3) da FSM.

Passo 4. (a) A célula recebe um sinal Ser Ng Flg, desde a sua propria FSM no estado S,;. Apos
o atraso de set-up da porta OR (fig. 6.11), a entrada pre (preset) do flip-flop-D recebe um "1" que
coloca Ng Flgem Q="1"/ (NOT Q)="0", colocando a célula em estado de reserva, impedindo-a
de ser ativada por qualquer sinal de outra vizinha.

(b) Como conseqiiéncia do passo 3(a), apds o atraso de ser-up do registrador NLevel, o
valor armazenado y € transmitido as 6 saidas Noy(2:0) (0<j<5).

Passo 5. Apds o tempo de atraso do comparador Ng CMP, ¢ colocadoe um "1" légico na sua
saida LTE, sempre que a condi¢do (NLevel <Rmax) seja verdadeira. Logo, no estado S,, da
FSM, ¢ realizada uma operagio AND entre as saida h(2) da FSM e LTE/Ng CMP, que
incrementa em 1 o valor corrente de y, ie.,y - y+ L.

Passo 6. O valor atualizado de NLevel ¢ colocado nas saidas Noy(2:0) (0<j<5), apds o tempo de
set-up do registrador.

Passo 7. No estado S,;, a saida n(13) da FSM, gera uma transi¢éio "0"-"1", indicando as células
vizinhas (cujo Ng flg esteja habilitado), pelos canais de saida No; RDY, (0<j<5) que o valor
corrente de NLevel, transmitido no Passo 6, ja esta disponivel e estavel. Caso a ¢élula esteja
localizada no limite da vizinhanga N(t,), em S; o valor LTE/Ng CMP="0", portanto este passo
nio € executado (vide Cap7- Resultados das simulagdes logicas, realizadas por QuickSim [80]).
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6.3.4. A aritmética de Neuron.

Antes de descrever as estruturas encarregadas das operacdes aritméticas de Neuron,
. precisa-se conhecer a forma de representagfio numérica dos vetores (pesos e treinamento).e dos .
pardmetros do algoritmo. Nesta secgéio € explicado o sistema numérico utilizado e a forma como
a aritmética ¢ implementada na arquitetura.

6.3.4.1. Sistema numérico.

Foi decidido empregar um sistema numeérico baseado em operagdes em ponto fixo. A
decisfio fundamenta-se principalmente em fungfio do custo em silicio menor em comparagiio a
representacdo em ponto flutuante. A implementagio de um protdtipo trabalhando em ponto fixo
(fixed-point -FXP) com representag@io numérica em 12 bits com sinal (vide figura 6.12) , foi
considerado de preciséo suficiente (vide 6.3.4.2 ¢ [82]).

sinal msh 1sb
bu b bs | L. b ba
. -1 Tz ¥ae Tt

Figura 6.12. Representagiio numérica FXP de 12 bits com sinal.

Se x ¢ um numero ¢ R", tal que, 0<x<1, representado em algum sistema numérico, de
forma geral o seu valor pode ser expresso por :

Y 6.1
x-Eu (b’ bt r'j) ( . )

Em um sistema numérico digital, a expressfio (6.1) pode representar o nimero de 12 bits
com sinal da figura 6.12, onde 102120 e -12j=>-11. Cada digito b, € {0,1}, r representa a base do
sistema numérico (r=2, para a representacdo digital) e b,, assume o valor 0 para un niimero
positivo ¢ 1 para um valor negativo. O digito b, representa o bit mais significativo (msb) de x.
Os nimeros negativos séo representados em complemento de 2 [81].

Segundo mencionado nos capitulos 2 e 3, o algoritmo SOFM deve utilizar vetores
normalizados, especialmente na fase de determinagfio da distincia minima entre x € w (vide
Tabela 5.2), o que determina que os componentes dos vetores mencionados assumam valores
entre 0 ¢ 1 (x,w ¢ R"). Foram modelados e simulados blocos aritméticos utilizando distinta
precisdo numérica, a fim de verificar a sua influéncia no resultado final das operagdes. Os
resultados deste modelamento em VHDL em alto nivel de abstracdo (ndo sintetizavel), estdo
resumidos a seguir, na Tabela 6.9. As operagdes matemadticas de interesse sdo representadas no
diagrama da figura 6.14. Na figura, visualiza-se apds cada operagio um erro gerado produto da
representagdo numérica e do truncamento realizado apds as operagles de multiplicagdo. Uma
operacdo de multiplicagfo de 2 niimeros de m e n bits, produz um resultado de (m+n) bits. No
protétipo projetado, foram truncados 12 bits ap6s a operago de multiplicagio, para manter o
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formato da representacfo descrito na figura 6.12.

6.3.4.2. Determinac¢io do nimero minimo de bits.

Para a implementagfo tanto digital quanto analdgica do SOFM, as entradas x=(x,, Xx,,
-...Xp),onde » € um numero finito, estarfio sempre limitadas de tal forma que (X, < x| < X,,,.)-
Da mesma forma, os pesos limitam-se a (W, < [w} < W_ ). Podemos considerar que os valores
de x; e w, sdo de alguma forma quantizados por uma funcéo Q(-), definindo-se um passo de
quantizagdo, q, eXpresso por:

g - max min (62)

Na expressio (6.2), b representa o mimero de bits da representagfo binaria de x e w. Os
efeitos da sua quantizagio na implementagéio em hardware do SOFM foram investigados por
Thiran et al.[82]. Para o caso bi-dimensional de x e w, a funcdo de quantizagio ¢ ilustrada na
figura 6.13.

X g2 |

“I'qu X wax X

Figura 6.13. Quantizagdo do vetor X = (X,,%,)

A funcfio Q(x) representada na figura 6.13 representa um mapeamento dos componentes
de x em multiplos do passo de quantizagéo q.

Segundo Thiran et al., hd 3 fatores importantes que influem no comportamento da rede
apos a quantizacio: o nimero minimo de bits, a funco «(t,) e a fungo de interagfo lateral A.
Para uma rede de M*M células de processamento, supondo uma distribuigdo uniforme sobre um
espa¢o quadrado de a x a (onde X, =1 e X ,=0), obtém-se que o niimero minimo de bits
necessarios para quantizar o0s pesos € expresso por :

b > log, (1. 2—:{— } (6.3)
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A restricdo € entdio dependente da distribuicfio de entrada p(x) e do niimero de neurdnios
da rede. Considerando as expressdes (6.2) e (6.3), determina-se que com b=11 bits, poderiam
implementar-se redes com até 1023x1023 células de processamento. No entanto, os resultados
das simulagdes realizadas por Thiran et al. demonstram que esta Unica restrigdo € insuficiente.
Os parémetros que definem a forma de «(t,) e da funcdio de vizinhanca (interagfio lateral) A(r.t,)
influem notoriamente na convergéncia adequada do SOFM, para um determinado nimero de
bits. A determinagfio do nimero minimo de bits para uma implementagfo dedicada a uma
aplicagio particular, tal como a descrita em 4.6, necessita de um completo estudo da distribuicfio
das entradas p(x), que permita definir a resolucfio e a forma do espago de entradas, o minimo
namero de neurdnios e as coordenadas ideais para w € R".

6.3.4.3. Propagacio de erro para precisio finita em SOFM,

Numa maquina de célculo aritmético de precisio finita, um nimero exato y € R
representado internamente pela aproximacio §= y(1 + €), onde ¢ = (¥ - y)/ € conhecido como
o erro de aproximagdo relativa [83].

Na computa¢io da distdncia y=d(x,w), o resultado final em precisfio finita € produto de
uma seqiiéncia de operagdes com erros propagados através das unidades aritméticas e cuja fonte
inicial € o propio erro de aproximacao relativa por causa da quantizacio de x e y.

distdncia Manhattan [ = d{x,w)
Figura 6.14.Geraclo e propagacio de &rro para o cdlculo de distdncia Manhatian.

A figura 6.14 representa o grafo do célculo de distincia d(x,w), utilizando a distdncia
Manhattan ¢ a geracdo e propagacio de érro associado a operagdo. O erro originado por causa
da precisdo finita de x e w € propagado através do grafo de calculo, representado por e, € €,
respectivamente. Outros erros sdo originados pela computagdo em precisio finita, associados as
operagdes de substracio x;-w; € o valor absoluto |x,-w,], onde 1<izn, os erros sdo representados
respectivamente por €, € €,,.
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O resultado final da computagio de y = &(x,w), onde ¢ representa um operador, em
precisfo finita, pode ser expresso por ¥ através de uma aplicacfio sucessiva de operadores ¢,
s, tal que (cf.[84]):

y= (bn( = (a(dy(x e, WHE )T L) T €42) ) T Egno

onde €, representa o erro ocasionado pela operagio em precisio finita gi. O diagrama da figura
6.14 pode ser entdo expresso por (6.4)-(6.6):

J’71 ® ¢1((x:‘ exl) ) (wa’ F‘w:) * e‘) Y
- (3 W, e, 8) 6y, (6.4)

-x - W, -, -6, - €] - €

xi wi abs

para o segundo componente, o o resultado parcial §,= ¢,(F . (X, Wo) ey + €4y

.}?2 = d}z(ﬁis (b;g((xz‘ exz) - (wz‘ sz) * E_) M E¢2‘) * E,bp_
- 0, (P by (xy Wy e, -6, €) €o2) * € (6.5)
- b, Xy - Wy e, - e el g,,) €y,

=P ey oWy e, e, e e ) €

a saida dn,.,gcsultado,,,fmal,,ﬁd{x,w,)@m,,pl:eciséo,,,,ﬁnita,,é.,,emﬁa,,exp;eqo.n pory=g.

o T

ﬁn = ¢2(ﬁu,]: d);g((x"‘ Ex”) - {wn’ ewn) N E_) * E@,,-) * edﬂl

b (bn(yn-l’ q)n(xrf W €m ™ Sun” 6‘) * edm‘) : ecbn (66)
- d)n(yn.!’ uxn Wt Bt Cun E“ ' Eabsn) * Con
“ }?nll . E'xn T Wyt E s En e E" N Eabsn) - €

Nas expresdes (6.4)-(6.6), € ,€, € €, representam os erros ocasionados pelas operagdes
em preciso finita de subtragfio, soma e valor absoluto, respectivamente.

X t) I :] wi{ ) A (1,1 o (fe)
Ex g“_, Ew

A
84 Ea
g £
. 4
* ) + '

Ataalizac3e do compenente i do vetorw . | = witt 1)
Figura 6.15. Geraglo e propagaciio de erro para a ataalizacio de pesos, w(t+1).
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Na figura 6.15 representa-se o grafo de calculo incluindo a geragéio e propagagéo de erros
ocasionados pela precisfo finita, na atualizacdo de pesos do componente 1 do vetor w. Os erros
€, € €, sd0 ocasionados pela quantizacdio de x; e w,, respectivamente. As operagbes em ponto-
fixo de subtragéio, soma e multiplicagdo geram os respectivos erros €, €., €.. As fungdes de
ganho a(t,), de vizinhanga varidvel A(r,t) introduzem os erros €,¢ €,.

Da mesma forma que para o calculo da distncia Manhattan, a atualizacfio de w pode ser
expressa pela aplicacio sucessiva dos operadores (vide fig. 6.15), definidos a seguir:

V- (x e W €) €,,

AL FICITLIRE N 6.7)
By - b, FpA - €) - ey,

,.4 N ¢4(ﬁ3,w ’ Ew) €44

expandindo ¥, ¥, € ¥, em y,, obtém-se a expressdo completa para o resultado final § = §,. Os
operadores ¢1, $2=d3 e ¢4, correspondem a subtragiio, multiplicagfio e soma, respectivamente.
Qs erros associados sfio €, €,, €, € €,. A expressdo resultante para y € :

V-, (d,(d, (0, (x . €, ,w.¢€). €10 - e ) €4pah - €,) - €g1sW €,) - €44 (6.8)

A expressdo (6.8) corresponde a operagdo da atualizacdo para cada componente dos
_.vetores w._em precisfio finita. Em Newron, a representacio em ponto fixo em 11 bits com sinal,

permite uma precisdo de 0.0005 (1/2""). Nas préximas secgdes serdo descritas as 2 operagdes
principais, considerando a arquitetura e a estrutura de controle descrita em 6.3.1.

-

6.3.5. Calculo da Distincia |x(t)-w(t,)

A implementacfo da distdncia Manhattan, d(x,y), é realizada no ciclo(1), entre os
estados S, e S, da FSM descrita em 6.3.1. (vide figuras 6.4 e 6.6). Seu grafo de calculo é
representado pela figura 6.14. A operagdo completa, incluindo os sinais de controle, descreve-se
na tabela 6.9., representando-se o estado onde ¢ realizada a operago corrente e o mecanismo de
controle associado, executado pela saida n(§) da FSM (0<j<23).

Estado Operagéo Controle por n(j) da FSM

S, Addr CT- 0 (I=0) Rst AddrCT="1" -n(22)

S, Diff, - BUS1(11:0) - Data In ST Diff="1" -n(17)
Dim CT- Dim CT-1 DW DimCT="1" -n(3)

S, Addr CT -~ Addr CT+ 1 UP AddrCT="1" -n(21)

S Addr CT- 0 (i=0) Rst AddrCT="1" -1(22)
DIM CT -~ DIM(1:0} ST DimCT="1"" -n(4)
B - data out(11:0)/K St B='1" -n(l15)
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Se BUS1(11:0) - Diff, En Diff="1" -n(18)
BUS2(11:0) - Wg, En Wg="1" -n(20)
Operagéio = Resta Sel Add='1" -n(9)

Op1-ABS(11:0), Op2 ~ BUS2(11:0) | § Ops="1" -n(l1) (armz. nivel)

S, BUSI(11:0) - L3 (Latch com tri state) | En Add='1" -n(10)

Diff; - BUS1(11:0) St Diff="1" -n(17)
Ativagéio do Bloco ABS (compl. a 2) En ABS='1" -n(7)

Sq BUS2(11:0)- AC (@S,, AC - 0) En AC='1" - n(6)

BUSI(11:0) - "Z" (Latch L3 em Hi Z) | En Add="'0" - n(10)

Operag8io = Soma Sel Add='0" -n(9)
Opl-ABS(11:0), Op2 - BUS2(11:0) St Ops='1" -n(11) (armz. nivel)

S, BUSI(11:0) - L3 (Latch com tri state) | En Add='1" -(10)

AFJ - BUSl(I.I:O) St AC="1" - n(5)
Dim CT - Dim CT-1 DW DimCT="1" -1(3)
Sie Addr CT ~ Addr CT + 1 UP AddrCT="1" -n{21)
BUSI(11:0) - "Z" (Latch L3I em Hi Z) | En Add="0" -n(10)
Sy "1I"-RDY n(10)
B - B=2 (Shift Right B) Sh B="1" -n(14)

Tabela 6.9. Controle e Operagiio de determinagio da distAncia Manhattan, enviada a0 WTA.

Na seqii€ncia, descreve-se a operacgio da determinacdo de d(x,w), realizada de forma
concorrente por cada uma das células 1 pertencentes a rede. A estrutara que realiza a operagéo
descrita a seguir, representa-se na figura 6.17. Os passos 1-3 permitem armazenar x=(X,,...,X;)
nos registradores Diff0,...,Diff3 respectivamente. Nos passos 5-10 determina-se |x - w,].

Passo I - S,. Ao receber um vetor de entrada x, no barramento Data In(11:0)/BUSI(11:0), a
FSM passa do estado S, para S,. A transi¢#io ¢ ativada pelo sinal de controle do barramento de
entrada Control(3) -Data RDY, que passa de "0"-"1", a0 mesmo tempo coloca-se AC em "0"
Jogico (reset). O registrador Addr CT="0" (reset) aponta para o primeirc componente (1=0) do
conjunto de registradores Diff/Wg, (0<1<3).

Passo 2 - S;. No estado S, da FSM, armazena-se o valor presente em BUS1(11:0) no registrador
Diff, , a0 mesmo tempo diminui-se em 1 o valor corrente armazenado no registrador Dim CT,
cujo valor inicial foi armazenado em S,. Se a saida de Dim CT + "1" (indicando que nfio h4 mais
componentes em X), passa-se ao estado S;, caso contrario, ao estado S,.

Passo 3 - §,;. Incremento do valor corrente armazenado em Addr CT, apontando-se ao seguinte
componente (I =1+ I) do conjunto de registradores Diff/Wg, (0<1<3). Ao Passo2, estado S,..

Passo 4 - S. Realiza-se o reset de Addr CT para apontar novamente a Diff/Wg,. Armazena-se
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no registrador Dim CT a dimensfio de x/w. Esse estado ¢ aproveitado para armazenar no
registrador B o valor corrente de K1, utilizado no célculo da fungdo e(t), no ciclo(2) da FSM.

Passo 5 - 8. Colocam-se nos barramentos BUS1{11:0) e BUS2(11:0), os valores armazenados
~ em Diff, e Wg, respectivamente. Seleciona-se a operagio de subtragio para a unidade Add Sub.
Inicia-se o armazenamento (controlado por nivel) nos latches OP1 ¢ OP2.

Passo 6- S,. O resultado da substragiio OP1-OP2 (x-wy; ) ja estabilizado, é armazenado no latch
L3, que controla nesse momento o acesso (driving) ao BUS1(11:0). A diferenca armazena-se em
Diff, cujo controle ¢ realizado por nivel. Ativa-se o bloco de valor absoluto, que realiza o

complemento a 2 do valor presente na sua entrada, caso tal namero for negativo, i.e., se o msb,
BUSI(11)="1".

Passo 7- S,. Seleciona-se a operagdo de soma para a unidade Add Sub. O latch L3 controla o
acesso ao BUSI1(11:0) e o acumulador AC ao BUS2(11:0). O valor inicial de AC=0, ¢
ocasionado pelo reset do sinal Data RDY (vide fig. 6.16), na transi¢do S1- S2. Inicia-se o
armazenamento {(controlado por nivel) nos latches OP1 e OP2.

Passo 8 -89. O resultado da soma de OP1+OP2, |x-w, |+AC ja estabilizado, € armazenado no

latch 1.3, que controla nesse momento o acesso (driving) ao BUS1(11:0). O resultado armazena-

se em AC, cujo controle € realizado por nivel.

. Diminui-se em "1" o valor corrente de Dim CT. Caso houver mais componentes em X
(salda de DIM CT, zero dim="0"), passe-se ao estado S,,. Caso contrario (zero dim="1"),

passa-se ao estado S,,, Passol0.

Passo 9 -§,,. O barramento BUS1(11:0) € colocado em estado de alta impeddncia. Incrementa-se
em uma unidade o valor de 4ddr CT, para apontar ao registrador Diff,, . Para o estado S,.

Passo 10 -S,;. Um sinal RDY ¢ enviado ao bloco WTA, avisando-o que o valor final de d,(x,w)
ja esta disponivel e estavel na saida DIST(12:0) da célula i (vide fig. 6.3).

r“”’“‘““““““““““lbﬁ___{_fnata RDY , ext. - Control{4)
Py ;’2 AC_int  cinp
al q e RU™L—/5T_AC,n(5)- FSM

h 4 b

b | bu | buw | b | ... 4

Isb

b: bo

- 5_out{10:0

T+l Fo 8 T2 Iso I - L3
BUSI(1L:0
y: /

Figura 6.16. Obtencio e formato da distincia Manhattan d(x,w)), enviada ao bloco WTA.

O valor final transmitido por DIST(12:0) é montado tomando-se diretamente os 11 bits
menos significativos desde a saida da unidade aritmética Add Sub (que opera em 12 bits). O msb
(digito mats significativo) € armazenado em um acumulador de 2 bits (AC Int, fig. 6.16), onde
monta-se a parte inteira de d,(x,w) em b,, e b;,. A célula Newron trabalha com x ¢ w maximos
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de 4 componentes, onde cada componente 0<x,,w, <1. Portanto, a parte inteira acumulada de
d(x,w,) e armazenada em AC Int ndo excedera de (4),,, representado de forma bindria por 2 bits.
O formato completo da representacéio ¢ ilustrado na figura 6.16.

BUS1(11:0) g L
ST.Dff
Mode ) 7 L v |_ v |_ Y
st Diff3 st Diff2 st Diffl st DI
Sel(],()) 3 2 gn_o| [En_1 en_of fjen i en of 0 i &n_o
2 2 : iE l is LDJ
: 3 + 1 N_Diff
2 Z +
v ¥ ¥ v
2 =
§ Qn_DWg3 jen. OWgz EB_DWg} iS4 OWSB
Addr_CT 2 D— ; =
ol rst o EN W Y b A h §
t BUS2(11:0) A '
RST_Addr CT ] .
Up_Addr CT ST AC .t v A 4 L_t_ :
< Opl op2 AC TSt le—i-y
i | aut !
Dim “ ST _Ops [- Y r i:; = ’ Y :
zero_Him n(3¥EN AC [ * *
SEL Add SA B Control(0) = CLE
RST Al—» \Add_Suh Control{1) = RST :
Control(3) = Data_RDY'}--
£(5:0)adp % —p{EN_ABS ABS on ZYY) Control(4) = Made
FsM | T
CLK A o (EN. Add 2 L3 Dist(12:0)
= ¥ BUSI{11:0)

Figura 6.17. Estrutura para a determinacgio da distincia Manhattan d{x,w).

Na figura anterior representa-se a estrutura utilizada por Neuron para a determinaco da distdncia
Manhattan. Cada célula possui esta estrutura para realizar a operagio de forma concorrente, a
maquina de estados (FSM) controla toda a operacéo até o envio do sinal RDY, no Passo!0, para
avisar ao bloco WTA do término desta fase do algoritmo. Na seqiiéncia, descrever-se-a a
operacéo de atualizacio do vetor de pesos w.

6.3.6. Atualizacio do vetor de pesos w(t,).

Os casos da célula ganhadora do processo competitivo e o da pertencente & vizinhanga
N.(t), serfio descritos separadamente. A diferenga na operagfio firma-se unicamente na
determinagfio do fator de inibic#o lateral, realizado nos estados S,;-S,, da FSM. Apés realizada
a fase descrita em 6.3.5, o bloco WTA determina qual € a célula ganhadora ¢ do processo
competitivo no instante t, o raio corrente de N (t,) determina quais séo as cé¢lulas cujos pesos
serfio atualizados junto com os de ¢,

6.3.6.1. Caso da célula ganhadora.
A atualizacdo do vetor w, para o caso da célula ganhadora, € realizada no ciclo(2), entre

os estados S, e S,, da FSM descrita em 6.3.1. (vide figuras 6.4 ¢ 6.6). Seu grafo de calculo ¢
representado pela figura 6.15. A operacio completa descreve-se na tabela 6.10., representando-se
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o estado onde ¢é realizada a operagfo corrente e 0 seu mecanismo de controle, executado pela
saida 1(j) da FSM (0<j<23).

Estado Operagéio Controle por n1(3) da FSM
S Addr CT-0 Rst AddrCT="1" -n(22)
Sia BUS1(11:0) - K1, BUS2(11:0)-B En KiBNo="'1" -n(13)

Opl-BUSI1(11:0), Op2 - BUS2(11:0) |8 Ops=""" -n(l1) (armz. nivel)

S BUSI(11:0) « L3 (Latch com tri state) | En Add='1" -n(10)

AC ~ BUSI(11:0) St AC="1" - n(5)
Sis BUS2(11:0)- AC - a(t) En AC="1" - 1(6)
BUSI(11:0) -~ Diff, EN Diff="1" -n(18)
Opl-BUSI(11:0), Op2 - BUS2(11:0) | & Ops="1' -n(11) (armz. nivel)
S multiplicagdo de OP1 x OP2 estado de fransigdo
S\ BUSI1(11:0)~L1; BUS2(11:0)-L2 En Mul="1" -n(8)
Sis BUSI1(11:0) ,BUS2(11:0) - "Z" En Mul='0" -n(8)

(LlelZemestado Hi Z)

Sy BUS1(11:0) - L3 (Latch com tri state) | En Add="1'" -n(10)
BUS2(11:0) - Wg, En Wg="1" - n(20)
Op1-BUSI(11:0), Op2 - BUS2(11:0) St Ops="1" -n(11) (armz. nivel)

Sag BUS1(A1:0) - "Z" (Latch L3 em Hi Z) | En Add="0' -n(10)

Sa BUS1(11:0) - L3 (L3 controla acesso) | En Add="1" -n(10)

Wg, - BUSI(11:0) St Wg="1 -n(19)
Dim CT « Dim CT-1 Dw DimCT="1" -n(3)
Sa Addr CT - Addr CT +1 UP AddrCT="1" -n(21)

Tabela 6.10. Controle ¢ Operagio de atualizacfo do vetor de pesos w, para o caso da célula ganhadora.

Na seqiiéncia, descreve-se a atualizacdo do vetor de pesos w. A estrutura que realiza a
operagfo representa-se na figura 6.19. Nos estados S,-8,, é gerado o valor corrente de «(t,).
armazenando-se no registrador AC. O vetor w=(w,,...,w;) armazena-se¢ nos registradores
Wg0....,Wg3 respectivamente. A multiplicagdo de OP1x0P2 ¢ determinada em 2 fases, entre os
estados S-Sy

i Geram-se os resultados parcias SUM(23:0) e COUT(23:0) na saida da

unidade aritmética Mul, ambas saidas sfo truncadas e

il somadas pela unidade Add Sub, obtendo-se a(t,)*x(Diff)), onde Diff=x-w,

Posteriormente realiza-se a operagfio w(t) + [a(t )x(Diff)], nos estados S,;-S,,.
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O procedimento anterior acrescenta 3 ciclos de méquina adicionais & operagdo, no
entanto, o multiplicador parcial (sem soma final) permite uma diminuigo de 4rea de silicio de
aproximadamente 15% em relacfo a um multiplicador com soma final.

Passo I -8,,. Ao receber um sinal pela entrada Win(vide figura 6.3), a FSM passa do estado 5,
para S;,. A transicfio ¢ ativada pelo sinal enviada pelo bloco WTA, neste estado coloca-se o
registrador Addr CT ="0" (reset) apontando para o primeiro componente (1=0) do conjunto de
registradores Diff/Wg, (0<1<3).

Passo 2 -S,;. Habilitam-se as saidas dos registradores K1 e B. Apds estabilizados, os valores sdo
armazenados em OP1 e OP2 respectivamente, sendo o armazenamento controlado por nivel.

Passo 3 -S,,. A saida da unidade aritmética Add Sub, operando em modo soma, € colocada em
BUSI1(11:0). Apos estabilizado, o dado é armazenado no registrador AC, na transigéo "1"-"0"
do sinal de controle ST AC. Desta forma AC armazena o valor corrente de a(t) = K1+B.

Passo 4 -S,s. Inicio da operagio de multiplicagio de [e(ty) x Diff]. O controle da FSM habilita
as saidas dos registradores Diff, e AC, que ingressam em OP1 e OP2, respectivamente. Apos

estabilizados, os dados sfo armazenados nos lafchs correspondentes.

Passo 5 -S,. Estado de transicdo utilizado para colocar em "0" o sinal ST OPs, permitindo o

—..armazenamento.em QP1.e OP2 (realizado por nivel)

Passo 6 -S ;. Os latchs OP1 e OP2 alimentam simultaneamente as unidades aritméticas Add Sub
e Mul. Neste estado habilitam-se as saidas do multiplicador parcial SUM(23:0) e COUT(23:0),
por meio do acesso dos latchs L1 e 1.2 a BUS1T(11:0) e BUS2(11:0) respectivamente. E realizado
um truncamento em ambas as saidas de Mul, tomando-se os bits by,-b;, de cada uma, para
continuar o processamento em 12 bits. Os 2 bits mais significativos de SUM ¢ COUT séo
ignorados, devido ao formato da representacio (vide fig. 6.12) e ao procedimento usado na
multiplica¢fio de 2 numeros representados em complemento a 2, que utiliza o algoritmo de Booth
¢ o procedimento conhecido como Wallace-Tree (cf. refs.[81], [83], [85]-[88]).

Passo 7 -S5. Os latchs L1 e L2 s@o colocados em estado de alta impedancia.

Passo 8 -S,,. Habilitam-se as saidas do latch L3, que neste estado ja deve ter realizado a soma
de [SUM(22:11) + COUT(22:11)] = [a(ty) x Diff], junto com a de Wg,. Apos estabilizados,
ambos valores so armazenados em OP1 e OP2 respectivamente, no fim do periodo de S,
(armazenamento controlado por nivel).

Passo 9 -S,,. O laich L3 ¢é colocado em estado de alta impedéancia.

Passo 10 -S,,. A unidade aritmética combinacional AddSub continua realizando a soma dos
valores armazenados em OP1=[SUM(22:11) + COUT(22:11)] = {a(t,) x Diff;] e OP2=Wg,. Ao
habilitar-se o seu lafch de saida L3, o resultado da operagfio [a(t) x Diff;] + Wg, é colocado em
BUS1(11:0), armazenando-se no fim do periodo de S,, (arm. por nivel) em Wg,, desta forma
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atualizando-se. O valor de Dim CT ¢ decrementado em uma unidade.

Caso o sinal zero dim="1" (saida de Dim CT), a maquina volta ao estado S,, indicando que nfio
ha mais componentes em w=(W,,...,W;) € que o processo de atualizagdo esta finalizado.

Caso contrério, zero dim="0", a méquina passa para o estado Sy, continuando o processo.

Passo 11 - S,,. Incrementa-se o valor corrente do contador Addr CT, desta forma apontando para
o conjunto de registradores x/w,,,. O processo continua no Passo4, estado S;.

Para o caso da célula ganhadora, o processo descrito permite realizar a atualizacfio de um
componente de w em 7 ciclos de maquina : S;5-5,,. O processo completo ¢é realizado adicionando
os 3 ciclos-estados, S,,-S,,, correspondentes & obtengfo de o(t,), mais 7 ciclos de maquina por
cada componente de w=(Ww,,...,w;) .

6.3.6.2. Caso da célula pertencente a vizinhanca N (t,).

Neste caso ¢ preciso determinar o fator de inibigfo lateral, tratado no capitulo 3 (vide
Cap.3, seccdo 3.3.3. e figs. 3.5-3.6). A célula pertencente a N(t,) determina A(t.r) (vide
expressdes (2.6) e (2.7)) em fungfo da distancia topolégica r da célula ganhadora do processo
competitivo. A versfio em hardware da expressdo equivalente a (3.7) utiliza como base um
conjunto de registradores de deslocamento (shifi-registers), conseguindo-se implementar o efeito
da expressdo (5.1), descrita no capitulo 5. A curva resultante ilustra-se na figura 6.18.

Fator de Adaptacio A A (f,1)

A
y

-6 5 -4 -3 -2 -1 0 +1 +2 +3 +4 +5 +46 1]
Distdncia topologica entre a cElula ¢ {£=0)- corsente

Figura 6.18. Curva resultante da implementagfio digital do
fator de interacio lateral A(t,.r).

A curva na fig.6.18 representa o fator de adaptagfio (interacfio ou inibigfo lateral)
implementado por uma parte da estrutura de hardware representada na figura 6.19, onde =0
representa a posicdo da célula e, ganhadora do proceso competivo e r representa a distancia
topologica entre a célula corrente dentro da vizinhanca N (t,) e a ganhadora, medida no plano
bidimensional. Na figura, considera-se uma vizinhanga com raio dindmico maximo de 12.

A operagfio € executada entre os estados S,;-S,; € ativos pela saida n(j) da FSM (0<j<23).
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Estado Operagio Controle por n(j) da FSM
S,, Ng FLG - 1; Set Ng Flg="1'" -n(1)
| Adapt CT - No(2:0) (Dout/NLevel) | (store Adapt CT)
Sy NLevel ~ NLevel + 1 Up NLevel ='l' -m(2)
Sas estado de transicfo Sh Diff="0" -1(16)
Sy Diff, ~ Diffl =+ 2 (shift right) Sh Diff="0' -n(16)
BUS1(11:0) - Diff; Dw AdaptCT="1" -%(12)

Tabela 6.11. Controle e Operagfio de atualizagdo do vetor de pesos w, para o caso da célula em N (t,).
Na seqliéncia, descreve-se o procedimento ilustrado na tabela 6.11.

Passo 1 -S,;. Um flag implementado por um flip-flopD Ng Flig ¢é colocado em "1", impedindo
a continuacgfio do progresso da maquina, caso outra vizinha tente ativar a célula corrente. O
procedimento ¢ necessario para controlar a ativagfo da célula em N (t,) por uma tinica vizinha.
O mesmo sinal n(1) controla o armazenamento do bloco Adapr CT, que armazena a distancia
topoldgica corrente entre ela e a ganhadora, enviada pela célula vizinha ativadora.

Passo 2 -S,,. O valor corrente armazenado no registrador NLevel ¢ incrementado em 1. Este

registrador armazena a distancia topoldgica entre a célula corrente ¢ a ganhadora. O valor
corrente € incrementado e transmitido a todas as células vizinhas, um sinal de controle € enviado
as vizinhas sempre que elas pertengam a N (1), i.e., se NLevel < Raio corrente de N (t,).

Passo 3 -S,;. Estado de transi¢do utilizado para retorno de S, e voltar o sinal de controle Sk Diff
a"0". Se o sinal de entrada a FSM, "zero adapt="0", o processo de shiff dos registradores Diff|
continua. Caso contrdrio, o processo de atualizacfio de w continua no estado S,,, tal como no
caso da atualizacfo para a célula ganhadora.

Passo 4 -8, Realizagfo da operagfio de deslocamento a direita (shifi right), simultaneamente
em todos os registradores Diff. Ao mesmo tempo, decrementa-se em 1 o valor corrente
armazenado no registrador Adapt CT.

O registrador com decrementador Adapt CT é inicializado (no estado S,;), com o valor
armazenado em Nlevel, equivalente a distincia topoldgica enviada pela célula vizinha. Tal valor
inicial ¢ decrementado em cada passagem pelo estado S,,. Desta forma, na medida que a célula
corrente estd mais distante da ganhadora -mas dentro de N (t,)- os valores armazenados nos
registradores Diff, sdo divididos por 2 de forma proporcional. A estrutura do mecanismo
representa-se na figura 6.20.
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Figura 6.19. Estrutura e sinais de controle usados na atualizagio do vetor w, Caso da célula ganhadora,

Os sinais de controle da FSM detalhados na figura 6.19 relacionam-se unicamente com
a operagéo de atualizagfio de w para o caso da célula ganhadora. A estrutura adicional utilizada
no caso da nfo ganhadora pertencente & vizinhanga N (t,), representa-se na figura 6.20.
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Figura 6.20. Estrutura associada a atualizaciio de w,caso da célula nfo ganhadora.
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6.4. Conclusio.

Neste capitulo foram descritas as estruturas principais utilizadas na operagéo de Neuron,
junto com os algoritmos associados ao hardware. A estrutura completa de Neuron no seu nivel
topo € representado pelo diagrama esquemaético da figura 6.21, incluindo-se os componentes que
formam o glue-logic do sistema, i.e., a 16gica adicional necessaria para a integragdo dos blocos.
O diagrama foi obtido diretamente da ferramenta CAD-EDA (Electronic Design Automation)
de captura esquematica, Design Architecture ™ (Mentor Graphics Falcon Framework).

A maior parte dos blocos foi implementada mediante o uso de ferramentas de sintese a
partir da modelagem em VHDL. Posteriormente, os circuitos foram otimizados por area e
mapeados na tecnologia objeto disponivel. No entanto, nfio foi possivel descrever todos os blocos
utilizando a metodologia fop-down classica descrita na secgfio 6.1.2. Apds a fase de modelagem,
sintese e otimizagdo usando componentes pertencentes a biblioteca Autologic™ de macrofuncées
[76],[78], foram detectados problemas nas simulacdes de alguns deles, tal como no contador
Step CT (12 bits) que armazena o passo corrente de operagio do SOFM. Isto motivou a sua
implementagfio pelo método tradicional de captura esquematica, o problema foi repetido em
outros componentes, onde a versdo VHDL sintetizavel utilizada ndo conseguia inferir as
estruturas de hardware desejadas e/ou funcionalmente corretas.

Alguns blocos foram realizados em diversas versdes, utilizando até a linguagem Kiss [78]
para a realizacfio de experiéncias, como foi feito no caso da maquina de estados. A versdo

descrita em 6.3.]1 foi obtida apds diversas implementagdes, onde foi variada a forma de
codificacdo dos estados (Gray, Spectral, Mustang, etc.), o tipo da maquina (Moore ou Mealey,
livre ou ndo de glitchs), ete. Esta fase experimental demandou um consideravel esforgo,
especificamente pelo nivel de cuidado e detalhe com que devem ser realizadas as simulagdes e
a verificacdo funcional dos circuitos.

A célula basica Newron foi simulada exaustivamente em todos os niveis
hierarquicos descritos neste capitulo € nos anteriores, incluindo a modelagem VHDL em alto
nivel do sistema composto por um arranjo de 4x4 células [89],]90]. Os resultados das simulagdes
mais relevantes, serdo descritas no capitulo 7..

No capitulo seguinte serdo tratados os aspectos relacionados com a implementagio fisica
(layout) dos circuitos e a estrutura hierdrquica dos blocos principais da arquitetura.
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Capitulo 7

Implementacdo Fisica de Neuron e
Resultados Experimentais

Escopo

Neste capitulo € descrita a implementagfio fisica do neuro-processador Newron.
Realizou-se inicialmente o /ayout de cada um dos componentes, para finalmente posicionar e
rotear as conexdes entre eles usando as fungdes de roteamento automatico disponiveis no CAD

utilizado.

Em uma primeira tentativa, foi mantida a estrutura hierdrquica original, presente na fonte
logica e transmitida ao Iayout. Os blocos foram desta forma posicionados manualmente no chip
para posteriormente conecta-los usando fungdes para roteamento automatico (AutoRouting).
Apesar da realizagio de diversas versdes com esta abordagem nfo foram conseguidos resultados
satisfatorios, com aproveitamento ineficiente da area disponivel. Uma segunda abordagem foi
eliminar a composigdo hierdrquica no layout, mantendo-se o da fonte Iégica. O resultado foi a
obtengéo de um chip, cujo layout apresentou muito melhor aproveitamento da area de silicio. No
entanto, o seu custo € a perda da visfo organizada dos blocos funcionais que apresenta o layout
onde a hierarquia é preservada. O neuroprocessador foi implementado na tecnologia AMS
CMOS 1.2 microns.

Apos realizada a extragiio de pardmetros dos circuitos, foram realizadas novas simulagdes
¢ confrontadas com as medidas obtidas na fase de caracteriza¢io dos circuitos.
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7.1 Introducio

Atualmente a implementacdo fisica de circuitos VLSI e sistemas eletronicos integrados
¢ baseada principalmente na utilizagdio de ferramentas do tipo CAD-EDA (Computer Aided
Design-Electronic Design Automation). Um dos tipos mais completos de ferramentas CAD/EDA
sdo os chamados frameworks [71], [91], compostos por um conjunto extensivo de modulos
especializados, para o projeto de circuitos e sistemas eletronicos complexos. No caso da
implementacfio da célula neural descrita nio capitulo 6, o seu projeto foi realizado utilizando o
Falcon Framework™ de Mentor Graphics Corp [92]. Os médulos contidos neste framework
executam intmeras operagdes para a realizagfio das tarefas necessarias ao projeto do sistema:
captura esquemdtica, compilagfio de codigo fonte em VHDL para o modelagem em alto nivel,
sintese apoiada por uma série de algoritmos de otimizag8o (simulated annealing, etc.) para a
realizagdo da sintese ldgica dos circuitos, inferéncia de estruturas de hardware e uso e
reutilizagdo de componentes inseridos em uma biblioteca, especialmente uteis no
desenvolvimento de sistemas com uso extensivo de processamento aritmético [93], como DSPs.
Na implementag@o fisica de circuitos e/ou sistemas eletrdnicos complexos em silicio (ou outro
substrato), a realiza¢io do layout ,na tecnologia escothida, € uma tarefa particularmente delicada
€ complexa de se realizar sem o apdio de ferramentas de automagfo adequadas.

Neste capitulo sera descrita a implementaco fisica das estruturas descritas no capitulo
6, incluindo o layour final da célula neural. Apés definida a estrutura ilustrada pelo diagrama
esquemdtico da figura 6.21, todos os circuitos foram otimizados por drea e mapeados na

tecnologia objeto. A sua implemeritacac Toi realizada sobre células basicas do tipo standard-cells
[94] inclusas no Kit-Design da AMS [95] e construidas em tecnologia CMOS de 1.2 microns.

7.2. Composicio Hierarquica de Neuron e seus Blocos Principais.

Nesta secglio descreve-se a estrutura hierarquica que compde a célula neural. Esta
estrutura foi mantida durante todo o projeto da célula Newron. A decomposicio da célula em
componentes organizados hierarquicamente permite manejar de forma mais eficiente as tarefas
do projeto: modelagem em VHDL e captura esquemdtica~ simulagfo -sintese e Gtimizagdo -
simulagdo- layout e extragdo de pardmetros - simulagfio. De forma geral, o modelo de
decomposigio assume uma forma tal como a ilustrada na figura 7.1(a).

Célnla (a) chip Neuron (b}
U
¥ v v v
Blocol Bloco2 Bleco Funcional Dim
! F—J .............
Componente Componente b2 reg
v e = ] L
std cell————% standard cell M. 4 \ A
-------------- ¢ ldis dis na2| |
Gl G2 portas t t
1 1

Figura 7.1. Modelode Decomposigio hierdrquica usado no projeto de Newron.
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Na figura 7.1, o nivel topo representa o chip, logo os blocos funcionais, componentes e
std cells (compostos por portas). Um exemplo simples desta decomposi¢o é representado pelo
registrador Dim (vide fig. 6.21), que armazena a dimens&o d do vetor x e w (0< d < 3),
expandido segundo o modelo em 7.1(b).

célula Neuren
Regisfradores 12 bits
f :
: T1 Diffo Wgi v ; Dim i i Tmin l | Treg mux |
f T2 Diffs Wgi ;
! I3 Diff2 Wg2 1 r Y
: T4 Diff3 Wl : l b2 rog 1 l b12 shl reg l ’ mux2tal 3 ’
|
i 18 )
' 16 L 4 y : ! | ]
: T7 [blZ she tr: regi 1 b12 tri reg !: l Rmax i | K} l { DWg mux l
E T8 o kB ittt
‘ 1 Rl e BT ]
H | A 4 A 4
; y I oim et 1 | [ Adepcr Ii L b3 _esynct dw J111] bi2 shr reg ||| [ mux2tel 2 |
L btz sizee |t o — R —
: bl2 tri re : E A i :
1
1[ i l: b2 adwe | | [ b2 cdwe [l [ Nrewet ]]|]I B BREETEY I
1
1 AC : f [
1 ¢ I Contadores ! : h A
3 3
: ¥ : :§ Alpka CT 1 ! Addr CT I: [ B3 asynet ! Ibl2 shr_tri regl E Treg dec }
b1z wireg |1 el — — ——
---------- L_Ng oMmp |
t dec3ted l
[t tied L wwwwwwwwwwww Dy T T : l )
1] 0Pl | L3 I [ nwe dec |
! )
1]
: ¥ ¥ : h 4
t[L_b12 reg [ b1z pwign | [ decotos |
T v o e
e Wy R N [ r——
; I B3 I [..Neesc 1
; FSM i
: h 4 | | *****
1
| [ b1z wipur |1
lemmmm - Rl biebd R DLttt pL L LR R 'l aBs_Bn
h 4
sid cells
garef‘ gate?

A

Wallsce Process. Aritmético
Baoth

1

1

3

'

'

i

'

H

Mul 3 :
two_compl :
'

'

'

'

'

3

v

3

Figura 7.2. Organizag@o hierdrquica de Neuron, segundo o modelo descrito na fig, 7.1

A composigio hierdrquica para os blocos funcionais mais relevantes, representa-se na
figura 7.2. Para a realizago fisica de Neuron, mantendo a organizacdo hierarquica ilustrada na
fig. 7.2, foi inicialmente abordada uma estratégia de implementacio do layout, onde tentou-se
manter em areas fisicamente préximas blocos funcionalmente semelhantes, a fim de minimizar
o comprimentos das trithas de metal, para diminuir os efeitos das capacitincias parasitas e o
atraso resultante.
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7.3. Floorplanning e posicionamento dos blocos funcionais.

7.3.1. Manutencio da composicio hierdrquica no Layout.

A primeira versdo da implementac@o de Neuron foi obtida posicionando-se manualmente
os blocos na érea disponivel do chip, visando minimizar a area ¢ as linhas de comunicacio e
realizando a interconex&o entre blocos por meio do roteamento automdtico a través da fungio
AutoRoute da ferramenta IC Station [96]. Esta vers@io produziu um layout que ocupou
aproximadamente 6.715 ym x 3.700 pm, i.e., uma 4rea aproximada de 25 mm?>, sem considerar
0s pads de conexdo.

Ao adicionar os pads, a area ocupada praticamente duplica-se, devido ao niimero
necessario de pads (103, incluindo sinais de entrada/saida ¢ alimentac@io) mais a area adicional
ocupada para roteamento entre o nucleo da célula e seus pads. A figura 7.3 representa a imagem
(sem pads) do layout obtido desde a ferramenta CAD, para esta primeira versio.
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Figura 7.3. Primeira versdo do layout de Neuron, incluindo-se a hierarquia.

Na figura anterior, observa-se a distribuigiio dos componentes apds a execugio da fungdo
de roteamento automatico, realizada por Auto Route [96]. Observam-se varios espagos dispersos
ndo aproveitados completamente pela ferramenta. No entanto, ¢ possivel ter uma primeira
impresséio da drea ocupada por cada um dos blocos funcionais mais relevantes.

Os blocos funcionais correspondem aos descritos no segundo nivel da composicio
hierarquica ilustrada na figura 7.2. O nome do componente ¢ utilizado na base de dados da
ferramenta CAD, mantendo-se a nomeagfo nas diferentes fases do projeto, desde a captura
esquematica ou geragfio por sintese a partir do VHDL até o layout.
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Label Nome do quant Descrigio Areaocupadade | %
Componente silicio (pm)
{0 e - drea nfo ocupada por componente - -—-
(1) b12 mul 1 Muitiplicador de 12 bits 1.600 % 1.330 8.6
@) kfsm 1 Maquina de Estados 753 = 970 30
(3 bi2 tri reg 13 registrador de 12 bits com buffer tri-state. 415 = 440 9.6
{4) bi2 shr tri reg 5 registrador de desiocamento (dir.) de 12 520 = 560 5.9
bits com buffer tri-state
5) b12 i dlt 3 latch d de 12 bits com buffer tri-state 390 x 490 2.3
(6) add sub 1 Unidade aritmética de 12 bits de 520 = 460 1.0
soma/subtragio (compl. & 2)
(N step ct 1 Contador de n°. de passos do SOFM 470 % 440 0.8

Tabela 7.1. Componentes em Newron com maior porcentagem de ocupagao de drea.

A Tabela 7.1 representa os componentes mais relevantes de Neuron (em termos do seu
tamanho e funcionalidade). Por cada componente, mostra-se a drea correspondente ocupada e
a porcentagem de ocupacfio em relagfio 4 area total do ndcleo do chip. A soma da area dos 7
componentes desta tabela representa 31% da area total do miicleo. Na Tabela 7.2 representa-se

o resto dos outros componentes, ndo 1aentilicados na Tigura 7.3.

No. Item Descriciio Area ocupada %
item de silicio (um®)
{1} Tabela 7.1 Soma da érea dos 7 componentes da Tabela 7.1 7.707.510 | 31.0
{(2) Resto dos blocos | Blocos Funcionais nfo identificados na Tabela 7, 1.804.180 7.3
funcionais descritos parcialmente na figura 7.2
{3) Glue-Logic 1.6gica adicional utilizada na interconexdio dos 89.250 0.4
blocos funcionais e para solugfo da fan-our/in
Total Soma das areas dos itens (1)-(3) 9.600.940 | 38.7

Tabela 7.2. Todos os componentes em Newron e a sua porcentagem de ocupagiio de drea.

Somando-se as areas de todos os componentes da célula, obtem-se um total de 9.6 mm?,
representando menos do 40 % da area total do nicleo do chip. Isto significa que mais do 60%
da 4rea total do nucleo ¢ utilizada para interconexdo dos blocos e em silicio ndo aproveitado.
Foram realizadas diversas variantes do layout ilustrado na fig. 7.3, mas nfo foram obtidos
resultados satisfatorios: a drea ndo aproveitada foi reduzida em um factor pouco significante,
Decidiu-se entfio eliminar a hierarquia realizando uma operago de flatting [96] no layout final
de Neuron. Esta versdo flar é descrita a seguir.
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7.3.2. Eliminacio da hierarquia no Layout.

Na ferramenta de projeto utilizada [96], uma célula constitui o elemento de projeto
basico, sendo uma estrutura independente, que pode ou nfio possuir hierarquia. O conceito pode
ser visualizado na figura 7.4, onde uma estrutura A-B ¢ formada por 3 niveis hierarquicos : LO,
L1 e L2. A composi¢io da célula C em L1 € visivel unicamente no nivel L2, descendo na
estrutura hierdrquica do bloco A em LO. Na variante flat do projeto de layout de uma célula, a
estrutura de C seria diretamente visualizada no nivel topo nico LO.

/’ A~ B Lo

L2
Figura 7.4, Modelo de estrutura hierdrquica em 3 niveis no
projeto do layout do bloco A-B.

Na verséo descrita em 7.3.1, a estrutura hierarquica de Neuron, usada como fonte logica
para a realizagdo do layout, manteve-se inalterada, resultando em baixa taxa de aproveitamento
da 4rea disponivel. Na verséo flattened, a hierarquia existente na fonte l6gica do circuito foi
——mantide, mas deeidiu-se-pela-sua-eliminacfio -ao-construir os-elementos-basicos (eélulas)—na
realizac@o do layout. Os blocos presentes na versdo anterior foram desta forma eliminados. A
estrutura final foi compactada, formando-se células independentes que o roteador conectou com
maior flexibilidade, o custo ¢ a perda da visualizagfio organizada que permite a estrutura
hierarquizada (vide figura 7.5).

Na figura 7.5 representa-se o lgyout para a nova versio de Neuwron, incluindo-se os pads
de prote¢io que permitem a interconexdo do chip com o exterior. A érea total ocupada, com os
pads (implementados por standard cells AMS [94] IB15, OB33), é de 4,75 mm = 5,00 mm =
23,75 mm’, o chip contem um ntimero de gates equivalentes aproximado de 5000.

Nesta versdo, a drea correspondente ao niicleo resultou em 11.244.816 um?, i.e., aprox.
11,25 mm®. Se considerarmos os mesmos dados da versfo anterior para os blocos funcionais de
Neuron, pode-se verificar que a soma total da 4rea dos blocos mais os componentes de logica
adicional (total=9,6 mm?), representa agora aproximadamente 85% do nicleo. Por tanto, a area
dedicada a interconexo (mais a 4rea de silicio ndo aproveitada), foi reduzida desde 60%, na
primeira verséo, para aprox.15%, nesta Gitima.

Deve-se levar em conta que a ferramenta toma como ponto de partida as fontes 1dgicas
e o layout original de cada bloco funcional, desagregando-o e recolocando-o na drea disponivel.
Nio existe necessariamente o floorplanning otimizado por blocos funcionais e um mesmo bloco
pode ser desagregado em diferentes regides do chip.

Area do chip e custo total (fabricagfio + encapsulamento) : 4.75 x 5.0 mm? (incluindo
PADs) = 1600 Francos F./ mm® x 23.75 mm’® : Francos F. 38.000 (aprox. US$ 8000).

127



Marcelo Jara P., Tese de Dout., 8/97 Capitulo 7 - Implementagdo Fisica

Figura 7.5, Célula Neuron, layout final com hierarquia eliminada: versio flattened.

Sobre esta ultima versdo da implementagio de Newron foi realizada uma extragio de
parfmetros incorporando as capacitincias parasitas das linhas de comunicago e outras fontes
de atraso. O diagrama esquematico representando o circuito utilizado como fonte 16gica ao
layout da fig. 7.5 é representado na fig. 7.6.
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! Figura 7.6. Diagrama Esquemdtico utilizado como fonte 16gica do layout na fig. 7.5.
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7.4. Simulacdes.

Serdo apresentados unicamente os resultados mais relevantes, relativos aos ciclos 1,2 ¢
3 da FSM descrita no capitulo 6. Apresentar-se-do também as formas de onda relativas ao
elemento basico que implementa o bloco WTA.

Para verificar a operacio do algoritmo serfio utilizados como dados de entrada os
apresentados na tabela 7.3, utilizando como modelo a Tabela 6.2. A freqiiéncia de operagéo do
relégio é de 40 ns (25 Mhz).

Pardm. | T1 T2 T3 T4 T5 T6 7 T8
Addr. 0 i 2 3 4 5 6 7
{t{ns) | 120 160 260 240 280 320 360 400
Dado 0Cco ICE 28E 39C 45C 56A 624 738
Parim. | K1 Tmin Rmax Dim Wgl V" 4:4! Wg2 Wg3
Addr. 8 9 A B C D E F
@t (nsy | 440 480 320 560 600 640 680 720
Dado 400 03E 006 002 6C6 0A2 0 0

Tabela 7.3. Pardmetros programados externamente no estado inicial S,,.

Os parametros da Tabela 7.2, representados em hexadecimal, permitem a execugdo de
SOFM para vetores x e w de dimensfio 2. Em todos os diagramas de tempo mostrados a seguir,
os estados da F'SM sdo representados em cdédigo Gray, da forma apresentada na Tabela 7.4.

Estade Se S, S, S, S, S Se

c. Gray 00 10 18 08 0C 1C 14

Estado S, Sg Se S Su Si2 Si3
c. Gray 04 06 16 1E Ok OA 1A
Estado Si4 Sis Sis Si7 Sig St Sy
¢. Gray 12 02 03 13 1B 0B OF

Estade Sy Sy Sa3 S24 Sas S

¢. Gray 1F 17 07 05 15 1D

Tabela 7.4. Codificagiio Gray para os estados da Mdaquina de Estados - FSM.
Os dados sfo apresentados em hexadecimal, utilizando a representagio numérica da fig. 6.4.
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CHock™ mmfﬁﬁwmﬂwm

G EESETL ] s

DATA_RDY . N N . N N +
MODE + + + + + + +

ZERO_DIM [ N

TR o v Rz e Xe s Ko X7 Ne )Xo a e Ko o )E )
e II..G....G.... 600

GOUT(11:0) Fyvys X?XX + + +
DIST(12:0) {XXXX + >GXXE— + + + + +
/BUST (11:0)

/BUS2(11:0) |

/BUS3{11:0)

XXX+ {{
Estado(4:0) J{XX 00 + + + N + . +
v(22:00 I Vooso00  + ¥ + + * +
0.00 200.00 4034.00 600.00
Time (ns)

z Fig. 7.7. diagrama de tempo da carga de parfmetros para inicializaciio de Neuron.
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Fig. 7.8. Inicializa¢@o de Newron, com dados ingressados pelo barramento Dara
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creesm LWWHMEWU

RESET 4 [

o] H § WUUU"UW S

MODE i + + + +

ZERO_DIM | | + + + + + + + + l + + + + + + +

RN 90 00 000D S R S S
e e Y YO000000000000_—+ e + -

RDY

ey + + + + + + + + + + + + + +

G_QUT{11:0}

DIST{12:4)

/BUS1{11:0)

JBUSZ{11:0)

JBUS3I(11:0)

+ + + +

A —— .. ;
L onh Al Ad A AR AR A A A AA A AT A i
+ + + + + + + + + + + + + + +

RST_AGArCT

*"‘7
UP_AddrCT ey + + +* + + + - + + m + + m + +
EN_Wg — + “+ + + + + + + + + + ,—] + + [__] + +
EN_Diff ) + + * + + + * + + + + m + + m + +
ST.Diff 4—| + + + + + + -+ + + m—‘l + m + m +
ST_B -vwwwwl + + + + + + -+ “+ + + m + + * +
SH_B — + + + + + + + + + + + + + * !T‘l
EN_Add e + + + + + + + + + + + m +
SEL_hdd e + + + + + + + + + + + ]———:[ + l'—:\ +
EN_ABS | + + + + + + + * + + + m + +* +
ER_AC A + + * + + + + + * + + q{—] + 4—1 +
ST.AC | + + + + + + + * + + + + E———i + + ?—.E -
ST.DImCT * + + + + + + + m * m + + + + g_——
Dw_pimcT + + + + + + + + H__J_I + + E——l * + m +
RDY |
M

Estado(4:0)

T(22:0)
/PIM{1:0)}
+ + + + + * +
OP1(11:0
fORLL ) * + + Jooo fsce + 2400 +*35E +
JOPZ{11:0
t } + + + facs Hooo + Yoaz ofsce -
/BRS(L:0) + aoo + mses sc8 352 Jaza
1060.00 1200.00 1400.00

Time {ns)

4 Fig. 7.9. Carga de parimetros e Cdlculo da distdncia Manhattan.
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Simd4 .
e S B e O S S e e
e e e
ATAIN{I1:0) Thag & - N Yaoo -+ 3 ¥ ; ¥ ; N ; N N ¥ ¥
RDY + + + + + - + + N + . + . . [+—_3L_+
e i e e I S (IR C
DIST(12:0} "pio; P : ; ¥ < e ffoses ¥ AW o3s= ) EEDCEE .
/BUSLAL:8) Tohoe « Yooos v Yaoo +  Yeoozfoeo §o3m Yosre fecer fecez+ 0o f3sm Fisez faod4 Yaoaz o+
BUSZLD) Ty + + + + + Yece Yscez Yooor Y000 fon2 Honzz fece fecez - .
e e
UR_RAArCT + + + m + + + 5 + + ’_—+! + + - - +
BN, Vg + + + 5 + + r’f"] + + + +{———7f , + . .
o pife N e e
ST_Diff + + ]+—_1 + {+—] ® + Eﬁv+—] * + + J[_————l+ + - +
ST.8 " + * . + m + + + + + 5 . + + +
SH_B N + N . . . - + N + * + + + m
oGP ¥ 5 b ¥ b ¥ ] T | B ¥ +j ]L §+ B ¥ ¥
EN_Add . . . . . . LT T - - .
SEL.Add + + . + + R N +r—+“-} + + +
EN_ARS + + + + + . " [—-:.__f] + . 5 + + -
BAC . .. T e e . T e
ST.AC " + . + . + " - . ]—f! + + + F—_—j . +
ST_DinCT [—‘4:‘“_’} - + + Fa,—] * . + + + + + + + [——;
P DimCe + + |T———l + J—T—_] + + + + [““T! . . . F—T . .
RDY + + . + + + * N + * + + + + m
Eeradold:0) oL Yig+ Yos + Yoo + Yoa +fic Y14 o« Yee  Ywe Y1z Nie  Yoa+ Joe + Y15 + fo= +fi0 +
FOPLALI00 Tawy - B + B + Joeo + Yece . + fa00+ Wise + *
P2 Q100 Ty x - v . B + fees « Yooo . +Yonz Yocs + ¥ .
/RBS(LL:0) Tong s + - Koo + Yowo Jees + Yece+ +Jaoo fase « ¥aze - -

880,00 968.00 1055.00 1144.00 1232.00 1320.00 1408.00 1456.00
Time (ng)
3 Fig. 7.10. Operacio de cdlculo da distincia Manhattan. Estados S-S,
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Sim3 ¢ Detalhe na op. de cal. de dist.

CLOCK w_.___% + + + + + + + + + + +
W3_OUT{11:0) L+ + + +X5CG + > + + + X000+ + + + + +
BIST{12:8) " s + + + mil 0R3A + + + + W 9606 + + + + +
BUSEL0) Typ0 s Waooz + + Yooo + v Wesa + Noraw * «Ylecs + « Yacsz
/BUSZUL:0) Teyyp v + + Afoce D G + Yooo - Yoo0z + - -
RST_AddrCT + + + l+ * * + - - + + + + + +
Up_RAdrCT + + + + + + + + + + + + + + ﬁm“
EN_Wg + + + I-{» - + i + + + + -+ + + + +
EN_Diff + + + ]+ + + E + + + + + + + + +
ST_Diff + E + + + + + E + + + + + + - + *
ST_B + + + [+ + - + - + + + + + + *
ST.OPs + + + {4— + + [ + + + l -+ + !+ + -+ +
EN_Add + + + + + + [ + + + l + + i+ + + P
SEL_add + - + lo- + - + + + E + + + + + +
EN_ABS + + + + + + [ + + + + + i+ & + +
EN_AC . " " o N [ N 1, N . "
| {
ST““AC + + -+ + + - + + + + B3 i

W
+
+
-

ST..DimCT + + * 1—# + + + + + + + + + + +
Dw_DimCT + + + + - - + + + + + ] + + + +

Bstado(4:0} 7T + X14+ + +X04 + + X;og + + X15+ + +X}_E + +
TR0 Tgz0008 f 408020 ¥ 140800+ + Yozesze + + Jooozeo - Foooazs + + fa00000
FOPL{L31:0) KXE + + + +m00{}+ + + + + Ws—eﬁ + + + + +
JOP2{11:0} TR - . - HGC(H + + + + Xo{m + + + + +
/ABS{11:0} 400 + + + + XE)OG + + mﬁca + + + + +X)ﬁ GCH+ + +
1080.00 1116.00 1140.00 1170.00 1200.00 1230.00 1260.00 1286.00
Time{ns)

6 Fig. 7.11. Detalhe na operacio de cdlculo da distAncia Manhattan,
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Simé6 7. At. do vetor w.

R O S A O O (X N G . A O W o
ZERC_DIM . . . . - " - + + [“”‘q

+ -

W + ] - - + - + + - + + - - *
We_OUT(11:0)  Tgog P )(.c.»oo - +Xéuo T Foas ) T + Kacor ) €SS . foaz -
DISTLL2:0)  "gpny + ecoe  +fopiar m oasc X}ogaz + + )ﬁ OFSE Hooan +>E oaS O -
NoO_RDY . . . . . . . N . . " . .

Wol RDY - - + + + + + + + + -

Mo _RDY + + + + + + + -+ + kS -

i
]
En
N3 JREY . N m - - - . " . + + + + -+
5
En
+
+
+
+
+
+

Nod_ RDY 4 .

+ + + + + + + + + + +
NoS_RDY + + + + + - - + + + + + +
HoG{2:0} x o+ X] + + + + + + s -+ s - + +
Wol{2:0) X + Xl - + + + v + + + + + + +
Noz {2:0) o+ Xl + + + + - & + + + + + +

No3 (2:0) + + + + + - + + + + +

Nod (2:0) + + + + - - + + * + -

NaS(2:0)

+ +
FBUSI L0} Toes - D B EEN ET® €50 €552 IR GEY EBY € R €133 Tt IR CXRrs Uty Ern-m €11
/BUS2L1E:0) "gogy ¥ ooo Weaoxfsoo Jacozoasfoasewé fecs= + Waoo{aoo=f#ep Naoeelonz Yonze  ~
/BUS3 (11:0)

+ + + + + + + + +

oce - + + + + + + + + + + + +

+ -v-{ + + “+ “+ + + + + + + + +

RBT_addraf

UP_AddxCT

+ + + + + + + + i+—| + + + e +
EN_Wg + + + + + + I + + - - AT . -
ST Wy - -+ + + + + + M + + + + - [WW:I

EN_DLEE . . . T . . N . « T . . . -

ST_DEEY - + - + + - + + + + + + + +
ST B 5 + 2 + + + + + + + + + - +
EnN_K1BNo + + Fm:—] + + + + + + + + + + +
T o e TP e T DS e DO o T e IO
EN_AGA + -+ + rww% + + m m + + —+ -e-’—l + E—+]
SEL_ Add + -+ + + + + + Y - + -+ + + +
EN_Mal + + + 4 + W + - + + m + + +
EN_ABS - 5 + + + - + + + + + + + +
BEN_AC + - + 4{——} + + + - e W + + + +
ST _AC

ST_DimoT ﬂ . . " . " - " N + + + ﬁﬁ*

BW_DimoT N 4 + N 4 +"“—“" - - - + + m

¥(22:9) TTEeTe ¥ DR O & ¥ * R m | D &2 O O & X:X
FOPL(11:0) GEg " W=oo +fssn + ¥3s9 Moo = - f= A ~f1am + -

+ -

FOP2(31:0) "oy + Yeco +¥s00 + Noaw Yecs + ~ faoo EE fonz v
/ABE(IL:0) Taoy + ) O +foaa + Wisw A esc +{382 + fasm Fe1a ~Fism + fase
1850 G0 B0 1B00.00 1920.00 2040.00 2180.00 2280.00 240G.00

Time (ng)

7 Fig. 7.12. Operagfio de atualizacfio de pesos, no vetor w = [w,w,]. Caso da célula ganhadora..
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Sim7 5. Det. na at. de w.

CLOCE [/ + + E + ! + |+ E+ iy Jl~ 4{ +i +i * ; + i + { + { PO
SOUTIELI0) ngg w + Haoo + * + Joas+ * * +  Ysce * B + + +
DISTILZ:0) mome™ ) " 7 %mﬁA N + - W@CQC + & » )@{] 0B62 + - + + +
USIUL:0) igo ffaco 4 Hozn + Yo3az + + Jasw « Y3572 +  feac + Josex  + Nasz -+
BUSZ(L:01 Lo00 Yooz + ¥a00 + Y400z + + foas + + Youss v Yscs +  Yeaez  + * +

EN_Wg + + + + + + + + + + + -+ [‘-AA:—“A«}AAA] + + + +

ST Wy + - + * + + + * & & + + & - + [th—*v:

EN_DIfE + + lv———:——q-l + - + & = + + + + + - +

ST _Obs T §+ + - + + + + + + + + - + % +

EN_&dd tﬁ * + + 4 * & + + + + + + - +

EN.Mul + + + - + + +]_—T—+_i % + + + + + + +

EN_AC | + + 14- + -vi + + + + + + + + + + + +

ST_AC | {T———-t-—_—]w- + + + + + + + + * + + + + *

DH_DimCT + + + + & + + + + + + + + * - ]—._;.........:
sradotd: 0l b v Ve * Yoz o1z o+ CEE + fom 4 + Yor '+ + Y- v i
¥i22:0) Yeo0azo - Yososao+ Yogoooer 000900 + Yooooe0 + Nroosoo "+ Yocoeoo  «  Yoseaos
JOPLULLOT Lao0 x - + )@EQ}A - + D EX 5 ¥ + Mcec + + - + N
/OP2LLL:0) LTy + +X4oo B + + + XM{} + i + xGes * + + + ¥
/RBS(11:0) Ty + DR + - B £ - + « Nfesc - + ¥ ) e
1748.90 1786.00 1824.00 1862.00 1900.90 1938.00 197690 2014.00 2052.00
Time (ns)

B Fig. 7.13. Detalhe na atualizagio de w. Estados S-S,
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cLaCK
RESET

Sim8 *.
DATA REYE
MODE
Wi_RDY
ZERO_DEM
ZERO,ADAPT
SEEL (I 0)
DATS_IW{13:0}
REY

WG_oUT (1l 81

AR 6 06 3 G G O R A Rt S T S e s e us T v T
oo - T ¥ - 5 T = T =

AU U UL U UL U R U U TR U U UG I U Ui I L sy

+ 1 - w

F 4] - - - - -+ - - - +

- + - . - ; - + + .y . W+ + a + - +

e + - + - + + + - + + + + + - +
T + - - + b+ r;i + ai + + + + + - F
+end - e - e + + - - + + l & - + -+ -

GRS R X OO ORI Kz ki

+ + + + -+ + -

——y N . R . . R .
T = = = T T

W G COR: CR—

PEST(12:0)  FUnSaNmeRy s pre T y ¥ x::xriAle)(Xoaza - Py + DB coen
NiO_RPY . - . - - - N - + + + + - + + -
il _RDY - -+ - - - + + - + “ - + + s -
NLR_RDY . - - . - + - + + 1.+ - - + + -
Ni3_RDY - - - - - - - - - . - - + -+ -+
WhEA_RDY . - . - w - - - - + - - - + +
WELS_RDY - - . - . - o . - - - - - + +
WAOUZ ) g - - - - - - > I < - + - - + -
miiia:0y g e o . P e . . T T o > - + I I
wimiRAr fer - ¥ - + ¥ - + - NE + - - ~ + +
ML (R0} T s - py py T Iy T - P - E E = 5 -
Hid(Z10) oo - S - P - o - - - ry ¥ W Py + -
MiS (20 g o T + - P ¥ v e X & T , £ + -
WeOLROY + + + + + + + + + + + 1 . - - -
L - - L N - o * " N . . T3 . - + +
Moz _RDY -~ + + + + + + + +~ + « 1 . - + +
med_mEY N . . N . N o - o N + 1 - - - -~
W& ROF ey + + - + - - - + - + « {1« + + -
L N . N N . . . . + - « M~ - - -
R £ + + - - - - - ¥ - X:XS - + - + -
Nol{Zz0} {x py v by e v e . v - mg Py s Py ™ o
DNoZ{2:0)
Hex {274
Mod {20
NS {Z-:0})
/BUSI(1:0)
SBUSZ2(311:0})
sBUS3 (11:0)
RET_Addr T o . " - " - ;“‘E m - - - - - m - + - -
TTP_Addr o ey - - . . . ﬂ - - H “ . 4 . " . ﬂ - .
L + + + - - = [ « 1 - - + - - M= + 1 -
SEME + + - - - + + + + + + + ~11 + F{mw
EM, DIiEF 1 - - - - . - n - ’—1 - " + + H - E"‘] - -
ST DEEE - + - - - r?ﬁfq;wmfw + [ 1+ + + + + - + +
SH_Diff — - " - - - - - . - . m_% - - ~ -
BT_B ] - - - - - - - - - - - - - -
=11,.1 — - + + + - + - + [""| “+ + + + - + -
EN_KIBNe . - ~ -+ -~ - - - +~ + + L + - +
i T S o i S I IS o W I I S Fn Ny
At e e e - e e TUFLIUWL o e e Fle TEL - TLRL]
SEL_AdL - -~ - - + <+ [T+ - - + + + + +
EN_Mhal - - - N " " - - - - + - - F} - {”1 -
EN_ABS - - -+ + + + T 1 - - - - - + +
EN-AS ey - + - - - - i [4 + + + B + Fl- +
s T S = R R  E
ST_DimaT — . - - - [+ 1 - I - . - - + [
e S S T T S S S & WS =
UF_Nieval — . - . - . - . - N 3 . - - - +
SET_Ng_FLG ey + - - . . . 4 “ . r‘““l - . - . . +
[k — - + - + + + + e + + + + + + +

Estade {4:0)

B I € T T R - B
/PEMLa) gE T s Y > r T T T T T T o ps > -
O 2 T o T2R.00 i1080.00 1440.C0 1800.00 21€0.00 2520 .00

‘irae (na}

? Fig. 7.14. Carga de Neuron ¢ atualizagio de pesos para a célula ndo ganhadora.
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Sim9'Y, At. de w, para ¢ ndo ganh.

CLOCK ;—["1 B

Ni_RDY + + + + + + + + + + + + + + + +

ZERO..DIM + + + + + + + + + + + + + - o J[
ZERO_ADAPT + + + + + + + + + + + + + + + +

WE.OUT(11:0)  “ge + + " + + Xgoo + Yaco+r o585 Yees + )@oo 159+ Yonz + +
DISTUIZ:0) ooy + + + + +focoor Wores forzs fovsc + Focor fossn+ floson +
Hi2_ROY +§~——W + e + + + + + - + + + + + -+ +
Niz(2:0) )(4 - + + + + + + + + + + + + + - +
/NOO_RDY + + + + - - r..l + + + - + + + + - +
NoO(2:0) +X4 +X5 - + + + + + + + + + + + + +

/BUSL{11:0) Toov " - " "

/BUS2(11:0) oo " : " :
RST_AddrCT s + + + + m + + + + + + + + + +
Ur_aAddrCT . . . . . . . + + ¥ + mJ, + + + +
EN Wy + + + + - + + + + ] + I + + + + {—l - +

SL.Wg + + + + + + + + + + + + + + + +

EN_Diff

SH_Diff + + + + :{ + + + + + + + - + + +

EN_KiBNo

ST _0Fs

EN_Add + - " + + 4 4 + + -+ + + + + + =
EN_Mul + + + + + + + + :l + + + +{ + * +
EN_AC + + + + + + + + - + + + + + + +

ST.AC + - + AN + + r:fW E - + + + + + + +
Dw_DimCT + + + + + + + + - + r:fq - + + + r;;}i
U Mlevel + + ]—i + + + + + + + + + + + + + +
SBT Ng FLG + rm:T + + + + + + + + + + + + + +

Estado(4:0)

B
3 2 d B h i i AN

¥Y{22:0}
1£80.00 1820.00 1964.00 2100.00 2240.00 2380.00 2520.00 2660,00
Time (ns}

o Fig. 7.15. Atalizac@o de pesos para a célula ndo ganhadora em N (t). Estados S,:-5,,
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7.5. O componente Referee do bloco WTA.

Este componente recebe os valores das distancias de 2 elementos D1(12:0) e D2(12:0)
e coloca na sua saida Dist(12:0) o valor menor entre D1 ¢ D2, armazenando em um bit qual foi
entrada de valor menor. Ao receber posteriormente um sinal pela entrada Win, desde outro
elemento no nivel inferior (vide arvore de operagéo do bloco WTA em capitulo 5 e anteriores),
o referee envia um sinal pela saida de valor menor: Winl ou Win2. O sinal de Winner ¢ desta
forma transmitido até a célula ganhadora da rede de N x N células. O resultade da simulagdo
deste componente apresenta-se na figura 7.16''. O circuito resultante apds a sintese e
mapeamento nas standard cells de AMS, representa-se na figura 7.17.

Area 5.4 mm* (5.395.420,1 um?), incluindo pads de conexiio

Freqiiencia de operagfio 20 MHz

Tecnologia AMS CMOS 0,8 pr, 2 niveis de metal

custo 1.600 Francos Fr./mm® x 5,4 mm?® = Fr. fr. 8.640,0

/RET e + + + + + + + + + + + -+

G e I e T e I s I e T e P
/DL{12:0) {XXXXI X{)OOT + + + + + + + + + + + +
/T2 {12:0) {XXXXr + XOOD& + + + + + + + + + + +

/RDYL + + + + + + + + + + + + + +

/RDYZ + -+ + l————ﬁ + + + - + + + + +
SWIN + + + + + + + + + + + + +
I5T(12:0} «XXXX + + + + + X(}(}og + + + + + + +
JWENT " + + + - + + + + + + + + +
VN2 - + + + + + + + + + + + + +
/RDY - + + + + + + ﬁv-—]-& + + + + +

0.00 12.00 24.00 36.00 48.00 60.00 72.00

Time {ns}

1 Figura 7.16. Operacfio do componente referee, do bloco WTA.
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7.6. Caracterizacio de Neuron e Referee.

7.6.1. Descricao do procedimento de teste.

O procedimento para a caracterizacfio e verificagfio dos circuitos fabricados foi a geragfio de
padrbes de teste e a andlise logica das respostas aos vetores de teste. Todas as medidas
experimentais foram realizadas com o médulo analisador logico e o gerador de padrdes do
sistema de analise 16gica HP 165004, de Hewlett-Packard™.
As entradas e saidas do chip foram monitoradas ¢ alimentadas pelo gerador de padrdes,
acorde com o seguinte esquema de conexfes :

Tabela 7.5.Correspondéncia entre sinais do chip Neuron e as entradas/saidas do sistema HP 16500 A.

SEL (3:0) Data In(11:0)

B3 |B3 | B3 {B3 [B2 |B2 |[B2 |B2 {B2 |{B2 |B2 [BZ {A6 |A6 | A6 | A6
Gy 1@ O OO {6 [ @ |G @ O |JO | |6 [ |@
P1 Pl P1 Pi Pt Pi Pi P1 Pi Pl Pl Pi Pl P1 P1 Pi
3 1@ J0) (O JAS Ja4) 03 a2 fan j3ae j@ [ | D j6) [ j@)
Control (0:4) SC - Ni RDY (0:5) - Ni2(2:0) Win
AG( | AB( | AB( | A6 | AS( | A5 A5 1 A5 | AS A5 | AS | A5 | A4 A4 L A4 | A4
H o2 D MDD [®e [ ]@® |G [@|Mm]e]@ M0 |3
P2 P2 P2 P2 p2 P2 P2 P2 P2 P2 P2 p2 P2 P2 P2 p2
O |4 @ (6 1@ ) 6y {(7) |8 (9) | 10y 1 A [ (14) |(3) | (12) | (15)
Wg Out (11:0) - BUS2 -No0 RDY

P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3 P3
(1) | (10 1) [ & (7)) |6 16 |G |3 1@ [ O (0903023
Data In (11:0)

P4 Pd P4 P4 P4 P4 P4 P4 P4 P4 P4 P4 P4 P4

(12 () Jangje j& (M 16 (& |G {6 |@ {0 O |13

Na tabela 7.5, B3(3:0), B2(7:0), A6(7:0), A5(7:0), A4(7:0) correspondem aos conectores
das saidas do gerador de padrdes HP, cada uma de 8 bits. As entradas ao analisador légico
realizam-se através dos conectores (pods) da 16 bits: P1(15:0), P2(15:0), P3(15:0) e P4(15:0).

Modulo Gerador de Padrdes de Teste

e
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Na figura 7.18 ilustra-se o esquema utilizado na caracterizagfo dos chips Neuron, foram
avaliadas 5 versdes encapsuladas com PGA120 tipo 13 x 13 (matriz de 13 x 13 pinos). Foram
construidas 2 placas de circuito impresso (PCBs) para a realizacio dos testes : uma para o chip

Neuron, outra para o chip do bloco WTA. Tanto para Neuron quanto para o WTA, a freqiiéncia
 méxima permitida pela montagem foi de 20 MHz, freqiiéncia até onde as amostras medidas
responderam perfeitamente. Acima desta frequéncia de operagio ndo foi possivel realizar
medidas confiaveis, por causa do uso de circuitos inversores anexos utilizados para a inversio
do clock, ocasionando-se formas de ondas com excesso de distor¢io nas entradas do chip. A freq.
maxima de operacio do equipamento utilizado € de 50 MHz.

7.6.2. Metodologia.

Para ambos os chips, a metodologia de testabilidade foi baseada na geragfio de padrdes
de teste por meio do médulo gerador de padrdes HP 16520A, utilizando os mesmos valores dos
vetores de treinamento das simulagdes realizadas com o QuickSim e analisando-se as saidas dos
chips com o modulo analisador 16gico HP 16510A (vide fig. 7.18) do sistema de andlise logica
HP 16500A. Os primeiros testes visaram validar a funcionalidade de Newron e do WTA,
comparando diretamente as respostas aos padrdes de teste com os resultados das simulag¢des.

7.6.3. Resultados.
Os resultados de simulagdes e medidas em Newron apresentam-se a seguir. Na figura 7.19

vizinhas. A célula corrente localiza-se a distintas distdncias da ganhadora, os resultados destas

simulagGes foram confirmados pelas medidas do analisador logico. Tabela 7.6
Tempo Wg0(11:0) (HEX) | Wel(1LOYHEX) | EnWg0 | Enwgi a(t)(HEX)
20124 362 0A2 1 4 400
2332.05 362 250 o | 1 400
3772.34 39C 250 1 0 300
4092.05 39C 281 0 1 300
5492.05 3A8 2F1 1 0 200
5812.4 3A8 312 0 1 200
7212.05 3AF 312 1 0 180
7532.05 3AF 328 0 1 180
9052.4 3B1 328 i 0 100
9372.05 381 32E 0 ! 100
10852.4 382 32E I 0 0Co
111724 3B2 332 0 1 0Co
127724 B2 332 1 0 080
13092 4 3B2 333 0 i 080
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13I"*‘ig. 7.19. Simulagfio para o caso de ativagdo de Neuron pelas células vizinhas (sinal Ni_RDY).
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7.6.4. Correcio de erro de implementacio.

Os resultados de simulagdes nfio foram inicalmente concordantes com as medidas
realizadas na fase de caracterizagfo. Apos a aplicagio de uma ampla gama de vetores de teste
de Neuron, foi detectado um curto-circuito entre um sinal de controle e uma linha de dados na
entrada da unidade de valor absoluto. O sinal de habilitag3o enable-EN ABS que ativa o bloco
ABS BLK (vide secgdo inferior da figura 6.21 - arquitetura de Neuron) foi conectado de forma
equivocada com o 60 bit -bg (b, by ... bs ...by) do barramento BUSI(11:0). O erro foi causado
na fase de sintese de layout pela ferramenta de roteamento automdtico e nfo detectada pelo
procedimento de LVS (Layvout Versus Schematics) por causa do LVS ndo ter sido realizado em
toda a hierarquia do circuito. O procedimento LVS dever ser realizado no chamado modo mask
para cobrir toda a hierarquia e em modo direct, para verificar unicamente o nivel hierarquico
corrente. O erro foi produzido no nivel de metal2 e corrigido por meio de um feixe laser que
eliminou o curto-circuito. A funcionalidade de Neuron foi verificada satisfatoriamente apés esta
fase de corregdo. Uma imagem da sec¢dio consertada pelo feixe laser € ilustrada na figura 7.20.
Na imagem detalham-se as sec¢des de frilhas de metal-2 queimadas, causantes do problema.

Figura 7.20. Imagem das secgBes de metal 2 queimadas
pelo feixe laser para corrigir o defeito de funcionamento
de Neuron.
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Capitulo 8

Conclusao

Este trabalho apresentou o estudo e o projeto em VLSI (Very Large Scale Integration)

de um circuito dedicado & implementagfio em hardware do algoritmo neural SOFM (Self-
Organizing Feature Map) proposto por T. Kohonen.

A implementag8o de sistemas de média complexidade, tal como o caso da célula Neuron,

acarreta uma variedade de problemas e tomada de decisOes relativas a metodologia utilizada, &
arquitetura e a tecnologia de implementagfo. As conclusdes mais relevantes obtidas apds o
desenvolvimento desse projeto sfo descritas a seguir.

+
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Metodologia. A metodologia fop-down ndo estd necessariamente associada a
implementagdes eficientes. A maioria das vezes obteve-se melhores resultados, i.e.,
estruturas de circuitos mais compactas, com projetos elaborados cuidadosamente de
forma manual. No entanto, o mesmo procedimento manual torna-se freqgiientemente o
gargalo do tempo de execugéio de projetos, na medida em que aumenta a complexidade
dos sistemas. Atualmente, as condi¢8es de mercado exigem uma rapida transferéncia das
especificagdes até a obtencéo dos circuitos. Metodologias baseadas na modelagem em
alto nivel, usando sintese autoritica revelam-se muito mais eficientes, desde o ponto de
vista do tempo de desenvolvimento do produto até a sua colocacio no mercado.

Prototipagdo. Para a verificagfo funcional de sistemas de média complexidade, i.e. em
torno de 5-50 Kgates, j4 ¢ possivel a implementagiio em sistemas FPGAs (Fiel-
Programmable Gate Arrays), sendo que FPGAs mais avangadas permitem a
implementacfo de circuitos de mais de 100 Kgares. No entanto, o seu desempenho ¢
aproveitamento de area ainda deixa bastante a desejar se compararmos com
implementages em ASICs. Este é¢ um fator critico em sistemas que devem operar em
tempo real, tal como na compress3o/decompressdo de imagens, equalizaco adaptativa,
etc., onde o desempenho do sistema torna-se prioritario. Por outro lado, nesse projeto,
o tempo de retomo da foundry levou mais de 7 meses até a recepcio dos chips para a
caracterizacfo. Este atraso é excessivo caso se leve em conta que no atual ritmo de
producdo comercial internacional, um circuito pode ficar obsoleto em menos de 1 ano.
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¢ Modelagem e Codificacio em HDL. Na geragfio das estruturas de circuitos por meio do
processo de sintese automatica e otimizagfio, € particularmente critica a forma de
codificagfio dos programas fontes pela linguagem de descri¢fio de hardware. As
estruturas geradas variam sensivelmente, dependendo da forma do c6digo original. Para
pequenas variagdes na sintaxe, o sintetizador muitas vezes infere estruturas de hardware
de forma diferente, com a conseqiiente influéncia no seu desempenho. Todavia
detectaram-se diferengas utilizando o mesmo codigo fonte VHDL sendo sintetizadas por
ferramentas diferentes.

L 2 Testabilidade. No projeto de Newron, ndo foram utilizadas c¢élulas especiais para a
realizaco de testes, tais como as scan cells disponiveis na biblioteca de standard cells.
O motivo € o incremento da area ocasionado em cada uma destas células, que ¢
praticamente duplicado. Os testes de Newron foram Dbaseados essencialmente em
simulagdes exaustivas apds a fase de otimizagio e mapeamento na tecnologia,
verificando desta forma a sua funcionalidade. O procedimento foi repetido com os
circuitos fabricados, aplicando-se os mesmos vetores de teste por meio do médulo
gerador de padrdes do sistema de analise 16gica. Para o caso do desenvolvimento de
sistemas complexos, ¢ importante contar com ferramentas de verificacio formal para
aumentar a confiabilidade, especialmente na fase de sintese.

¢ Tecnologia. A escolha da tecnologia é sem ddvida essencial no desempenho e na
otimizagdo da 4rea de silicio ocupada . A célula Neuron foi desenvolvida em tecnologia.

CMOS de 1.2 microns (pm). Testes realizados em tecnologia 0.8 um produziram layouts
cuja area ocupada foi reduzida até em 50% em relacfo ao mesmo circuito implementado
em 1.2 pm.

Ultimamente, redes neurais auto-organizaveis baseadas no modelo de Kohonen tém sido
bastante estudadas e a sua aplicagdo incrementada em diversas dreas da engenharia. Porém, a
implementagfo € a modelagem por software é majoritaria e apesar do crescente nimero de
implementagdes em hardware, ainda ndo é possivel ver uma grande utilizacdo de circuitos
neurais no mundo real. A evolugio da tecnologia em microeletrdnica e principalmente das
ferramentas de automagéo de projetos de circuitos e sistemas integrados tém ampliado o niimero
de circuitos de média e grande complexidade, nos quais os sistemas baseados em modelos de
processamento neural se incluem. A implementagfio da célula Neuron ¢ importante na medida
que permitiu estabelecer critérios praticos de projeto e detectar problemas metodoldégicos. Além
disso, foi possivel avaliar as vantagens e desvantagens da arquitetura proposta, sendo adequada
para a implementagdo do algoritmo SOFM sob diferentes variantes. Na implementacfio de uma
rede dedicada a resolver um problema especifico, tal como uma operacfio em tempo real, a
arquitetura deve ser re-avaliada, de acordo com a aplicagéo.

E de particular interesse a integragiio de circuitos utilizando as vantagens tanto da
tecnologia anélogica quanto da digital para a realizagfio de sistemas hibridos ou mixed em VLSI
e ULSI (Ultra Large Scale Integration). Um aspecto de particular interesse do autor era a
implementagéo e a avaliagiio de uma rede de 3x3 células utilizando a técnica MCM (Multi-
Chip-Module). A implementagfio nfo foi concretizada por causa de nfio serem recebidos os dies
sem encapsulamento que eram parte do PMU (Projeto Multi Usudrio) utilizado.
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