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Resumo

Atualmente há uma tendência ao uso do paradigma de cloud computing, onde os recursos,

armazenamento e processamento de informação são realizados nas chamadas "nuvens",

gerenciadas por provedores. Tal paradigma é aproveitado para o uso, por exemplo, de

algoritmos de aprendizado de máquina sobre grandes volumes de dados. Em contrapar-

tida, há o paradigma de computação na borda (edge computing), onde essa carga de

processamento é transferida para elementos próximos de onde os dados são gerados (na

borda da rede). O investimento de empresas de tecnologia sobre esse tipo de computação

e suas técnicas tem crescido, pois essa pode promover ganhos, por exemplo, em termos

de latência no processamento, consumo de energia e recursos que eventualmente não es-

tejam disponíveis na nuvem. Analogamente à computação na nuvem, também é possível

realizar a aplicação de modelos preditivos de aprendizado de máquina na borda, onde

arquiteturas de hardware dedicadas à aceleração desses processos podem ser empregadas.

Dessarte, esse trabalho tem como objetivo principal a implementação, teste e validação de

uma arquitetura de hardware capaz de acelerar a computação da inferência em CNNs-1D,

incluindo camadas de pooling, ativação e dense, onde são analisadas métricas de desem-

penho, acurácia e uso de recursos de hardware. Para a obtenção dos resultados, foram

realizadas duas representações da arquitetura, sendo uma em VHDL e sintetizada para

FPGA de forma a se obter resultados de alocação de recursos de hardware e de tempo.

A outra representação foi realizada em Python, linguagem de alto nível de abstração,

para a obtenção de resultados mais rápidos sobre o comportamento da arquitetura me-

diante a execução de processos mais longos, como o processamento de uma rede neural

inteira. Foram realizados testes em três diferentes variações da arquitetura proposta. Os

resultados foram obtidos através da aplicação da arquitetura no domínio de aplicação de



sensoriamento remoto, especificamente na classificação de pixels em imagens hiperespec-

trais. A rede neural utilizada foi uma versão simplificada de trabalhos anteriores na área

para ser portada ao hardware. A arquitetura obtida, além de ser reconfigurável no sentido

da FPGA, também tem seu comportamento mutável dependendo do tipo de camada de

rede neural a ser processada. Resultados teóricos mostram um desempenho máximo de

14, 4GOP/s para a melhor variação da arquitetura, além de uma aceleração máxima de

4, 52× em relação a um processador AMD EPYC 7B12 de 2, 25GHz, de 8, 36× em relação

à NVIDIA T4 e 3, 39× em relação a um AMD Ryzen 7 7800X3D. Tais resultados foram

obtidos a partir da classificação de uma das imagens hiperespectrais e a melhor variação

da arquitetura terminou com uma ocupação abaixo de 80% para os recursos da FPGA

utilizada.

Palavras-chave: Computação na borda, arquitetura de hardware, aprendizado de máquina,

redes neurais convolucionais, sensoriamento remoto.
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Abstract

There is a trend toward using the cloud computing paradigm, where resources, storage,

and information processing are carried out in so-called "clouds"managed by providers.

This paradigm is leveraged, for instance, to apply machine learning algorithms to large

volumes of data. Conversely, there is the edge computing paradigm, where this proces-

sing load is transferred to elements closer to where the data is generated (at the network

edge). Investment by technology companies in this type of computing and its techniques

has been growing, as it can offer advantages, such as reduced processing latency, energy

consumption, and resource demands that may not always be available in the cloud. Si-

milarly to cloud computing, it is possible to apply predictive machine learning models at

the edge, where hardware architectures dedicated to accelerating these processes can be

employed. Thus, this work’s main objective is to implement, test, and validate a hardware

architecture capable of accelerating the computation of 1D-CNNs inference, including po-

oling, activation, and dense layers, where performance metrics, accuracy, and hardware

resource utilization are analyzed. Two representations of the architecture were develo-

ped to obtain the results: one in VHDL, synthesized for FPGA to get results regarding

hardware resource allocation and timing, and another in Python, a high-level abstraction

language, to obtain quicker results on the architecture’s behavior during longer processes,

such as the computation of an entire neural network. Tests were conducted on three dif-

ferent variations of the proposed architecture.The results were obtained by applying the

architecture in remote sensing, specifically for pixel classification in hyperspectral images.

The neural network used was a simplified version of previous works to facilitate porting

to hardware. In addition to being reconfigurable in the context of FPGAs, the resulting

architecture exhibits adaptable behavior depending on the type of neural network layer



being processed. Theoretical results demonstrate a maximum performance of 14.4GOP/s

for the best architecture variation, as well as a maximum acceleration of 4.52× compared

to an AMD EPYC 7B12 processor, 8.36× compared to an NVIDIA T4 and 3.39× to an

AMD Ryzen 7 7800X3D. These results were achieved classifying one of the hyperspectral

images and the best architecture variation ended with a FPGA resource usage below 80%.

Keywords : Edge computing, Hardware architecture, Machine learning, Convolutional neu-

ral networks, remote sensing.
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1 Introdução

Com o avanço do conceito de Internet of Things (IoT) e o crescimento de dispositivos

conectados, a computação na borda surge como uma alternativa para o processamento

local de dados, reduzindo latência e a dependência do processamento na nuvem. A quan-

tidade de dispositivos IoT em 2016 atingiu um marco de 30 bilhões em 2016 e estimava-se

que esse número dobraria até 2022 (GURUNATH et al., 2018). Segundo Satyanarayanan

(2017), houve um crescimento no interesse em pesquisa e no investimento nesse para-

digma de computação, com a criação de plataformas, padronizações e iniciativas reunindo

diversas empresas para o desenvolvimento de aplicações na área.

A computação na nuvem consiste em um paradigma que oferece aos usuários recursos

de computação, armazenamento de dados e rede para movimentação desses dados, já

a computação na borda move tais etapas para a borda da rede, em outras palavras,

para próximo dos dispositivos que geram os dados a serem processados. Em comparação

à computação na nuvem, a na borda consegue possuir uma latência mais baixa, além

de poder ser utilizada em aplicações móveis (e.g. dispositivos vestíveis), pode possuir

uma arquitetura distribuída, garante mais segurança, possibilita distribuição geográfica,

maior escalabilidade e confiabilidade, porém, possui recursos limitados (ASIM et al., 2020).

Ademais, a utilização do paradigma de computação na borda também pode contribuir

para a redução do consumo de energia nos data centers ao redor do mundo (VARGHESE

et al., 2016), que consistiu em 416, 2 TWh em 2015 e tem crescido cada vez mais (Tom

Bawden, 2016). Além disso, o aumento da quantidade de dispositivos na borda também

eleva a quantidade de dados gerados e enviados à nuvem, impactando diretamente nos

data centers e no tráfego entre esses e os dispositivos, cujo impacto pode ser reduzido se

parte das análises e processamentos sobre os dados forem realizados na borda (VARGHESE

et al., 2016).

O uso de algoritmos de Machine Learning (ML) também tem ganhado cada vez mais

força e está fortemente relacionado à computação na nuvem para, por exemplo, executar

modelos preditivos sobre grandes volumes de dados fazendo o uso de recursos da nuvem.
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Porém, tais modelos também podem fazer o uso do paradigma de computação na borda,

mesmo com as limitações de recursos, visto que esses modelos são normalmente custosos

computacionalmente para se treinar e aplicar. Hua et al. (2023) enumera três ideias de

aplicação de Inteligência Artificial (IA) na borda: dados são pré-processados na borda

antes de serem enviados à nuvem, que realiza o treinamento dos modelos e os aplica;

os modelos são aplicados na borda e o treinamento na nuvem; e, por fim, distribuir o

treinamento e a aplicação entre a nuvem e a borda.

Com o advento do aprendizado profundo, os modelos têm ficado melhores, porém,

cada vez mais complexos e maiores. Por exemplo, a rede neural ResNet-50 possui 50 ca-

madas com mais de 25 milhões de pesos, realizando bilhões de operações (ARDAKANI;

CONDO; GROSS, 2020). Como uma forma de acelerar a aplicação desses modelos, Struha-

rik et al. (2020) dividem em dois tipos de soluções: aceleradores de hardware baseados

em processadores multicore, como Central Processing Units (CPUs) e Graphic Processing

Units (GPUs), e os aceleradores dedicados, por exemplo, em Application-Specific Integra-

ted Circuit (ASICs) e Field-Programmable Gate Arrays (FPGAs). Silvano et al. (2023)

também apontam a atual tendência de aceleração de Redes Neurais Artificiais (Artificial

Neural Networks - ANNs) através de GPUs, bem como de aceleradores dedicados.

Nesse contexto, muitas arquiteturas dedicadas foram propostas para suprir tal de-

manda computacional, como Chen et al. (2016) que usam Embedded Dynamic Random

Access Memory (eDRAM) como uma memória on-chip para aumentar a capacidade de

armazenamento interno do chip e redução do tempo de acesso, Chi et al. (2016) fazem

o uso do paradigma de processamento em memória (Processing-in-memory - PIM), fa-

zendo alterações no datapath de uma memória para possibilitar a computação de uma

rede neural e Shafiee et al. (2016) propõem a utilização de computação analógica para

realizar as operações de multiplicação e acumulação. Também há as arquiteturas voltadas

ao processamento de Convolutional Neural Networks (CNNs) na borda, como a ZASCA

proposta por Ardakani, Condo e Gross (2020), a CoNNa de Struharik et al. (2020), a

Light-OPU de Yu et al. (2020), entre outras.

Dentro do contexto dos trabalhos citados anteriormente, o presente trabalho apresenta

uma nova proposta de arquitetura de hardware em FPGA. Essa arquitetura é capaz de

realizar a aceleração de CNNs do tipo 1D, atuando no paradigma de computação na borda,

com recursos limitados. A arquitetura é reconfigurável para processar os diferentes tipos

de camadas contidas em uma CNN e escalável, podendo ter sua capacidade aumentada

para processar redes de maior tamanho ou aumentar o grau de paralelismo. É capaz de
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produzir ganhos de tempo de execução e baixa degradação da acurácia da classificação sem

utilização excessiva dos recursos da FPGA. Para a avaliação dos resultados, um estudo de

caso foi realizado aplicando-se diferentes topologias da arquitetura proposta no domínio

de aplicações do sensoriamento remoto, especificamente na classificação de Hyperspectral

Images (HSIs).

1.1 Problema de pesquisa

O sensoriamento remoto e, especificamente as HSIs, são uma área de grande importân-

cia na atualidade, podendo fornecer informações importantes através do monitoramento de

recursos naturais e degradação do meio ambiente, por exemplo. Além disso, o paradigma

de computação na borda pode ser utilizado como uma forma de levar o processamento dos

dados de sensoriamento remoto para próximo do sensor que faz a coleta dos dados. Sendo

assim, é possível reduzir a latência dos processos, atingir consumos de energia sustentáveis,

lidar com o aumento da quantidade de dados gerados, reduzir tráfego de dados e fomentar

o uso de técnicas inteligentes de computação (VARGHESE et al., 2016). Os avanços tecno-

lógicos no domínio de hardware e nas técnicas de aprendizado de máquina têm permitido

a utilização de IAs em sistemas embarcados para diferentes aplicações, mantendo-se uma

relação entre desempenho e consumo energético (MAZZIA et al., 2020; SHADRIN et al., 2019;

ZHANG, 2021). Com isso e considerando trabalhos como os de Gyaneshwar e Nidamanuri

(2022), Fabelo et al. (2018) e Martins et al. (2019), os quais propõem formas de aceleração

em hardware para a classificação de HSIs, o presente trabalho busca responder à seguinte

pergunta de pesquisa:

• Uma arquitetura de hardware reconfigurável e escalável em FPGA, voltada para a

aceleração de redes neurais convolucionais 1D é capaz de produzir ganhos de de-

sempenho (aceleração) em relação à sua execução em outros tipos de arquiteturas

de hardware, com quantização reduzida sem impacto significativo na acurácia resul-

tante e sem utilização acima de 80% de recursos de FPGA?

Para responder tal pergunta, os trabalhos de Viel et al. (2023) e Souza (2023) serão

utilizados como base para teste e avaliação da arquitetura, fazendo o uso da rede neural

utilizada nos trabalhos com adaptações para a portabilidade na arquitetura de hardware.
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1.1.1 Solução Proposta

No presente trabalho, a solução proposta consiste em uma arquitetura contendo um

acelerador de hardware (em FPGA). A Figura 1 mostra uma visão de alto nível da arquite-

tura, contendo o acelerador e componentes externos. A arquitetura consiste na implemen-

tação em hardware das operações utilizadas por CNNs-1D, onde os pesos são armazenados

externamente em uma memória, podendo essa ser externa ou interna ao próprio chip para

redução de latência. Já as entradas da rede são provenientes de um elemento externo,

podendo ser, por exemplo, um processador, como representado na figura. Além disso, são

representados exemplos de funcionalidades atribuídas aos blocos de processamento.

Figura 1: Vista de alto nível de aplicação da arquitetura proposta.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Considerando a solução da Figura 1 acima, são apresentadas as seguintes hipóteses

em relação à arquitetura:

• H0: A arquitetura de hardware proposta para a aceleração do processamento de

CNNs-1D é capaz de realizar a aplicação de um modelo com baixa perda de acurácia,

baixa utilização de recursos de hardware e de forma acelerada;

• H1: A arquitetura de hardware proposta para a aceleração do processamento de

CNNs-1D é capaz de realizar a aplicação de um modelo com baixa perda de acurácia,

baixa utilização de recursos de hardware, porém, não é capaz de ser acelerada em

comparação a outras plataformas de hardware;

• H2: A arquitetura de hardware proposta para a aceleração do processamento de

CNNs-1D é capaz de realizar a aplicação de um modelo com baixa perda de acurácia,



28

de forma acelerada, porém, com alto consumo de recursos de hardware;

• H3: A arquitetura de hardware proposta para a aceleração do processamento de

CNNs-1D gera perdas significativas de acurácia em relação à realização da classifi-

cação completamente em software.

1.1.2 Delimitação de escopo

Neste trabalho, o acelerador a ser implementado será limitado apenas à inferência

dos modelos classificadores. O treinamento dos modelos será utilizado apenas como forma

de comparação sobre o impacto de alterações nos modelos para portabilidade em hard-

ware. Ademais, o foco de estudo será sobre o processo de classificação, sendo tarefas

relacionadas à normalização, redução de dimensionalidade ou qualquer outra etapa de

pré-processamento desconsideradas. Também não será abordada a hierarquia de memória

diretamente ou barramentos externos para tráfego dos dados, considerando-se o modelo

armazenado completamente em uma memória interna da arquitetura, onde serão utiliza-

dos pressupostos para a obtenção de uma aproximação teórica do tempo de execução da

arquitetura.

1.2 Objetivos

Nas seções abaixo são enumerados e descritos os objetivos geral e específicos do pre-

sente trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo principal acelerar a inferência em redes neurais

convolucionais 1D através de uma arquitetura de hardware dedicada.

1.2.2 Objetivos Específicos

1. Identificar os paradigmas envolvidos na otimização da execução de redes neurais em

hardware;

2. Implementar a arquitetura em Very high speed integrated circuit Hardware Des-

cription Language (VHDL) para obtenção de resultados de utilização de recursos e

tempo;
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3. Obter um modelo comportamental da arquitetura em uma linguagem com alto nível

de abstração para a obtenção de resultados rápidos;

4. Avaliar o desempenho da arquitetura proposta em comparação às soluções imple-

mentadas apenas em software tomando métricas como: tempo de execução, acurácia

e alocação de recursos de hardware.

1.3 Metodologia

O método escolhido para a realização do presente trabalho foi o hipotético-dedutivo,

cujas hipóteses para a solução do problema proposto foram expostas na Seção 1.1.1.

A aceitação ou rejeição dessas será dada através de experimentações para a obtenção

de dados para análise posterior. Quanto aos objetivos, a pesquisa é caracterizada como

exploratória e, quanto à abordagem do problema, é de caráter quantitativo.

1.3.1 Procedimentos Metodológicos

As etapas abaixo representam os procedimentos metodológicos utilizados para a rea-

lização deste trabalho:

• Revisão bibliográfica: Etapa direcionada à investigação e análise na literatura

existente acerca da base teórica do trabalho. Os principais temas buscados foram:

Aprendizado de máquina, arquiteturas de hardware para aprendizado de máquina

e computação na borda.

• Revisão sistemática da literatura do estado da arte: Nesta etapa foram iden-

tificados e avaliados trabalhos semelhantes sob critérios de inclusão e exclusão para

a realização das devidas comparações com essa pesquisa.

• Avaliação das bases de dados: As bases de dados que serão utilizadas para a

obtenção dos resultados foram apresentadas e analisadas sob critérios relacionados

ao tamanho da base e distribuição das classes.

• Desenvolvimento da arquitetura para CNN: Nesta etapa, a partir dos traba-

lhos obtidos através da revisão bibliográfica e sistemática, foi projetada a arquitetura

de hardware responsável pela aceleração dos processos envolvidos nas redes neurais

convolucionais 1D. Ademais, foram desenvolvidas uma representação da arquitetura



30

em Python para a obtenção de resultados rápidos e avaliações da arquitetura, as-

sim como uma representação em VHDL para a obtenção de resultados referentes

à utilização de recursos, frequência de operação e comportamento dos blocos de

hardware.

• Testes e refinamento: Etapa dedicada à realização de testes na arquitetura para

a correção de erros e acréscimo de funcionalidades.

• Obtenção de resultados: Etapa relacionada à obtenção de resultados através de

simulações sobre os modelos de hardware realizados.

• Análise dos resultados e escrita: Após a obtenção dos resultados, essa etapa

consistiu na análise dos resultados para constatar a viabilidade da arquitetura, a

aceitação ou rejeite das hipóteses propostas e a finalização da escrita desse trabalho.

1.4 Organização do trabalho

Este trabalho está organizado em sete capítulos, sendo o Capítulo 1 responsável pela

contextualização dos temas pesquisados, justificativa do trabalho, apresentação do pro-

blema de pesquisa, breve descrição da proposta de solução, objetivos geral e específicos e

a metodologia utilizada.

O Capítulo 2 apresenta a fundamentação teórica do trabalho, bem como as fontes

utilizadas. O capítulo apresenta os conceitos de: aprendizado de máquina, hardwares para

aprendizado de máquina e imagens hiperespectrais.

No Capítulo 3, é apresentada a revisão sistemática realizada para a seleção dos tra-

balhos considerados como o estado da arte no tema pesquisado.

No Capítulo 4, são apresentadas as principais características da arquitetura de hard-

ware proposta para a solução do problema apresentado.

No Capítulo 5, é apresentado um estudo de caso de aplicação da arquitetura para

a classificação de HSIs e os materiais e métodos utilizados, consistindo na descrição das

imagens utilizadas e dos processos realizados para a obtenção dos resultados.

O Capítulo 6 apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados,

bem como a discussão desses.

Por fim, o Capítulo 7 apresenta as considerações finais do trabalho, principais contri-

buições e trabalhos futuros.
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2 Referencial Teórico

Neste capítulo, são apresentados os principais conceitos e referências para o entendi-

mento do trabalho. Alguns temas são cerceados para se deterem apenas ao que é utilizado

no trabalho. Inicialmente, são exploradas as definições acerca do aprendizado de má-

quina e os algoritmos utilizados nesse trabalho. Em seguida, são abordados os conceitos

e paradigmas do projeto de hardware para a otimização de redes neurais. Por fim, são

apresentados os conceitos sobre as imagens hiperespectrais.

2.1 Aprendizado de máquina

"Aprendizado de máquina é geralmente entendido como procedimentos automáticos

de computação baseados em operações lógicas ou binárias que aprendem uma tarefa a par-

tir de uma série de exemplos"(MICHIE; SPIEGELHALTER; TAYLOR, 1994, tradução nossa).

O processo de aprendizado pode ser dividido em duas etapas: treinamento e teste. A

primeira consiste na criação do modelo matemático responsável pela execução do procedi-

mento proposto, e a segunda na aferição da qualidade do modelo. A área de aprendizado

de máquina é normalmente subdividida entre os diferentes tipos de aprendizado, sendo a

divisão mais comum em três tipos: aprendizado supervisionado (supervised learning), não-

supervisionado (unsupervised learning) e aprendizado por reforço (reinforcement learning)

(SAH, 2020).

O aprendizado supervisionado cria um modelo que mapeia uma determinada entrada

para uma saída desejada. O modelo é treinado utilizando-se exemplos previamente ma-

peados com entradas e saídas definidas (NASTESKI, 2017). Tal método de aprendizado é

utilizado em tarefas de classificação e regressão. A primeira diz respeito aos problemas em

que se deseja classificar a entrada do modelo dentre múltiplas variáveis (ou classes) cate-

góricas. Alguns exemplos de algoritmos que aprendizado de máquina capazes de realizar

a classificação são: Árvore de Decisão (Decision Tree - DT), Floresta Aleatória (Random

Forest - RF), k-Neares Neighbors (k-NN) e Máquina de Vetores de Suporte (Support Vec-
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tor Machine - SVM). Em relação à regressão, o modelo criado é capaz de prever valores

contínuos em vez de um número limitado de classes. Alguns dos algoritmos de classificação

também podem ser usados para resolver problemas de regressão, como o k-NN e RF, por

exemplo. Além disso, existem algoritmos específicos para tal, como o de regressão linear,

regressão polinomial e regressão Lasso.

No aprendizado não supervisionado, não se dispõe de exemplos previamente classifi-

cados para a criação do modelo. Sendo assim, os algoritmos de forma autônoma devem

ser capazes de encontrar padrões nos dados (SAH, 2020). Esse tipo de aprendizado é nor-

malmente utilizado para problemas de agrupamento, onde a partir dos dados disponíveis,

são criados grupos que separam os dados utilizando-se de algum parâmetro de seme-

lhança entre esses. Em relação aos algoritmos, pode-se citar o K-means e o agrupamento

hierárquico.

Segundo Kaelbling, Littman e Moore (1996, tradução nossa), "O aprendizado por

reforço é o problema enfrentado por um agente que deve aprender o comportamento

por meio de interações de tentativa e erro com um ambiente dinâmico". Dependendo do

resultado da interação, o agente pode ser recompensado ou penalizado, sendo o objetivo

maximizar as recompensas. De forma análoga ao aprendizado não supervisionado, o agente

não necessita de conhecimento prévio de classes e deve ser capaz de explorar o ambiente.

Dentre os algoritmos desta categoria, têm-se como exemplos: Q-Learning, Deep Q Network

(DQN), Soft Actor-Critic (SAC) etc.

Além das três divisórias de formas de aprendizado citadas anteriormente, na litera-

tura é possível encontrar soluções híbridas como o aprendizado semi-supervisionado e o

auto-supervisionado, assim como outras abordagens como aprendizado profundo, aprendi-

zado Bayesiano, comitês de classificadores etc. (SAH, 2020). O presente trabalho lida com

algoritmos de aprendizado supervisionado e aprendizado profundo, sendo os algoritmos

apresentados nas seções a seguir.

2.1.1 Redes Neurais Artificiais

As ANNs são modelos computacionais que podem surgir a partir das diferentes for-

mas de aprendizados citadas anteriormente. As redes neurais convencionais são formadas

por unidades básicas de processamento chamadas de perceptrons, ou neurônios artificiais,

propostas por Rosenblatt (1958), tendo como base o funcionamento de um neurônio bio-

lógico. A Figura 2 mostra a representação de um perceptron e como as entradas (x) são

processadas para se obter a saída (y).
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Figura 2: Representação de um perceptron

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A saída de um neurônio é dada por:

y = f

(
n∑

i=1

(wi × xi) + b

)
(2.1)

onde n é a quantidade de entradas, xi são as entradas, wi são os pesos das sinapses (cone-

xões), b o termo de viés (bias) e f a função de ativação do neurônio. O termo bias permite

ajustar o limiar de ativação do neurônio, assim como permite à rede aprender padrões

mais complexos. As funções de ativação determinam o sinal total que um determinado

neurônio tem em suas entradas, que é representado por um vetor, e produzem um escalar

em sua saída (APICELLA et al., 2021). A Tabela 1 mostra alguns exemplos de funções de

ativação.

O conjunto de neurônios interconectados forma uma rede neural, onde a Figura 3

mostra a constituição de uma rede e alguns tipos diferentes de redes. Uma rede neural

convencional possui uma camada de entrada, onde os dados (ou instâncias) são inseridos

para serem processados na rede. A camada escondida contém os neurônios (Figura 2)

que irão de fato realizar o processamento, produzindo resultados na camada de saída.

As redes podem possuir várias camadas escondidas, como pode ser observado em (b).

Quando todos os neurônios de uma camada possuem sinapses com todos os neurônios ou

entradas da camada anterior, a rede é dita completamente conectada (Fully Connected -

FC), como é o caso da Figura 3 em (a). Porém, as redes podem passar pelo processo de

poda sob algum critério para a exclusão de sinapses ou neurônios menos relevantes, como

é possível observar em (b). O fluxo normal de execução de uma rede neural consiste nos

dados serem processados da entrada para a saída (Feedfoward), porém, existem redes bi-

direcionais, onde a saída de um neurônio pode ser transmitida para camadas anteriores da

rede influenciando os resultados quando a rede for utilizada novamente, sendo chamadas
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Tabela 1: Exemplos de funções de ativação

Nome Expressão Intervalo
Identidade id(a) = a (−∞,+∞)

Degrau (Heaviside) U(a) =

{
0, se a < 0

1, se a ≥ 0
[0,1]

Bipolar B(a) =

{
−1, se a < 0

+1, se a ≥ 0
[-1,1]

Sigmoide σ(a) = 1
1+e−a [0,1]

Tangente Hiperbólica tanh(a) [-1,1]
Modular abs(a) = |a| [0,+∞)
Cosseno cos(a) [-1,1]

Retificador (ReLU) f(a) =

{
a, se a > 0

0, se a ≤ 0

ou f(a) = max(0, a)

[0,∞[

Softmax s(xi) =
exi∑n

j=1 e
xj [0,1]

Fonte: Adaptado de Apicella et al. (2021)

de Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs) (b).

2.1.2 Redes Neurais Convolucionais

O conceito de aprendizado profundo (Deep Learning - DL) consiste em métodos efi-

cazes para tarefas de grande complexidade e volume de dados, sendo capazes de extrair

características dos dados de entrada progressivamente através de várias camadas de pro-

cessamento, sendo as topologias mais comuns as Redes Neurais Profundas (Deep Neural

Networks - DNNs) e Transformers (SILVANO et al., 2023). Dentro das DNNs, tem-se as

Multi-Layer Perceptrons (MLPs), CNNs e RNNs.

As MLPs são as redes neurais compostas apenas por várias camadas de neurônios,

expostas na seção anterior, assim como as RNNs. As CNNs também são compostas por

múltiplas camadas com o objetivo de extração e classificação dos dados de entrada, onde

esses dados são transformados ao passar pelas camadas, se tornando representações abstra-

tas de suas características, sendo estas características chamadas de feature maps (fmaps)

(CHEN et al., 2017). As redes convolucionais possuem diversos tipos de camadas: convolu-

cionais, pooling, normalização, FCs (dense), flatten, dentre outras (ZHANG et al., 2016).

A Figura 4 mostra o exemplo da CNN LeNet utilizada para a classificação de dígitos

em uma imagem de 28 × 28 pixels. A primeira camada de convolução aplica 6 filtros

(kernels) para se obter 6 fmaps de 28 × 28. Em seguida, uma camada de pooling realiza
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Figura 3: Exemplos de redes neurais

(a) Rede neural completamente conectada e
suas camadas

(b) Rede neural recorrente, podada e com múl-
tiplas camadas escondidas

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

a subamostragem das fmaps, reduzindo suas dimensões para 14× 14. As fmaps reduzidas

passam por uma nova camada de convolução contendo 16 filtros que combinam as fmaps

anteriores para se obter características mais abstratas. Novamente, uma camada de pooling

é utilizada e reduz as feature maps para dimensões 5× 5.

Figura 4: Fluxo de dados da CNN LeNet

Fonte: Zhang et al. (2023)

Vale ressaltar que mesmo com as reduções, as fmaps finais devem conter as infor-

mações relevantes para o processo de classificação. Apesar de não ser exposto na Figura

4, após a última camada de pooling, é realizada a operação flatten, a qual utiliza as 16

matrizes de dimensão 5 × 5 e transforma em um vetor com 400 posições (5 × 5 × 16),

o qual se torna a entrada das últimas camadas (dense). Esta parte das camadas é res-

ponsável pela classificação, tendo-se uma camada inicial com 120 neurônios e outra com

84, encerrando-se com 10 saídas, correspondentes à classificação dos dígitos de 0 a 9. As
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camadas convolucionais e de pooling serão detalhadas nas próximas seções.

2.1.2.1 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais (Figura 5) consistem na aplicação de filtros sobre feature

maps que entram na camada (input fmaps ou ifmaps) através da operação matemática

de convolução, a qual será explicada sob a ótica da convolução 2D, onde os filtros são

matrizes bidimensionais cujos valores são chamados de pesos (ou weights) (SONG et al.,

2017). Na operação de convolução 2D, o filtro é deslizado sobre as ifmaps, realizando-

se a multiplicação dos valores do filtro pelos da ifmap e somando-se o resultado das

multiplicações para se gerar uma soma parcial (psum) que, ao ser somada com o resultado

de outras convoluções, gera um ponto na matriz de saída (output fmaps ou ofmaps).

Opcionalmente, o termo de bias também pode aparecer para compor o resultado final,

sendo acrescentado às somas de convoluções. O resultado pode então ser passado por uma

função de ativação (Tabela 1), analogamente às ANNs, e sua saída compõe a ofmap. Após

a computação de um ponto de saída, o filtro é deslizado para uma nova posição sobre

a ifmap e as operações se repetem. É importante ressaltar a existência do parâmetro de

passo (stride) na operação de convolução o qual diz respeito à quantidade de posições que

o filtro irá se deslocar, sendo valores maiores repensáveis por uma redução das dimensões

das ofmaps em relação às ifmaps e aumento da eficiência do processo computacional das

operações (ZHANG et al., 2023).

Figura 5: Computação de uma camada convolucional

Fonte: Adaptado de Chen et al. (2017)

Na Figura 5, é apresentado um modelo geral contendo estruturas de filtros, ifmaps

e ofmaps tridimensionais, onde R e S consistem nas dimensões dos filtros, H e W são

as dimensões das ifmaps e E e F das ofmaps. N representa a quantidade de filtros da
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camada e a quantidade de ifmaps. M consiste na quantidade de ofmaps e na quantidade

de filtros (R × S × N) utilizados. Dessa forma, a posição (x, y) da m-ésima matriz de

ofmaps (Om) é dada por:

Om[x][y] = f

(
bm +

N−1∑
k=0

R−1∑
i=0

S−1∑
j=0

I[k][Ux+ i][Uy + j]× Wm[k][i][j]

)
(2.2)

onde I corresponde à matriz de ifmaps, Wm a m-ésima matriz de pesos, U ao stride, f à

função de ativação e bm o m-ésimo termo do bias. Assim como os perceptrons, as camadas

convolucionais também podem possuir um termo de bias Além disso, as dimensões E×F

da saída são dadas por:

E =
H −R + U

U
(2.3)

F =
W − S + U

U
(2.4)

Resumidamente, a saída da camada de uma rede neural convolucional se dá através da

soma de N convoluções sobre N entradas. Esse processo se repete M vezes para se obter

M saídas da camada, que pode então se tornar a entrada de uma camada seguinte. Um

vetor de bias de M posições também pode ser incluído, sendo adicionado aos resultados

das convoluções.

2.1.2.2 Camadas de Pooling

As camadas de pooling reduzem a quantidade de fmaps (ZHANG et al., 2016), mes-

clando características semelhantes em uma mesma característica (LECUN; BENGIO; HIN-

TON, 2015). Analogamente às camadas convolucionais, as camadas de pooling também

funcionam com uma matriz deslizando sobre a ifmap da camada, porém, com operações

diferentes da convolução. Normalmente, as operações de pooling utilizam o valor máximo

(maximum pooling ou max-pooling) ou o valor médio (average pooling) (ZHANG et al.,

2023). A Figura 6 mostra um exemplo do funcionamento desse tipo de camada para o

caso das duas operações descritas anteriormente. Uma matriz 2x2 desliza sobre a entrada

3 × 3, onde, para o caso do max-pooling para cada posição da matriz 2 × 2, é calculada

a operação de máximo, ou max(0, 1, 3, 4) = 4 e é preenchida a matriz de saída. Já o

average pooling calcula a média entre os quatro valores na posição atual da matriz 2× 2,

ou avg(0, 1, 3, 4) = 2. Dessa forma, a matriz 3× 3 de entrada foi reduzida para 2× 2, con-
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tendo ainda informações relevantes sobre as feature maps. Vale ressaltar que para valores

maiores de stride, a matriz de saída pode ter um tamanho ainda menor em relação à de

entrada, sendo que as dimensões também podem ser calculadas pelas Equações 2.3 e 2.4.

Figura 6: Exemplo da aplicação da operação de average e maximum pooling

Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2023)

2.1.2.3 Redes Neurais Convolucionais 1D

As redes convolucionais 1D realizam convoluções unidimensionais sobre os dados tra-

balhados. Em comparação à CNN-2D, a 1D pode possuir complexidade inferior, são mais

fáceis de treinar e realizar e são adequadas para aplicações de baixo custo e tempo real (KI-

RANYAZ et al., 2021). A Equação 2.5 pode ser obtida a partir da Equação 2.2 excluindo-se

uma das dimensões (R e H), o que resulta na exclusão de um dos somatórios.

Om[y] = f

(
N−1∑
k=0

S−1∑
j=0

I[k][Uy + j]× Wm[k][j] + bm

)
(2.5)

Analogamente, cada saída de uma camada convolucional consiste na soma de múltiplas

convoluções 1D acrescidas do termo de bias e utilização da função de ativação. Além disso,

o stride é dado apenas em uma dimensão (ao longo do vetor de ifmap).

2.2 Hardware para CNNs

Existem paradigmas que são utilizados para otimizar a execução de algoritmos em ar-

quiteturas de hardware, onde as aplicações de ML também tomam proveito desses paradig-

mas. "Independentemente da tecnologia, um problema comum no projeto de aceleradores

é o custo de energia e latência ao acessar a memória Dynamic Random Access Memory

(DRAM) externa, especialmente considerando a quantidade significativa de dados que

as aplicações High-Performance Computing (HPC) alvo precisam processar"(SILVANO et

al., 2023, tradução nossa). O custo energético para acessar uma memória DRAM pode
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ser 200× maior em comparação ao acesso de registradores internos à arquitetura (MOOL-

CHANDANI; KUMAR; SARANGI, 2021).

Moolchandani, Kumar e Sarangi (2021) divide as otimizações de hardware em três

áreas: tempo de computação, tempo de acesso à memória e ocupação da memória (Figura

7).

Figura 7: Diagrama de Venn das possíveis otimizações de hardware

Fonte: Adaptado de Moolchandani, Kumar e Sarangi (2021)

As operações de multiplicação e acumulação de uma rede neural podem ser paraleli-

zadas e, para isso, podem ser usadas arquiteturas temporais ou espaciais (SZE et al., 2017).

A primeira utiliza um grande número de Unidades Lógicas e Aritméticas (ULAs) sem me-

mória local e sem comunicação direta entre si, possuindo um controle centralizado, sendo

normalmente utilizada em Central Processing Units (CPUs) e GPUs. Nas arquiteturas

espaciais, cada ULA possui sua própria memória e lógica de controle, sendo chamadas de

elementos de processamento (Processing Elements - PEs), sendo capazes de trocar dados

entre si (GHIMIRE; KIL; KIM, 2022).

Os modelos de hardware espaciais podem aumentar o reuso de dados. Dentre os tipos

de reuso, pode-se citar o reuso convolucional, o de ifmaps e o de filtros (CHEN et al.,

2017). No primeiro, uma mesma entrada de uma camada convolucional é utilizada com

os mesmos pesos de filtros, porém, em combinações diferentes. O reuso de ifmaps ocorre

quando múltiplos filtros são aplicados a uma mesma entrada, ou seja, os dados da entrada

podem ser reutilizados em várias operações com os diferentes filtros. Por fim, o reuso de

filtros ocorre quando se tem múltiplas entradas processadas em batch (lote) com um único
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filtro (SZE et al., 2017).

2.2.1 Fluxos de dados

Os fluxos de dados (dataflows) lidam com os padrões de movimentação dos dados

dentro da arquitetura e como os recursos são alocados, lidando com trade-offs entre

desempenho e complexidade da implementação (CHEN; EMER; SZE, 2017). A Figura 8

mostra três tipos de fluxos de dados comumente utilizados, sendo o de peso estacionário

(Weight-Stationary - WS), saída estacionária (Output-Stationary - OS) e sem reuso local

(No-Local-Reuse - NLR). Em azul, têm-se as ifmaps, que são os valores de entrada, em

verde os pesos dos filtros e em vermelho as somas parciais das operações de convolução.

Figura 8: Tipos comuns de fluxos de dados

Fonte: Chen, Emer e Sze (2017)

No dataflow WS, os pesos dos filtros são fixados e armazenados nas memórias internas

dos PEs, havendo movimentação das ifmaps, que são carregadas da hierarquia de memória

para os PEs. As somas parciais (Psums) são então movimentadas entre as PEs. Esse tipo

de fluxo de dados maximiza o reuso convolucional e o de filtros (GHIMIRE; KIL; KIM, 2022).

Nesse caso, os recursos são mapeados considerando a regra de que todas as operações de

multiplicação e acumulação que utilizam o mesmo peso de filtro são alocadas em um

mesmo Processing Element (PE) (CHEN; EMER; SZE, 2017).

Para o fluxo de dados OS, as somas parciais são mantidas de forma estacionária nos

PEs, sendo acumuladas internamente. Os pesos dos filtros são carregados da memória
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para os PEs e as ifmaps são processadas serialmente, sendo passadas para os demais

PEs. A regra de mapeamento dos recursos consiste que as operações de multiplicação e

acumulação que geram somas parciais para um mesmo valor de ofmap sejam mapeadas

em um mesmo PE (CHEN; EMER; SZE, 2017).

No caso em que não há reuso local, não há armazenamento de dados nos PEs, abrindo

margem para expandir outras memórias da hierarquia, como por exemplo, o buffer global

(CHEN; EMER; SZE, 2017).

Além dos dataflows citados anteriormente, Chen et al. (2017) propõem o tipo linha

estacionária (Row Stationary - RS), o qual é capaz de reduzir a movimentação dos dados,

reutilizando ifmaps, pesos e somas parciais ou ofmaps. É o fluxo de dados com menor

consumo energético onde a operação de convolução entre uma linha da matriz do filtro e

uma linha da matriz ifmap é alocada em um mesmo PE (GHIMIRE; KIL; KIM, 2022).

2.3 Imagens Hiperespectrais

Um feixe de luz pode ser entendido como uma onda eletromagnética, assim como

o infravermelho e ultravioleta. Com o passar do tempo, foram descobertas as ondas de

rádio, com vasta aplicação. A Figura 9 mostra o espectro eletromagnético (Arco-íris de

Maxwell) em função do comprimento de onda (λ). Ondas localizadas à esquerda possuem

comprimento de onda menor (frequência maior) e à direita comprimento de onda maior

(frequência menor). O espectro visível corresponde ao intervalo de comprimentos de onda

ao qual o olho humano é sensível, cujo intervalo é aproximadamente entre 400 e 700 nm

(HALLIDAY; RESNICK; WALKER, 2011).

Uma imagem (Figura 10) pode ser definida como uma função f(x, y) que representa

a intensidade da imagem nas coordenadas x e y e é resultado do produto entre uma

componente de iluminação (i) proveniente da fonte de iluminação e a refletância (r) do

objeto (Equação 2.6). A iluminação pode assumir um valor entre zero e infinito, já a

refletância é limitada ao intervalo entre 0 e 1, sendo o valor mínimo a representação da

total absorção da luz pelo objeto da cena e o máximo a total reflexão da energia emitida

pela fonte (GONZALEZ; WOODS, 2002).

f(x, y) = i(x, y)r(x, y) (2.6)

Quando a função possui um valor finito de possíveis valores (discreta), a imagem é
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Figura 9: Espectro eletromagnético.

Fonte: Furian (c2023).

dita digital. Os sistemas computacionais normalmente utilizam quantizações de 8 bits,

correspondendo a 256 possíveis valores de intensidade (GONZALEZ; WOODS, 2002). Ima-

gens rasterizadas são representadas de forma matricial, onde cada elemento é chamado

de pixel (picture element). A resolução de uma imagem é dada pela quantidade de pixels

que formam as colunas e linhas da matriz representativa da imagem (e.g. 1650 × 1080)

(FOLEY; DAM, 1982).

Figura 10: Aquisição de uma imagem digital

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2002).

As imagens digitais comuns utilizam três canais contendo informações das cores que a

compõem, sendo os canais: vermelho (red), verde (green) e azul (blue), formando o padrão

de cores RGB. Cada pixel da imagem contém essas três informações e as cores (não os

valores) dos três canais se somam para compor a imagem colorida. A Figura 11 mostra
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como é feita a decomposição das cores de uma imagem, onde cada canal monocromático

(a) forma uma escala que começa no preto, tendo como limite superior o branco, formando

uma escala de cinza (GONZALEZ; WOODS, 2002). Observando-se cada canal individual, as

regiões mais claras indicam maior presença da cor do canal. Exemplificadamente, a roupa

do personagem da figura é vermelha, aparecendo de forma branca no canal vermelho e de

forma mais escura nos demais. A representação matricial em (b) mostra como os dados

são numericamente os dados que compõem uma imagem, para um caso de quantização

de 8 bits, cuja escala começa no zero (preto) e termina no branco (255).

Figura 11: Representação de uma imagem e seus canais.

(a) Representação em forma de imagem. (b) Representação matricial.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

As imagens hiperespectrais são utilizadas no âmbito do sensoriamento remoto e, dife-

rente das imagens comuns, são representadas por uma maior quantidade de canais (espec-

tros ou bandas). Enquanto imagens coloridas e multiespectrais possuem entre 3 e 10 ban-

das, imagens hiperespectrais podem ser representadas por centenas de bandas (CHANG,

2007). A Figura 12 mostra uma comparação visual entre MSIs e HSIs e nesta última,

a cena é adquirida em um espectro "contínuo", com um menor espaçamento entre os

comprimentos de onda coletados.

Uma forma de representação de uma HSI é através do cubo hiperespectral (Figura

13), com dimensões espaciais (x, y) e uma terceira dimensão correspondendo ao espectro
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Figura 12: Diferenciação entre MSI e HSI

Fonte: Adaptado de Edmund Optics (c2023).

(z). Assim como uma imagem colorida, a HSI possui uma resolução espacial referente

às dimensões espaciais e que diz respeito ao menor objeto que pode ser representado de

forma distinguível, fazendo referência à quantidade de pixels que compõem a imagem. De

forma análoga, a resolução espectral associada ao eixo z relaciona o intervalo de aquisição

de comprimentos de onda e a quantidade de comprimentos coletados. Quanto menor

o espaçamento espectral entre os comprimentos adquiridos, maior a resolução espectral

(KHAN et al., 2018).

Enquanto em uma imagem colorida, um pixel contém a informação das cores RGB, em

uma HSI, um pixel guarda todos os comprimentos de onda coletados pelo sensor (Figura

13), ou seja, há uma maior quantidade de dados, por exemplo, para se realizar inferências

acerca do elemento da cena representado no pixel. No caso da Figura 13, há o exemplo

do espectro que compõe a grama na cena, assim como a água ou a areia podem ter suas

próprias assinaturas espectrais.

2.3.1 Classificação de Imagens Hiperespectrais

Considerando o cubo hiperespectral da Figura 13, modelos de aprendizado de máquina

podem ser utilizados para a classificação de objetos na imagem. No processo de classifi-
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Figura 13: Cubo hiperespectral e composição de um pixel.

Fonte: Adaptado de Ziemann (2015).

cação, podem ser utilizadas informações espectrais e/ou espaciais. Características como

textura e formas são informações espaciais (ZHAO; YAN; HUANG, 2023), as quais podem ser

extraídas através de redes neurais convolucionais, especificamente, camadas convolucio-

nais do tipo 2D (Seção 2.1.2.1). CNNs 1D (Seção 2.1.2.3) podem ser usadas para explorar

apenas a informação espectral, realizando a classificação de cada pixel. Analogamente,

CNNs 3D podem ser utilizadas para a extração de informação espectral-espacial (VIEL et

al., 2023).
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capítulo são apresentados os artigos relacionados ao tema de pesquisa deste tra-

balho (arquiteturas de hardware para a aceleração de CNNs-1D na borda). Esse capítulo

apresenta a revisão sistemática realizada para a obtenção dos trabalhos a serem compa-

rados, um breve resumo dos trabalhos selecionados e uma análise comparativa entre esses

e o presente trabalho.

3.1 Revisão Sistemática

Esta seção apresenta a metodologia utilizada para a seleção dos trabalhos relacionados.

Um protocolo de busca foi elaborado para filtrar os trabalhos retornados pelos repositórios

eletrônicos dentro do escopo deste trabalho. Esse protocolo foi modelado considerando-se

as perguntas de pesquisa mostradas a seguir. Além disso, foram utilizados critérios de

seleção/exclusão para a redução da quantidade de resultados.

Perguntas de pesquisa

1. Qual o tipo de rede neural utilizada?

2. Qual o domínio de aplicação?

3. Qual plataforma de hardware foi utilizada para a aceleração dos algoritmos de clas-

sificação?

4. Quais as métricas de avaliação utilizadas?

Protocolo de Busca

O protocolo de busca foi baseado nas principais palavras-chave da pesquisa onde

tentou-se reduzir o escopo a referências com conteúdos semelhantes à proposta desse
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trabalho. A pesquisa foi conduzida completamente em inglês para ampliar os resultados

obtidos. A expressão booleana que relaciona as palavras-chave da busca foi a seguinte:

"classification"AND "hardware"AND "embedded"AND "edge computing"AND

("convolutional"OR "deep"OR "neural"OR "network"OR "CNN") AND

"accelerator"AND ("FPGA"OR "ASIC"OR "GPU"OR "CGRA") AND (NOT

"survey") AND (NOT "review")

A plataforma Google Scholar (https://scholar.google.com/) foi utilizada como

um meio de se observar os principais repositórios de artigos para se realizar a busca. A

plataforma arXiv (https://arxiv.org/) reúne artigos na etapa de pré-impressão e que

ainda não passaram pela revisão por pares, sendo utilizada para se buscar por títulos de

artigos mais recentes, para que então fosse possível verificar se já haviam sido publicados

para poderem ser considerados nesse protocolo de busca.

A expressão booleana foi então aplicada nas principais fontes de consulta encontradas,

sendo as seguintes (com suas respectivas URLs):

• ACM Digital Library: https://dl.acm.org/

• IEEE Xplore Digital Library: https://ieeexplore.ieee.org/

• ScienceDirect: https://www.sciencedirect.com/

Para a redução da quantidade de artigos fornecidos pelos sites acima após a busca

e procurando-se um maior alinhamento com o tema pesquisado nesse trabalho, foram

aplicados critérios de seleção e exclusão, onde foram observados os títulos, resumos e

palavras-chave. Os critérios utilizados foram os seguintes:

• Critérios de seleção:

1. Trabalhos publicados entre 2019 e 2024;

2. Trabalhos que utilizam soluções em hardware para a aceleração de CNNs;

3. Trabalhos que foram citados 10 ou mais vezes.

• Critérios de exclusão:

1. Trabalhos publicados em idiomas diferentes de inglês ou português;
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2. Trabalhos diferentes de artigos, independente do meio de publicação;

3. Trabalhos focados apenas em otimizações a nível de software;

4. Trabalhos com ausência de palavras-chave no título.

5. Trabalhos desprovidos de informações completas para a comparação com este

trabalho.

Resultados

Após a pesquisa com as palavras-chaves descritas anteriormente, foram encontrados

394 artigos distribuídos nos três repositórios (Tabela 2). Em seguida, foram aplicados

os critérios de seleção e exclusão, os quais reduziram consideravelmente a quantidade

de artigos. A consideração dos anos de publicação não reduziu de forma expressiva a

quantidade de artigos, visto que a maioria dos trabalhos estava dentro da janela de tempo

proposta para a seleção. Muitos foram descartados com base na análise dos títulos que

fugiam do escopo da pesquisa. Em seguida, foram observados os resumos dos artigos

para filtrar aqueles com maior relevância e similaridade com este trabalho. Por fim, foi

observada a quantidade de vezes que o trabalho foi citado, resultando em apenas 5 artigos

ao final do processo.

Tabela 2: Quantidade de artigos encontrados antes e depois da filtragem com os critérios
de seleção e exclusão

Repositório Sem Filtragem Com Filtragem
ACM Digital Library 101 3
IEEE Xplore Digital Library 64 1
ScienceDirect 229 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

O processo de revisão sistemática resultou nos seguintes artigos:

• ScienceDirect: SparkNoC: An energy-efficiency FPGA-based accelerator using op-

timized lightweight CNN for edge computing (XIA et al., 2021)

• ScienceDirect: A Heterogeneous Processor Design for CNN-Based AI Applications

on IoT Devices (LIU et al., 2020)

• ScienceDirect: CoNNa–Hardware accelerator for compressed convolutional neural

networks (STRUHARIK et al., 2020)
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• IEEE Xplore Digital Library: Fast and Efficient Convolutional Accelerator for

Edge Computing Imagery (ARDAKANI; CONDO; GROSS, 2020)

• ACM Digital Library: Light-OPU: An FPGA-based Overlay Processor for Light-

weight Convolutional Neural Networks (YU et al., 2020)

3.2 Trabalhos Selecionados

Nesta seção serão apresentados breves resumos acerca dos trabalhos selecionados.

3.2.1 Xia et al. (2021)

Xia et al. (2021) propõem uma nova estratégia para a compressão de redes neurais

convolucionais para se obter melhor eficiência energética e desempenho para aplicações de

computação na borda. Além dessa estratégia, é proposto um acelerador de hardware que

toma vantagem da rede neural resultante, denominada SparkNet. O acelerador on-chip da

SparkNet (SparkNoC) é realizado em FPGA e cada camada da rede é mapeada para um

recurso de hardware próprio, realizando as operações de forma otimizada e possibilitando

um pipeline para a execução de diferentes camadas em paralelo na arquitetura.

A arquitetura possui buffers para armazenamento das entradas, pesos e saídas das ca-

madas da rede, bem como um controlador de memória que gerencia a troca de dados entre

esses e uma memória externa. O processamento é feito em núcleos convolucionais contendo

estruturas de armazenamento locais, uma árvore de multiplicadores e acumuladores, um

bloco de função de ativação ReLU e um bloco de pooling responsável pela operação de

max-pooling. Esses blocos são regidos por um controlador de pipeline responsável por ga-

rantir a execução de diferentes camadas da rede em diferentes núcleos, possibilitando a

produção de múltiplas saídas da rede neural em paralelo. A arquitetura só lida com as

operações de convolução, não executando camadas do tipo dense, por exemplo.

A arquitetura foi avaliada através da FPGA Intel Arria 10 GX 1150, sendo que dos

Digital Signal Processors (DSPs) disponíveis, 96, 9% foram utilizados, assim como 15, 2%

dos Adaptative Logic Modules (ALMs), 18, 3% dos registradores e 13, 7% de Block Random

Acess Memory (BRAM). A arquitetura foi testada com um clock de 150 MHz, atingindo

um desempenho de 337, 21 GOP/s para uma potência dissipada de 7, 58 W, correspon-

dendo a uma eficiência de 44, 8 GOP/s/W.
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3.2.2 Liu et al. (2020)

Para a aplicação em dispositivos de IoT, Liu et al. (2020) propõem uma arquitetura

de hardware baseada em um processador heterogêneo para rodar aplicações que façam

o uso de redes neurais convolucionais. A arquitetura possui um processador de uso geral

com conjunto de instruções RISC-V acoplado a um acelerador de hardware, sendo capaz

de processar de forma eficiente diferentes modelos de CNNs. Tanto o processador quanto

o acelerador são realizados dentro de uma FPGA.

A arquitetura do acelerador em questão funciona com instruções que são executadas

para a realização das operações das CNNs. Enquanto o acelerador está processando os

dados, o processador para até o final do processo. O controlador do acelerador lida com as

instruções recebidas, enquanto buffers são utilizados para armazenar informações como:

entradas da rede, pesos e saídas, os quais possuem interface com uma memória externa

ao acelerador através de barramentos. Um módulo de hardware é utilizado para separar a

entrada da rede em múltiplas matrizes que são então processadas em um array de MACs

2D para a multiplicação de matrizes. A arquitetura também possui um bloco para soma

e outro para multiplicação de vetores (elemento por elemento).

Para a avaliação da arquitetura, essa foi implementada na placa Xilinx VC709, pos-

suindo a FPGA Xilinx XC7VX690T. Para a sintetização do processador RISC-V, foram

utilizados 13% das Lookup Tables (LUTs) da placa, 2, 1% de registradores, 20% de BRAMs

e 1% de DSPs. Já o acelerador ocupou, respectivamente, 53%, 33%, 27% e 23%. A avalia-

ção de desempenho foi realizada através de um estudo de caso com a aplicação de detecção

de faces, dividido em seis etapas, sendo quatro executadas pelo processador e duas (de-

tecção de face e extração de características) pelo acelerador. Com a FPGA funcionando a

100 MHz e o processador a 20 MHz, foi possível realizar o processo de detecção de face em

uma imagem em um intervalo de tempo de 723, 8 ms, sendo 76, 4% desse tempo ocupado

pelo acelerador.

3.2.3 Struharik et al. (2020)

O trabalho de Struharik et al. (2020) propõe uma arquitetura de hardware para redes

neurais convolucionais comprimidas, melhorando a eficiência de redes podadas e quanti-

zadas. A arquitetura é implementada em FPGA com um nível de reconfiguração de alta

granularidade, sendo capaz de mudar rapidamente a configuração para se adaptar a dife-

rentes topologias de redes neurais. O hardware também suporta a execução de camadas
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convolucionais, pooling, soma e camadas FC. Semelhante a outras arquiteturas do estado

da arte, essa também evita a realização de computações ineficientes quando os pesos ou

entradas são zeros.

O acelerador proposto possui quatro elementos principais, sendo o primeiro uma uni-

dade reconfigurável de computação, responsável pelas operações das camadas das redes

neurais convolucionais, dois blocos para gerenciamento da entrada e saída de dados na

arquitetura e uma unidade de controle e configuração que se comunica com os demais

blocos e com elementos externos da arquitetura. A unidade de computação é formada por

blocos de processamento, os quais contêm uma memória local, um bloco que lida com os

dados, permitindo a operação apenas entre valores cujo resultado será diferente de zero,

um bloco que realizará as operações de fato e, por fim, um buffer de saída.

O hardware foi realizado na plataforma MultiProcessor System on Chip (MPSoC)

Zynq Ultrascale+ ZU9. Os autores montam seis experimentos com quantidades diferentes

de blocos de processamento operando a diferentes frequências, sendo o maior contendo 256

blocos de processamento a uma frequência de 140 MHz. Esse experimento é o que ocupa

maiores recursos de hardware, sendo 244.464 LUTs, 596 BRAMs e 277 DSPs. Porém,

foi alcançada uma frequência máxima de 214 MHz com 198 blocos. Esse experimento de

maior clock alcançou um desempenho de 303, 96 GOP/s processando a rede neural VGG-

16. A menor latência atingida por um dos experimentos foi de 14, 20 ms/frame para a rede

neural AlexNet. Também foi observado que a presença de valores zerados nos filtros ou

entradas das camadas aumenta o tempo de processamento da arquitetura, porém, quanto

maior o tamanho do filtro, menor o aumento no tempo de processamento, mantendo-se

abaixo de 10% para filtros de tamanho 3× 3× 1024.

3.2.4 Ardakani, Condo e Gross (2020)

Ardakani, Condo e Gross (2020) desenvolveram um acelerador de CNNs capaz de

evitar a realização de computações desnecessárias através de pesos ou entradas zeradas

na rede neural. O acelerador é voltado para aplicações de computação na borda e possui

suporte para filtros de diversos tamanhos, voltado principalmente aos filtros utilizados

em redes neurais já consolidadas para classificação de imagens. Além da arquitetura, o

trabalho também propõe um novo fluxo de dados a ser utilizado pelo hardware de forma

a elevar o fator de utilização dos elementos de processamento da arquitetura.

O hardware projetado pelos autores possui Convolutional Elements (CEs), os quais

possuem PEs em seu interior responsáveis pelas operações sobre os pesos e entradas,
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bem como a aplicação da função de ativação ReLU. A quantidade de PEs por CE é

reconfigurável, visto que o autor mostra que, para diferentes tamanhos de filtros de uma

camada convolucional, tal quantidade influencia no desempenho. Além dos PEs, um CE

também possui um bloco gerador de pesos, que direciona os pesos para os respectivos

PEs para serem processados. Além disso, foi realizado um meio de evitar a realização de

computações com valores zerados, substituindo diretamente os valores dos pesos zerados

na memória por uma representação codificada para indicar que havia um determinado

número de zeros sequenciais armazenados na memória, reduzindo assim tanto o acesso à

memória quanto a realização de processamento.

A arquitetura em questão foi descrita em Verilog e projetada em silício com litografia

de 65 nm com clock de 200 MHz. Comparada com outras arquiteturas do estado da arte,

atingiu uma performance máxima de 128, 8 GOP/s processando a rede neural ResNet-50.

Em termos de potência dissipada, a arquitetura atingiu um valor mínimo de 248 mW para

a rede neural ResNet-18 e uma eficiência energética mínima de 240, 9 GOP/s/W para a

rede VGG-16.

3.2.5 Yu et al. (2020)

Para lidar com CNNs do tipo lightweight, Yu et al. (2020) propõe a arquitetura Light-

OPU em FPGA, visto que tais CNNs normalmente não tomam proveito da aceleração

em GPUs. A arquitetura consiste em um processador configurável em tempo de execução

através de instruções, com alta eficiência energética e baixa latência. Além da arquitetura,

o autor apresenta uma Instruction Set Architecture (ISA) para sua arquitetura, bem como

um compilador para gerar as instruções e alocar os dados nos respectivos recursos de

hardware para a realização do processamento.

Tal como em outros aceleradores de CNNs, a arquitetura de Yu et al. (2020) possui

buffers para armazenar os filtros e feature maps de entrada, os quais recebem os dados

através de uma interface com uma memória externa. Um bloco para lidar com o direcio-

namento dos dados dos buffers para os respectivos recursos de processamento, sendo esse

bloco configurado através da ISA. Além disso, há um bloco de computação contendo os

PEs e responsável pelo processo de MAC, seguido por um bloco de pós-processamento,

responsável por operações de concatenação, adição e quantização, por exemplo. A saída

do pós-processamento pode ser armazenada em buffers de feature maps de saída, podendo

ser operadas com pooling e função de ativação antes de serem enviadas para a interface

de memória externa.
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Light-OPU foi testada em uma FPGA Xilinx XC7K325T, ocupando 85, 14% de LUTs,

59, 16% de flip-flops, 43, 48% de BRAM e 83, 81% de DSPs, funcionando a uma frequência

de 200 MHz. A quantização utilizada foi de 8bits e atingindo um máximo de 460, 8 GOP/s.

A eficiência energética alcançada foi de 52, 5 GOP/s/W. Em comparação a um ARM

A57, a arquitetura conseguiu ser 30, 6× mais rápida, já em relação a um Intel i7-8700k,

a aceleração foi de 4, 9×. Por fim, em comparação à GPU Jetson TX2, o resultado foi de

5, 5×.

3.3 Análise Comparativa

A partir dos trabalhos selecionados, foi realizado o Quadro 1 comparando-se este

trabalho com os demais, considerando-se algumas métricas, sendo estas: as camadas da

rede neural convolucional executadas na arquitetura, os tipos de funções de ativação

aplicadas, o tipo de hardware alvo da arquitetura, as métricas observadas pelos autores e

o tipo de aplicação para o qual os trabalhos são propostos.

Em relação às camadas que tomam proveito das arquiteturas propostas nos trabalhos

selecionados, todas lidam com as camadas convolucionais e utilizam redes neurais con-

solidadas na área para a classificação de imagens, realizando operações de convoluções

2D. Trabalhos como o de Xia et al. (2021), Struharik et al. (2020) e Ardakani, Condo e

Gross (2020) ainda lidam com redes neurais esparsas ou reduzidas. A camada de pooling,

presente em muitas dessas redes neurais, não é realizada pela arquitetura de Ardakani,

Condo e Gross (2020), a qual foca apenas nas camadas convolucionais. Além disso, a

camada FC também não é abordada por Xia et al. (2021), que faz modificações na rede

neural utilizada para a avaliação da arquitetura de forma a não ser necessário o uso de

tal camada. Por fim, apenas a arquitetura de Liu et al. (2020) implementa a camada de

batch normalization.

Quanto à função de ativação, todas as arquiteturas fazem o uso da função ReLU

devido à sua simplicidade (Tabela 1). Além dessa, a arquitetura de Struharik et al. (2020)

acrescenta a capacidade de se definir uma função de ativação arbitrária, armazenando-a

em LUTs. Já Yu et al. (2020) realiza, além da ReLU, as funções de ativação H-sigmoid

e H-swish, que são aproximações das funções sigmoide e swish utilizando a função ReLU

como base.

Ardakani, Condo e Gross (2020) é o único trabalho dentre os selecionados que realiza a

arquitetura em um ASIC, projetado em silício. Liu et al. (2020) apresenta uma arquitetura
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Quadro 1: Análise comparativa com os trabalhos relacionados selecionados

Ref. Camadas Ativação Hardware Métricas Aplicação

3.2.1 Conv.
Pooling ReLU FPGA

Aceleração
Desempenho
Potência
Recursos

Borda

3.2.2

Conv.
Pooling
FC
Batch norm.

ReLU FPGA Desempenho
Recursos Borda

3.2.3
Conv.
Pooling
FC

ReLU
Arbitrária FPGA

Aceleração
Desempenho
Recursos

Geral/Borda

3.2.4 Conv. ReLU ASIC
Desempenho
Potência
Recursos

Borda

3.2.5
Conv.
Pooling
FC

ReLU
H-sigmoid
H-swish

FPGA

Aceleração
Desempenho
Potência
Quantização
Recursos

Borda

Este
trabalho

Conv. 1D
Pooling
FC

ReLU
Sigmoide mod. FPGA

Aceleração
Acurácia
Desempenho
Quantização
Recursos

Geral/Borda

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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contendo uma CPU e um bloco reconfigurável, porém, ambos são implementados em uma

FPGA. Os demais trabalhos são todos apresentados e avaliados em FPGA.

No âmbito destas arquiteturas, métricas comuns de análise são a utilização de recursos

de hardware, seja em FPGA ou em ASIC, no caso de Ardakani, Condo e Gross (2020), onde

o autor apresenta o tamanho do chip projetado, as memórias e a quantidade de unidades

de MAC. Além disso, o desempenho em termos de quantidade máxima de operações por

segundo também está presente em todos os trabalhos. Xia et al. (2021), Struharik et

al. (2020) e Yu et al. (2020) fazem comparações com outras arquiteturas evidenciando

a aceleração da execução dos processos. Ademais, Xia et al. (2021), Ardakani, Condo e

Gross (2020) e Yu et al. (2020) fazem a análise da potência dissipada pelo hardware, bem

como a eficiência energética, sendo um parâmetro importante em muitas aplicações de

computação na borda. Por fim, apenas Yu et al. (2020) faz uma análise da quantização

da arquitetura.

Em termos de domínio de aplicação, todos os trabalhos selecionados estão dentro do

contexto de computação na borda, apesar de arquiteturas como a de Struharik et al.

(2020) abrir margem para a utilização em aplicações gerais.

A arquitetura de hardware descrita neste trabalho se propõe a acelerar redes neurais

convolucionais do tipo 1D, logo, as operações de convolução aplicadas pela arquitetura

são todas do tipo 1D, havendo uma simplificação do hardware, visto que, dependendo da

aplicação, a quantidade de operações e de pesos a serem processados é reduzida se com-

parada a convoluções de dimensionalidade superior. O tamanho dos filtros aplicados pelas

camadas convolucionais é completamente parametrizável, desde que haja armazenamento

suficiente na arquitetura para contê-los; o stride desses filtros também pode ser aplicado.

Além disso, a camada de pooling também é realizada pela arquitetura, especificamente a

função de max-pool, com stride e tamanho da janela parametrizáveis. As camadas Fully

Connected também tomam proveito dos mesmos elementos de processamento das cama-

das convolucionais para serem processadas. Esse trabalho também utiliza a função de

ativação ReLU, bem como aplica uma aproximação da função sigmoide por retas, visto

que tal função pode ser utilizada na etapa de classificação na saída de CNNs. Devido à

praticidade de prototipagem, testes e à possibilidade de reconfiguração, a arquitetura foi

pensada para FPGAs. As métricas de análise são as comumente presentes em trabalhos do

mesmo tipo, incluindo a análise da acurácia devido ao impacto da linearização da função

sigmoide e do nível de quantização da arquitetura. Além disso, apesar da arquitetura ser

validada em um domínio de aplicação de computação na borda, há margem para aplicação
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da arquitetura em outras aplicações.
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4 Proposta de Arquitetura de
Hardware

Este trabalho propõe o desenvolvimento de um acelerador em hardware com objetivo

principal de acelerar redes neurais convolucionais 1D, de forma que este capítulo apre-

sentará uma descrição, contendo os requisitos funcionais e não funcionais, assim como

diagramas de blocos descritivos da implementação desejada, em uma visão de alto nível

de abstração.

4.1 Requisitos funcionais e não funcionais

Os Quadros 2 e 3 apresentam os requisitos funcionais e não funcionais para a execução

da proposta de projeto aqui descrita.

Quadro 2: Requisitos funcionais

Código Objetivo

RF01 O acelerador em hardware deve otimizar a execução de redes neurais
convolucionais 1D

RF02 O acelerador deve lidar com filtros de qualquer tamanho desde que
haja armazenamento o suficiente

RF03 O acelerador deve lidar com funções de ativação do tipo ReLU e
uma versão linearizada da sigmoide

RF04 O acelerador deve realizar a operação de max-pool

RF05 O acelerador deve permitir a adição de novos elementos de
processamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.2 HARS1DE

A arquitetura HARS1DE (Hardware Architecture Reconfigurable and Scalable for CNN-

1D processing on the Edge) proposta (Figura 1) possui um bloco responsável pela classifi-
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Quadro 3: Requisitos não funcionais

Código Objetivo
RNF01 Deve atingir um desempenho mínimo de 10 GOP/s
RNF02 Deve ser capaz de melhorar o desempenho com o acréscimo de PEs
RNF03 Não deve exceder em 80% o uso de qualquer recurso de FPGA
RNF04 Deve operar com ponto fixo e representação de 16bits
RNF05 O acelerador deve possuir interface com uma memória externa
RNF06 O acelerador deve possuir interface de comunicação externa

RNF07 O acelerador deve ser parametrizável de acordo com os parâmetros
de uma rede neural

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

cação de uma entrada através de uma rede neural convolucional 1D armazenada em uma

memória (externa ou interna). A comunicação entre o acelerador e componentes exter-

nos deve se dar através de barramentos, cujas especificações dependerão do hardware em

que a arquitetura for sintetizada. A memória deve ser capaz de conter todos os pesos e

parâmetros descritivos da rede, os quais são utilizados para a configuração do acelerador.

A utilização de uma CPU em conjunto com o acelerador pode garantir o acréscimo de

funcionalidades à arquitetura, como etapas de pré-processamento de dados, dentre outras.

Também pode realizar o gerenciamento e envio dos dados para a arquitetura, fornecendo

as entradas da rede neural.

4.2.1 Organização da memória da CNN

Como já citado anteriormente, o acelerador depende de uma memória externa con-

tendo os parâmetros descritivos da rede e seus valores. A Figura 14 mostra como se dá

a organização da memória, onde antes dos valores de bias e dos pesos, os parâmetros de

cada camada são armazenados para que possam ser lidos pela arquitetura e essa possa se

configurar. Tais parâmetros são fundamentais para que a arquitetura tanto possa realizar

as operações de forma apropriada quanto para garantir o fluxo de dados e saber quando

um bloco terminou de processar completamente sua entrada.

4.2.2 Visão de alto nível da arquitetura

A Figura 15 mostra uma visão de alto nível da arquitetura. Os principais blocos que

compõem a arquitetura, como o arranjo de PEs, buffers, bloco de max-pool dentre outros,

podem ser encontrados em outras arquiteturas da literatura, como a Eyeriss (CHEN et

al., 2017), a Cambricon-X (ZHANG et al., 2016), Simba (SHAO et al., 2021) dentre outras.
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Figura 14: Organização da memória da rede neural

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tais blocos e os paradigmas associados a estes são explicados por Moolchandani, Kumar

e Sarangi (2021).

Figura 15: Arquitetura do hardware de classificação espectral

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Dessa forma, a arquitetura proposta no presente trabalho possui buffers para entrada e

saída de dados, um arranjo de Processing Elements, um bloco para reordenar as saídas dos

PEs, aplicação de bias e de funções de ativação nos resultados, um bloco que possibilita a

realização do max-pool, e um controlador central para garantir o fluxo de dados. Os dados

são processados e passados serialmente para o componente seguinte numa forma de array

sistólico (KUNG; LEISERSON, 1979).

O acelerador realiza um pipeline no processamento de cada camada entre os blocos,
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ou seja, diferentes blocos podem estar processando diferentes camadas da rede neural.

Tal condição é garantida através de buffers em alguns sinais de controle (e.g. controle de

muxes) e nos parâmetros de configuração dos blocos. O controlador principal e os blocos de

processamento recebem parâmetros de configuração da camada em processamento (stride,

número de entradas, tamanho dos filtros etc.) através do mesmo caminho de dados dos

pesos, de modo a configurar seu comportamento. Cada um desses blocos será descrito nas

seções a seguir.

4.2.2.1 Buffers

Os buffers são FIFOs (First In, First Out) para armazenamento temporário dos dados.

Ao total, o hardware de classificação espectral possui três principais buffers com interface

externa e alguns buffers menores dentro de cada bloco de processamento para garantir o

fluxo de dados. Como citado anteriormente, também são utilizados em sinais de controle

e de configuração para garantir um pipeline no processamento.

O buffer de pesos recebe os dados de uma memória externa ao acelerador e que

armazena os pesos e parâmetros de cada camada de uma rede neural convolucional (Figura

14). Para cada camada, inicialmente são recebidos pela arquitetura os parâmetros de

configuração, os quais são armazenados no controlador geral e enviados para os demais

blocos para configurá-los. Em seguida, o bias é enviado para seu respectivo bloco e os

pesos são enviados aos PEs. Visto que esse buffer recebe dados armazenados em uma

memória externa, quanto maior seu tamanho e quanto antes os dados são carregados,

menor a latência durante o processamento de uma entrada da rede. No caso de uma

memória interna, o tamanho desse buffer pode ser mínimo, visto que a latência de acesso

é menor.

O buffer de ifmaps possui interface externa para recebimento dos dados de entrada

da rede neural. Vale ressaltar que a arquitetura suporta operações de concatenação da

rede, ou seja, mais entradas podem ser utilizadas em camadas adiante na rede neural. O

tamanho deste buffer depende do tipo de entrada utilizada na rede e, se possuir tamanho

suficiente para manter as entradas armazenadas internamente, pode-se gerar ganhos de

latência devido ao não acesso a elementos externos ao acelerador.

O buffer de ofmaps armazena os resultados parciais e finais da rede neural. Durante

o processamento das camadas internas da rede, os resultados parciais devem voltar para

os elementos de processamento para gerar os resultados das camadas seguintes, sendo o

resultado da última camada enviado para fora da arquitetura. A arquitetura foi idealizada
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de tal forma que resultados parciais de camadas intermediárias da rede não são enviados

para fora da arquitetura, logo, esse buffer deve possuir espaço suficiente para armazenar

todos os resultados de saída da maior camada da rede, consistindo no maior buffer.

4.2.2.2 Arranjo de Processing Elements

Para a realização das operações de convolução das camadas convolucionais e das

camadas FC, a arquitetura possui um arranjo 1D de PEs, como mostra a Figura 16, onde

os pesos e ifmaps são enviados para os respectivos elementos de processamento através

de barramentos de dados e as somas parciais (psums) são passadas para o elemento

seguinte formando um anel. Quando um PE possui o resultado completo da saída de um

neurônio da camada (ofmap), o dado pode ser lido externamente. O arranjo pode processar

um ou mais neurônios em paralelo, dependendo da quantidade de PEs disponíveis e da

quantidade de entradas da camada (Seção 4.2.2.5).

Figura 16: Arranjo de PEs e caminhos de dados

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Internamente, cada PE é organizado como mostra a Figura 17. As entradas e os pesos

são armazenados em register files (RFs), havendo um RF para armazenar uma ou mais

entradas e outro para armazenar os filtros, sendo os filtros sobrescritos após seu uso. A

entrada de pesos também é passada ao controlador, pois os parâmetros descritivos de cada

camada também fazem uso desse mesmo caminho de dados; dessa forma, o bloco pode

ser configurado.

Considerando-se a Equação 2.5, cada PE é capaz de realizar as operações dos somado-

res e produtos entre os elementos dos vetores de pesos e de entradas, em outras palavras,

cada PE é capaz de realizar uma convolução a partir dos dados dos RFs, sendo que, a
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Figura 17: Arquitetura interna de um PE

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

partir do momento em que há um dado disponível em cada RF, as operações já podem

começar a ser realizadas, sem necessidade de esperar todos os dados estarem disponíveis.

A convolução é realizada através do processo de multiplicação e acumulação, de forma que

a arquitetura possui um multiplicador e um somador. A soma parcial é armazenada em

um registrador interno e o somador pode, condicionalmente, receber o resultado da con-

volução do PE anterior, visto que a saída de um neurônio consiste na soma de múltiplas

convoluções. O resultado é armazenado em um buffer de saída, cujos sinais de controle

são compartilhados com o controlador do PE seguinte, com o controlador interno do PE

e com o bloco de reordenação das saídas, que solicitam a leitura desses dados.

Apesar de não estarem representadas, existem flags internas para caracterizar um PE

como sendo o primeiro dos que serão somados, logo, não utiliza a soma do PE anterior.

Assim como caracteriza o último, que deve enviar a saída para fora do arranjo.

O mesmo datapath também pode ser utilizado para o cálculo das camadas FC de uma

rede neural, visto que tal processo consiste em multiplicações e acumulações e que normal-

mente faz parte da parte de classificação da rede neural após as camadas convolucionais.

Outro recurso implementado no PE é a possibilidade de evitar computações desneces-

sárias, contando a quantidade de pesos ou entradas zeradas. Se uma janela do filtro a ser

aplicada for composta completamente por zeros ou se uma entrada for composta também

apenas por zeros, o resultado da convolução é zero sem a necessidade de ser processada.
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Dessa forma, o mux da saída muda de estado e a saída do PE é zerada. Como os PEs

são processados em sequência e havendo dependência de dados, a contagem de zeros só

poupa a utilização de recursos, não garantindo ganhos significativos de desempenho.

4.2.2.3 Reordenação das saídas, aplicação do bias e da ativação

O bloco de reordenação (Figura 18) realiza as demais operações apresentadas na

Equação 2.5, adicionando o bias e aplicando a função de ativação ao resultado gerado

pelos PEs, resultando no final do processamento de uma camada convolucional. Esse

bloco se comunica com todas as PEs, tendo acesso aos sinais que controlam a leitura

dos buffers de saída e quando há dados disponíveis para leitura. Esses sinais só são lidos

por esse bloco quando o processamento de um neurônio está na sua etapa final. Vale

ressaltar que o processo de reordenação só ocorre quando mais de um neurônio está sendo

processado em paralelo no PE. Quando o controlador recebe o sinal de que um dos buffers

dos PEs possui um dado a ser lido, o endereço desse PE é armazenado em um buffer

que controla o mux na entrada do reordenador. Quando todos os dados de um PE são

lidos, o próximo endereço é atendido, até que todos os PEs tenham seus dados lidos em

ordem. Os primeiros dados que entram nos PEs são os primeiros a saírem no processo de

reordenação.

A saída do mux que lê os PEs passa por um somador que aplica o bias em cada saída

de neurônio. O bias é armazenado em um buffer, cuja entrada é conectada à saída do buffer

de pesos. Como esse buffer armazena também os parâmetros descritivos da camada, esse

caminho de dados também é passado ao controlador para configurar o bloco.

Em seguida, há um bloco de aplicação da função de ativação, o qual implementa as

funções ReLU e sigmoide exibidas na Tabela 1. O bloco também permite a não aplicação

de funções de ativação. As funções consistem em blocos combinacionais, sendo a ReLU

responsável por fazer a saída ser zero quando a entrada é menor ou igual a zero. Já o

hardware responsável pela sigmoide implementa uma versão linearizada, aproximada por

reta. Dependendo do intervalo em que a entrada do bloco se encontre, uma equação da

reta é aplicada para a geração da saída. Visto que a função sigmoide é definida para

valores reais entre zero e um, e a arquitetura não trabalha com ponto flutuante, os valores

utilizados nas equações da reta dependem diretamente da quantização utilizada.

Por fim, o resultado da aplicação da ativação pode ser tanto armazenado em um buffer

de saída como pode ser passado diretamente para o buffer de ofmaps. O último caso ocorre

quando a função de max-pool não é realizada logo após a convolução e ocorre o bypass do
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Figura 18: Bloco de reordenação de saídas, aplicação de bias e da ativação

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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bloco direto para o buffer de ofmap.

4.2.2.4 Max-pool

O max-pool possui um RF para armazenar as entradas do bloco. O tamanho do RF

consiste no tamanho máximo da janela de aplicação da operação de max-pool onde, para

a aplicação atual, foi definido um tamanho de 8. Normalmente, cada RF contém o menor

valor possível da representação de bits. Por exemplo, se for utilizada uma quantização de

8 bits para os dados, a representação com sinal fica no intervalo entre −128 e 127, logo,

todo o RF mantém o valor −128 armazenado. Dessa forma, se for utilizada uma janela

de max-pool de tamanho 3, os demais 5 valores não irão impactar nas comparações. A

saída do RF é conectada a uma árvore de comparadores com duas entradas onde a saída

consiste no maior valor entre todo o RF.

Figura 19: Bloco de max-pool

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

A camada de max-pool é parametrizada na arquitetura junto à camada convolucional

que a precede, fazendo com que os dados saiam do arranjo de PEs para o max-pool,

processando duas camadas antes do resultado final ser armazenado no buffer de saída.

4.2.2.5 Fluxo de dados

Apesar do fluxo de dados Row-Stationary possuir vantagens em relação aos demais,

como explicado na Seção 2, sua aplicação na presente arquitetura se torna inviabilizada,

pois este trabalho se limita à convolução 1D. O fluxo de dados RS faz o reuso das linhas

do filtro e da ifmap, sendo que para a convolução 1D, o filtro e a ifmap possuem apenas

uma linha, não havendo reuso.
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Da mesma forma, analisando-se o modelo de pesos estacionários, o fato de os filtros e

da entrada possuírem apenas uma dimensão, faz com que cada filtro da rede neural con-

volucional seja utilizado apenas uma vez, inviabilizando manter os pesos fixos dentro dos

PEs. Já as entradas das camadas da rede são reutilizadas para vários filtros. Sendo assim,

na proposta de arquitetura, as entradas são armazenadas estaticamente dentro dos PEs.

A seguir serão mostradas três situações diferentes de alocação e movimentação dos dados

nos elementos de processamento, sendo o primeiro caso o da Figura 20. Nessa situação, a

quantidade de entradas da camada é maior do que a metade da quantidade de PEs. No

exemplo, é considerada uma camada convolucional com três entradas e duas saídas, sendo

o tamanho das entradas e pesos não representados. Os pesos em azul correspondem a um

neurônio da camada e os em verde a outro.

Figura 20: Exemplo 1 de distribuição dos dados nos PEs

(a) Exemplo de camada convolucional com 3 entradas e duas saídas

(b) Alocação dos pesos e entradas nos PEs

Elaborado pelo autor(2024)

As entradas são lidas sequencialmente e armazenadas nos PEs também de forma se-

quencial, onde a primeira é alocada no primeiro PE, e assim por diante. Essas entradas são

mantidas até o término do processo da camada. Já os pesos são processados um neurônio

por vez nessa situação. Os pesos entram na arquitetura de forma sequencial também e

são armazenados nos PEs para serem convolucionados com a entrada armazenada. O re-
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sultado da convolução é passado para o PE seguinte para somá-lo, e assim por diante, até

que o PE que armazena a última entrada gere o resultado do neurônio. Quando o peso

é completamente utilizado, esse pode então ser substituído pelo do próximo neurônio,

reiniciando o processo.

O segundo caso mostrado na Figura 21 ocorre quando a quantidade de entradas é

maior do que a quantidade de PEs na arquitetura. As entradas e pesos são armazenados

nos PEs de modo sequencial, analogamente ao caso anterior, porém, nesse caso um PE re-

cebe mais de uma entrada. Após a escrita no último PE, o endereço de escrita volta para o

primeiro PE e as entradas continuam sendo armazenadas. Na figura, os dois primeiros PEs

armazenam duas entradas cada. O comportamento dos pesos funciona de forma análoga

onde os pesos exibidos fora dos PEs são os que serão armazenados internamente nos ciclos

seguintes de processamento. Também de forma análoga, as somas parciais de convolução

são passadas para o PE seguinte, até o resultado final do neurônio ser processado.

Por fim, o último caso de movimentação dos dados é mostrado na Figura 22, quando

a quantidade de neurônios ou de entradas é menor ou igual a metade da quantidade

de PEs. Nessa situação, as entradas são carregadas paralelamente em mais de um PE. A

quantidade de PEs que recebem uma mesma entrada depende da quantidade de elementos

de processamento em relação à quantidade de entradas.

No caso da figura, há quatro PEs e duas entradas, logo, essas são distribuídas nos PEs

repetindo-se duas vezes. Em um caso com duas entradas e cinco PEs, o quinto PE se torna

inativo, pois não é possível repetir o conjunto de duas entradas novamente. A quantidade

de vezes que uma entrada se repete também é limitada pela quantidade de neurônios

da camada. Se na figura houvesse apenas uma entrada i1, os pesos seriam apenas w11 e

w21htg, não fazendo sentido repetir as entradas duas vezes.

Nesse caso, mais de um neurônio pode ser processado em paralelo, havendo a necessi-

dade da atuação do bloco de reordenação da Figura 18 para que a saída de cada neurônio

seja lida por vez em ordem.

Em relação às camadas FC, os mesmos componentes de hardware são utilizados para

a multiplicação dos pesos e das entradas. Nesse caso, os pesos de um neurônio são dis-

tribuídos igualmente em todos os PEs, assim como a entrada da camada. Internamente

em cada PE, é processada uma "convolução"onde os dois operandos possuem a mesma

quantidade de elementos, resultando em um produto escalar. O resultado do produto é

passado adiante para os PEs seguintes até se ter a saída do neurônio. Em seguida, os

pesos são substituídos pelos do próximo neurônio e o processo se repete. Por exemplo, os
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Figura 21: Exemplo 2 de distribuição dos dados nos PEs

(a) Exemplo de camada convolucional com 6 entradas e duas saídas

(b) Alocação dos pesos e entradas nos PEs

Elaborado pelo autor(2024)

parâmetros de uma camada FC são a quantidade de entradas e a quantidade de neurônios,

onde, havendo uma arquitetura de 16 PEs, 1024 entradas e 128 neurônios, as entradas são

divididas pela quantidade de PEs, resultando em 64 valores de entrada em cada elemento

de processamento. Os pesos são então armazenados 64 em cada PE para a realização do

produto escalar.
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Figura 22: Exemplo 3 de distribuição dos dados nos PEs

(a) Exemplo de camada convolucional com 6 entradas e duas saídas

(b) Alocação dos pesos e entradas nos PEs

Elaborado pelo autor(2024)
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5 Estudo de Caso na Classificação de
Imagens Hiperespectrais

Atualmente, vive-se um cenário de constantes mudanças climáticas devido ao aque-

cimento global, onde as projeções mostram uma tendência crescente da temperatura do

planeta e associação deste aumento com a presença de dióxido de carbono (CO2) na at-

mosfera (SUPRAN; RAHMSTORF; ORESKES, 2023). Grande parte desse CO2 depositado

na atmosfera é proveniente da queima dos combustíveis fósseis, porém, há outra parcela

importante que é devida ao desmatamento e degradação das florestas, sendo em 2009

responsável por 12% de todo o dióxido de carbono na atmosfera proveniente de atividades

humanas (WERF et al., 2009). Diante disso, torna-se necessária a capacidade de se obter

dados detalhados sobre a superfície terrestre, seja para mitigação dos impactos das mu-

danças ou acompanhamento dos danos causados através do monitoramento das alterações

da superfície (e.g. redução da cobertura vegetal).

Nesse âmbito, tem-se o sensoriamento remoto, que consiste na aquisição de informação

sobre uma determinada área (seja terrestre ou aquática) a partir de imageamento aéreo,

sendo os dados coletados a partir da radiação eletromagnética refletida ou emitida pela

superfície (CAMPBELL; WYNNE, 2011), ou seja, a aquisição é feita sem que haja contato

direto com o objeto de estudo (FISCHER; HEMPHILL; KOVER, 1976). O sensoriamento pos-

sui vasta aplicação, sendo empregado na agricultura, monitoramento de oceanos, aferição

da qualidade da água, estudos climáticos, dentre outras aplicações (NAVALGUND; JAYARA-

MAN; ROY, 2007). O sensor da aquisição pode ser embarcado em satélites, veículos aéreos

e drones, bem como existem plataformas móveis que podem ser utilizadas em veículos

terrestres e, por fim, também há a possibilidade de plataformas estáticas que coletam

informações de um mesmo local (TOTH; JóźKóW, 2016).

O sensoriamento remoto pode se dar de forma ativa, quando o próprio sensor fornece

energia ao meio e mede a reflexão desta na superfície terrestre (e.g. Light Detection and

Ranging - LiDAR), e de forma passiva, quando o sensor captura a energia emitida pela



71

própria superfície analisada (FISCHER; HEMPHILL; KOVER, 1976). Nesta última categoria,

tem-se as imagens multiespectrais (Multispectral Images - MSI) e as imagens hiperespec-

trais (Hyperspectral Images - HSI), as quais, diferentes de uma imagem colorida que é

composta por três canais de cores (vermelho, verde e azul), são compostas por dezenas a

centenas de canais, onde cada canal corresponde a um comprimento de onda do espectro

eletromagnético que é adquirido pelo sensor. Esse tipo de imagem possui diversas aplica-

ções, sendo utilizada na indústria alimentícia para aferição da qualidade dos alimentos,

diagnósticos médicos de câncer, agricultura de precisão, recursos hídricos, entre outras

aplicações (KHAN et al., 2018).

Cada pixel que compõe uma HSI é representado por todos os comprimentos de onda

adquiridos, formando um espectro. Essa informação pode ser utilizada para a identificação

dos elementos que compõem a superfície registrada pelo sensor onde, por exemplo, um

pixel de vegetação possui uma assinatura espectral diferente de um pixel de uma cons-

trução. Segundo Paoletti et al. (2019, tradução nossa), "a tarefa de se rotular cada pixel

contido em uma HSI é árdua e demorada, e geralmente requer um especialista". Uma

das formas de se reduzir o tempo deste processo é através de técnicas de aprendizado de

máquina para a criação de um modelo para classificação de pixels das HSIs. Vale ressaltar

que alguns métodos de aprendizado não excluem a necessidade de um especialista para a

classificação inicial dos pixels, pois os modelos podem necessitar de exemplos previamente

classificados para uma melhor acurácia. Uma vez que o modelo seja criado, futuras HSIs

coletadas podem fazer o seu uso para uma rápida classificação. Como um exemplo de

aplicação, Thangavel et al. (2023) utilizaram técnicas de aprendizado de máquina aliadas

a imagens hiperespectrais coletadas via satélite para a detecção de incêndios na natureza

com acurácia de 97, 83% considerando a metodologia utilizada no trabalho.

Um dos grandes problemas associado às HSIs é o volume de dados gerados, visto que,

devido à quantidade de comprimentos de onda coletados, o tamanho da imagem cresce

consideravelmente. O desenvolvimento tecnológico dos sensores, aumentando a resolução

espacial e espectral, também proporciona um aumento dos dados coletados. Por exemplo,

a National Aeronautics and Space Administration (NASA) estimou que a missão HyspIRI

(Hyperspectral InfraRed Imager) produziria 4, 5 TB de dados diariamente (BIOUCAS-DIAS

et al., 2013). Além disso, a aplicação dos modelos de aprendizado de máquina depende

diretamente do volume de dados a ser analisado, visto que o acesso à memória é um dos

problemas envolvendo esta área (MOOLCHANDANI; KUMAR; SARANGI, 2021). No Capítulo

1, foram listadas múltiplas arquiteturas de hardware idealizadas para a aceleração da

execução de redes neurais convolucionais, tanto para aplicações gerais quanto para a
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classificação de HSIs, as quais tentam contornar tais desafios referentes ao processamento

desses modelos.

Além disso, Viel et al. (2023) avaliam diferentes modelos para a classificação de HSIs

e expõem que a utilização de CNNs do tipo 1D pode ser interessante para aplicações com

restrições de recursos (de hardware), visto que sua utilização em detrimento de CNNs com

maior dimensionalidade (2D e 3D) não gera perdas significativas de acurácia e necessita

de menos operações e utilização de memória. Concomitantemente, essa perda de acurácia

pode ser mitigada, visto que a utilização de informação espacial pode gerar ganhos de

acurácia na classificação dos pixels (IMANI; GHASSEMIAN, 2020; FAUVEL et al., 2013; BOR-

ZOV; POTATURKIN, 2017). Junto ao trabalho de Viel et al. (2023), Souza (2023) apresenta

a utilização de dados espaciais de uma HSI como entrada de uma rede neural 1D para a

classificação de HSIs. O dado espectral é obtido através do algoritmo de segmentação Su-

perpixels Extracted via Energy-Driven Sampling (SEEDS) e a fusão dos dados espectrais

e espaciais na rede neural acarretou em um ganho de acurácia se comparada à solução

apenas com informação espectral.

Sendo assim, considerando o volume de dados que podem ser gerados em aquisições de

sensoriamento remoto, a utilização de modelos classificadores e a possibilidade de acele-

ração do processo de classificação através de arquiteturas de hardware dedicadas, pode-se

utilizar o paradigma de computação na borda, que consiste em mover o processamento

e armazenamento dos dados coletados para perto do usuário final, dispositivo ou sensor

(KOUBAA et al., 2023), indo em um caminho oposto à tendência de computação na nuvem.

5.1 Materiais e Métodos

Esta seção apresenta os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento e testes

do projeto.

5.1.1 Conjuntos de dados

Para a obtenção dos resultados, são utilizadas três imagens hiperespectrais previa-

mente classificadas para a aplicação de métodos de classificação supervisionados. Cada

uma das imagens forma um conjunto de dados a ser analisado, os quais serão detalhados

nas seções a seguir, mostrando as principais características de cada imagem.
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5.1.1.1 Indian Pines (IP)

A cena de Indian Pines foi adquirida pelo sensor Airbone Visible/Infrared Imaging

Spectrometer (AVIRIS) (GREEN et al., 1998) em 1992 no estado de Indiana e consiste

de uma imagem com resolução de 145 × 145 pixels e 224 bandas espectrais entre 400

e 2500 nm. Dessas, 24 bandas são removidas devido à absorção de água ou por serem

bandas nulas (PAOLETTI et al., 2019). A Figura 23 mostra em (a) a centésima banda que

compõe a imagem hiperespectral, com coloração em escala de cinza. Em (b) tem-se o

ground truth da cena, mostrando espacialmente a distribuição das classes. Há um total de

16 classes rotuladas, totalizando 10.249 pixels. Os demais pixels compõem o background,

correspondendo a segmentos que não foram rotulados.

Figura 23: Indian Pines

(a) 100ª banda de Indian Pines (b) Ground truth de Indian Pines

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A Figura 24 apresenta a distribuição de frequência das classes rotuladas seguindo

a mesma ordem e cores da Figura 23(b). É possível observar que o conjunto de dados

obtido a partir da imagem é desbalanceado, sendo a classe menos frequente ocorrendo em

20 pixels, enquanto a mais frequente aparece em 2455 pixels. Tal fato se dá devido à baixa

resolução da imagem e isso torna a aplicação dos algoritmos de aprendizado de máquina

dificultada.

5.1.1.2 Salinas (SA)

Assim como Indian Pines, a cena de Salinas também foi adquirida através do sensor

AVIRIS em Salinas Valley, na Califórnia. A imagem possui resolução de 512× 217 pixels,

com 224 bandas coletadas entre 400 e 2500 nm, com resolução espacial de 3, 7 metros por

pixel. Das 224 bandas, 20 são descartadas devido à absorção de água e ruído (PAOLETTI
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Figura 24: Distribuição de frequência das classes de Indian Pines

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

et al., 2019). A Figura 25 mostra a centésima banda da cena em (a) e em (b) o ground

truth. A legenda mostra um total de 16 classes rotuladas, totalizando 54.129 pixels com

classe definida dentro dos 111.104 que compõem a imagem.

Figura 25: Salinas

100ª banda de Salinas Ground truth de Salinas

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

A distribuição das classes pode ser vista na Figura 26. O conjunto de dados originário

da imagem também apresenta características de desbalanceamento dos dados, porém,

em menor grau se comparado à Indian Pines, visto que a cena de Salinas possui maior

resolução. A classe menos frequente apresenta 916 instâncias e a mais frequente 11.271

instâncias.
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Figura 26: Distribuição de frequência das classes de Salinas

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

5.1.1.3 Universidade de Pavia (UP)

A cena da Universidade de Pavia (Itália) foi adquirida com o sensor Reflective Optics

System Imaging Spectrometer (ROSIS), o qual possui menor faixa espectral que o AVIRIS,

com apenas 115 bandas entre 430 e 960 nm, porém, com resolução espectral superior (5

nm) (KUNKEL et al., 1988). A cena possui resolução de 610×340 pixels e resolução espacial

de 1, 3 metros por pixel. Após o descarte de algumas das bandas, restam 103 para a análise

da imagem entre 430 e 860 nm (PAOLETTI et al., 2019). A 50ª banda que compõe a imagem

hiperespectral em questão pode ser vista na Figura 27(a) e na Figura 27(b) o ground truth

correspondente, com um total de nove classes definidas, totalizando 42.776 pixels rotulados

e 164.624 sem rótulo definido, formando o background da imagem.

Figura 27: Cena da Universidade de Pavia

(a) 50ª banda da cena UP (b) Ground truth da cena UP

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)
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A distribuição das classes pode ser vista tanto na Figura 28. Por se tratar de uma

imagem com maior resolução e menor quantidade de classes se comparada a Salinas e

Indian Pines, apesar do desbalanceamento de classes, a classe menos frequente ainda

possui uma quantidade maior de instâncias (947). Já a classe mais frequente aparece em

18.649 pixels.

Figura 28: Distribuição de frequência das classes da cena da Universidade de Pavia

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

5.1.2 Arquitetura da rede neural utilizada

A arquitetura da rede neural utilizada foi inicialmente proposta por Viel et al. (2023)

e modificada posteriormente por Souza (2023) para incluir informações espaciais na rede

obtidas através do algoritmo de segmentação SEEDS. A Figura 29 mostra a arquitetura

da rede neural que será utilizada para a geração e avaliação dos resultados, sendo igual

à proposta por Souza (2023), porém, diferindo apenas na função de ativação da última

camada, sendo a proposta pelo autor a função softmax e a aqui utilizada a sigmoide.

Considerando que a HSI passou pelo algoritmo PCA para a redução de dimensionali-

dade, são utilizadas as 30 principais componentes para a rede neural treinada para a HSI

de Indian Pines e 15 para as demais. O algoritmo SEEDS funciona com três canais de

imagem e, portanto, são utilizadas as três principais componentes provenientes do PCA.

A seguir, será descrita a arquitetura da rede considerando o caso em que a entrada da

rede possui tamanho 30.

O trecho em laranja da imagem apresenta as camadas convolucionais responsáveis pela

extração de características espectrais do pixel. A primeira camada realiza a convolução

da entrada com 16 filtros de tamanho 9, resultando em 16 saídas de tamanho 22. A
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Figura 29: Arquitetura da rede neural em análise

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

segunda camada convolucional aplica 32 filtros (de profundidade 16, igual à quantidade

de entradas) de tamanho 3 sobre cada um dos 16 vetores de saída da camada anterior,

resultando em uma saída de 32 vetores de tamanho 20.

A camada convolucional seguinte faz o uso de 64 filtros de tamanho 3 e, de forma

análoga à camada anterior, a saída da camada consiste em 64 vetores de tamanho 20. Por

fim, a última camada convolucional usa os mesmos parâmetros da anterior, resultando

ao final das camadas convolucionais em 64 vetores de tamanho 16. A operação de flatten

transforma os 64 vetores de tamanho 16 em apenas um de tamanho 1024. Após isso, o

rótulo de um pixel providenciado pelo algoritmo SEEDS é concatenado ao resultado do

flatten, resultando em uma entrada de tamanho 1025.

Os 1025 valores de entrada passam por uma primeira camada de 128 neurônios, em

seguida por uma de 64 e, por fim, uma camada cuja quantidade de neurônios depende

da quantidade de classes do conjunto de dados utilizado (camada de saída). Com exce-

ção da última, todas as camadas utilizam a função de ativação ReLU (Tabela 1), cuja

implementação em hardware é mais simples devido à característica da função não aplicar

operações matemáticas sobre o valor de entrada, realizando-se apenas uma comparação

para verificar se o valor é maior que zero ou não.

No que diz respeito à camada de saída da rede, responsável pela classificação, Souza

(2023) faz o uso da função de ativação softmax, cuja equação é exposta na Tabela 1. Tal

função recebe os valores dos neurônios e os transforma em uma distribuição de probabili-

dade correspondente a cada classe. A soma da probabilidade (saída de cada neurônio da

última camada) do pixel corresponder a cada classe é 100% e o neurônio com a saída de
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maior valor corresponde à classe mais provável do pixel que entrou na rede. Observando a

função softmax, a saída de um neurônio depende dos demais neurônios da mesma camada,

além da utilização da função exponencial inúmeras vezes. Considerando que a saída dos

neurônios finais pode não ser realizada em paralelo, tal dependência e a quantidade de

operações realizadas aumentam o custo da implementação dessa em hardware.

Com isso, a softmax foi substituída pela sigmoide, função de ativação também uti-

lizada em camadas finais de redes neurais e utilizada normalmente para a solução de

problemas binários, onde só há duas classes. Porém, a softmax também pode ser aplicada

para problemas multi-classes, onde quanto maior a saída de um determinado neurônio,

maior a chance da entrada pertencer à classe correspondente em detrimento de todas as

demais classes. Ou seja, o problema de múltiplas classes é resolvido realizando-se a com-

paração de cada saída com todas as outras. Além disso, a função sigmoide não possui

dependência com os outros neurônios, sendo que as saídas podem ser calculadas uma por

vez sem atraso. Apesar da expressão da função sigmoide possuir operações de divisão

e exponencial, a função pode ser aproximada por segmentos de reta, cujo processo de

linearização será apresentado na próxima seção.

As Tabelas 3, 4 e 5 mostram um resumo dos parâmetros de cada camada para cada

modelo treinado a partir de cada imagem hiperespectral. Como já explicado anterior-

mente, os três modelos possuem camadas semelhantes, diferindo apenas nas camadas de

entrada e de saída.

Tabela 3: Descrição do modelo para a HSI IP

Camada Formato de saída Número de parâmetros
input_1 (30,1) 0
conv1d_1 (22,16) 160
conv1d_2 (20,32) 1568
conv1d_3 (18, 64) 6208
conv1d_4 (16, 64) 12352
flatten (1024) 0
input_2 (1) 0
concatenate (1025) 0
dense1 (128) 131328
dense2 (64) 8256
dense3 (16) 1040

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

O modelo da HSI IP possui um total de 160.912 parâmetros treináveis com represen-

tação float32 (4 Bytes), totalizando 628, 56 kB. Já para os outros dois modelos, tem-se
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148, 56 kB e 146, 79 kB.

Tabela 4: Descrição do modelo para a HSI SA

Camada Formato de saída Número de parâmetros
input_1 (15,1) 0
conv1d_1 (7,16) 160
conv1d_2 (5,32) 1568
conv1d_3 (3, 64) 6208
conv1d_4 (1, 64) 12352
flatten (64) 0
input_2 (1) 0
concatenate (65) 0
dense1 (128) 8448
dense2 (64) 8256
dense3 (16) 1040

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

Tabela 5: Descrição do modelo para a HSI UP

Camada Formato de saída Número de parâmetros
input_1 (15,1) 0
conv1d_1 (7,16) 160
conv1d_2 (5,32) 1568
conv1d_3 (3, 64) 6208
conv1d_4 (1, 64) 12352
flatten (64) 0
input_2 (1) 0
concatenate (65) 0
dense1 (128) 8448
dense2 (64) 8256
dense3 (9) 585

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5.1.2.1 Linearização da função sigmoide

A função de ativação sigmoide não é linear e é dada pela Equação 5.1. Para o pro-

cesso de linearização, foram definidos os limites da função, visto que limx→∞ σ(x) = 1 e

limx→−∞ σ(x) = 0. Como a função é simétrica em forma em torno de x = 0 e considerando

o valor dos limites, foi escolhido inicialmente o intervalo x ∈ [−4, 4], onde σ(4) ≈ 0, 98 e

σ(−4) ≈ 0, 02, que são valores próximos dos limites tendendo a ±∞.

σ(x) =
1

1 + e−x
(5.1)
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Para o intervalo −4 ≤ x ≤ 4, escolhe-se quantos segmentos de reta serão utiliza-

dos para a aproximação. Sendo Nr a quantidade de segmentos, há Pr = Nr + 1 pontos

para formar os segmentos. Para redução de complexidade, os pontos foram considerados

linearmente espaçados no eixo x, pois sabe-se que é possível realizar ajustes nas posi-

ções dos pontos para se obter melhores aproximações. Considerando cada ponto pi (onde

i = 1, ..., P ) contendo coordenadas (x; y), onde as coordenadas x são dadas pelo espaça-

mento entre os pontos e a coordenada y pela função sigmoide no ponto. Por exemplo, para

p0 é um ponto com coordenadas (−4; 0, 02) e pP com (4; 0, 98). Os pontos intermediários

são calculados de forma análoga.

Se o intervalo [−4, 4] for aproximado por Nr = 3 retas, os pontos intermediários

estarão nos valores de x = {−1, 333; 1, 333}. Calculando-se as coordenadas de todos os

pontos, é possível utilizar dois pontos consecutivos para se definir a equação da reta que

os une. A equação da reta substitui a função sigmoide no intervalo entre os pontos. O

Apêndice A mostra o resultado da aproximação da função para 3, 5 e 7 segmentos de reta.

O cálculo do erro quadrático médio mostra que, quanto maior a quantidade de segmentos,

melhor a aproximação. O erro para 3 segmentos foi de 0, 062%, 0, 016% para 5 e 0, 007%

para 7 segmentos. As equações obtidas podem ser vistas no Apêndice B.

5.1.3 Topologias da arquitetura

A primeira topologia explorada neste trabalho é composta apenas de uma arquitetura

da Figura 15. Nesse caso, uma entrada é processada por vez dentro da arquitetura, que

executa a função de todas as camadas da rede. Essa topologia é denominada apenas como

HARS1DE ou base.

A segunda topologia é feita para realizar o processamento de múltiplas entradas da

rede neural de forma paralela. Como o comportamento da arquitetura é determinístico,

pode-se utilizar o mesmo controlador e replicar o datapath, pois as mesmas operações

serão realizadas em paralelo nos mesmos ciclos de clock. Dessarte, todas as entradas da

rede devem estar disponíveis ao mesmo tempo para se iniciar o processo. Essa arquitetura

é denominada HARS1DE-p.

Por fim, a última topologia consiste em conectar múltiplos blocos da Figura 15 em

cascata, onde cada bloco fica responsável por executar uma camada da rede neural. Dessa

forma, é possível fazer um pipeline da execução de cada camada, onde cada bloco processa

uma camada diferente. A configuração é realizada apenas uma vez. Pontos negativos dessa

proposta são o fato de que, por exemplo, se apenas a função max-pool for realizada, haverá
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Figura 30: Topolgia de arquitetura em paralelo (HARS1DE-p)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

estruturas de hardware vacantes em processamento, além da grande dependência de dados

entre as camadas. Essa arquitetura é denominada HARS1DE-c.

Figura 31: Topologia de arquitetura em cascata (HARS1DE-c)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

5.1.4 Métricas para análise de tempo

Para a realização de estimativas de tempo de processamento nos blocos da arquitetura

proposta, é necessária uma modelagem do comportamento de cada bloco, considerando

a disponibilidade das entradas e o processamento das saídas. Para o array de Processing

Elements, considera-se que a primeira entrada e o primeiro peso estão disponíveis simul-

taneamente na entrada para serem lidos. Cada PE realiza uma convolução resultando em

uma saída com tamanho (E) dado pela Equação 2.3. Para que cada saída seja computada,

são realizadas uma quantidade de multiplicações igual ao tamanho do filtro (S). Logo,

a quantidade de multiplicações e acumulações de um PE processando uma convolução é

dada por:

MACPE = S × E (5.2)
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Cada soma parcial leva S ciclos para ser computada mais dois de atraso para arma-

zenamento no buffer de saída e demais modificações em flags internas ao componente.

Logo, um PE processa uma convolução em:

TPE = (S + 2)× E (5.3)

Sendo uma soma parcial passada para o PE seguinte, se necessário, após S + 2 ci-

clos. Apesar do PE seguinte necessitar da soma parcial do PE atual para computar sua

primeira saída, não há atrasos gerados. Considerando o menor filtro que possa ser utili-

zado como possuindo tamanho 2 e a menor entrada que, ao ser convolucionada com esse

filtro, produza uma saída de tamanho 2, tem-se uma entrada de tamanho 3, onde essa

condição resulta na computação mais rápida de somas parciais, realizando apenas duas

operações MAC. Considerando-se uma situação com dois PEs, analisando-se a distribui-

ção das entradas e pesos nos PEs, o PE1 começa seu processamento no primeiro ciclo

devido à presença dos dados e, de forma análoga, o PE2 começa seu processamento no

ciclo 4, onde o primeiro valor da entrada de tamanho 3 é disponibilizado ao PE (o peso já

está disponível desde o ciclo 3 devido ao seu tamanho). De acordo com a Equação 5.3, a

primeira soma parcial é disponibilizada no ciclo S + 2 = 4 para o segundo PE, que pode

ler a soma parcial em qualquer momento dentro do intervalo em que está realizando a

primeira série de MAC, antes de deslizar o filtro, entre os ciclos 4 (início do processo) e 6

(final das primeiras operações de MAC). Sendo assim, sempre que um PE necessitar de

uma soma parcial, essa estará disponível.

Tal modelagem de tempo dos PEs foi utilizada para a criação do modelo comporta-

mental da arquitetura, considerando-se os ciclos para a distribuição dos dados na arqui-

tetura, bem como a dependência entre PEs. Além disso, definiu-se a métrica do fator de

utilização (fu) dos PEs por ciclo como sendo:

fu =

Nc∑
n=1

#PEMAC
#PEact

Nc

(5.4)

onde Nc é a quantidade de ciclos de processamento, #PEMAC é a quantidade de PEs

realizando operações de MAC no ciclo e #PEact é a quantidade de PEs ativos no pro-

cessamento. Essa métrica aponta, em média, quantos PEs estavam realizando operações

de MAC durante cada ciclo de clock, tomando como referência a quantidade de PEs ati-

vos no processamento da camada. Também pode ser observado como um indicador de
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paralelismo, mostrando que múltiplas operações estão sendo realizadas ao mesmo tempo.

Já o bloco de pooling do tipo max-pool tem seu processamento dependente do stride e

do tamanho da janela a ser aplicada. Seja Em o tamanho da janela de pooling e Um o stride,

o processamento inicia após uma janela ter sido completamente preenchida, gerando Em

ciclos de atraso. Em seguida, cada saída é gerada em valores múltiplos de Um, tendo-se a

equação:

Tmp = Em + Um × Imp (5.5)

onde Imp corresponde ao tamanho da entrada a ser processada pelo bloco.

O bloco de reordenação pode receber múltiplas entradas e em paralelo para reordená-

las. Considerando que o bloco recebe Nre entradas de tamanho Ire e que há dois ciclos de

atraso para soma do bias e armazenamento da saída, tem-se:

Tre = 2 +Nre × Ire (5.6)

No geral, a arquitetura leva ainda 13 ciclos de configuração no início do processamento

de cada camada e mais uma quantidade de ciclos igual ao tamanho do bias da camada

antes de que os pesos comecem a ser processados. A arquitetura processa os blocos em

paralelo, comportamento considerado no modelo representativo da arquitetura e utilizado

para estimativas de tempo de processamento.

Outro parâmetro importante que pode ser abstraído teoricamente da arquitetura é

o seu desempenho em termos de operações por segundo. Como um MAC consiste em

duas operações e cada PE pode realizar um MAC por ciclo, o desempenho máximo que a

arquitetura pode atingir é:

Des. = #PE × 2× f (5.7)

onde f é a frequência de operação do hardware.
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6 Resultados e Discussões

A arquitetura proposta foi sintetizada tendo-se a FPGA XC7Z020-CLG484 como base,

sendo essa presente na placa de desenvolvimento ZedBoard Zynq-7000, contendo um Sys-

tem on a Chip (SoC) com um processador ARM, a qual pode vir a ser utilizada futu-

ramente para a realização de testes físicos. Com a síntese, foi possível obter resultados

referentes à utilização de recursos da FPGA. Além disso, a linguagem de programação

Python foi utilizada para se observar resultados de acurácia das redes neurais quando

adaptadas ao hardware, observando-se o nível de quantização e a aproximação da função

sigmoide. Também foi realizada uma representação comportamental da arquitetura em

Python para se observar resultados de tempo de execução para o processamento das redes

neurais alvo do estudo de caso nas diferentes variações de arquitetura. Através de tal re-

presentação, também foram obtidas estimativas em relação ao uso dos PEs para diferentes

parâmetros de configuração das CNNs. Para as estimativas de tempo, foi considerada a

FPGA funcionando com um clock de 100 MHz, estando dentro dos limites da FPGA e

dos limites encontrados na síntese da arquitetura. Para a realização das estimativas de

tempo, foram assumidos alguns pressupostos, descritos a seguir.

A FPGA em questão possui 140 blocos de BRAM com 4, 5 kB cada, totalizando

630kB. Considerando que o maior modelo treinado possui 628, 56 kB com uma represen-

tação de 32 bits, se esse for representado com uma quantização reduzida de 16 bits, a

memória interna da FPGA pode conter os modelos. Sendo assim, assume-se que a memó-

ria interna contém o modelo completo e que a cada ciclo um valor da rede está disponível

na entrada do acelerador.

Em relação às entradas da rede neural recebidas externamente, a maior possui tama-

nho 30+1 (devido à concatenação da informação espacial) e o processamento dessa entrada

leva muitos ciclos, de modo que o atraso só impacta o início do processo. Mesmo com a

latência de leitura de uma memória externa, o atraso é muito menor que a quantidade de

ciclos de processamento na arquitetura, então tal valor de latência será desconsiderado nas

estimativas de tempo para simplificação. Além disso, enquanto uma entrada é classificada,
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outras podem ter sido acumuladas em buffers internos.

Para os resultados de tempo, foram utilizados como base de comparação duas exe-

cuções no Google Colab, fazendo o uso da CPU providenciada pela plataforma, sendo

um AMD EPYC 7B12 com 2, 25 GHz. Através do Colab, também foi utilizada a GPU

NVIDIA T4. Além disso, foi realizado o processamento localmente em uma máquina com

um processador AMD Ryzen 7 7800X3D e frequência de 4, 1 GHz.

6.1 Acurácia

Para os resultados de acurácia das redes neurais do estudo de caso, foram realizados

testes com a rede neural proposta por (SOUZA, 2023) para comparação e testes com ver-

sões modificadas dessa. Inicialmente, foi experimentada a mudança da função de ativação

da camada de saída, sendo originalmente a softmax, onde avaliou-se a mudança para a

sigmoide (Seção 5.1.2). Para cada base e função de ativação, foram realizados cinco trei-

namentos e calculou-se a média da acurácia. A Tabela 6 mostra a acurácia obtida com

ambas as funções de ativação.

Tabela 6: Comparação da acurácia média com as funcções softmax e sigmoide

HSI Acurácia média(%)
Softmax Sigmoide

IP 92,05 91,07
SA 99,25 99,24
UP 98,52 98,40

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A partir dos resultados, é notável que, para as HSIs alvo de estudo desse trabalho e,

consequentemente, as redes treinadas para cada uma, a mudança da função de ativação

para sigmoide não representou mudanças significativas na acurácia, havendo uma diferença

mais expressiva para a HSI de IP, com 0, 98%. Para as demais, a diferença foi 0, 01%

para a cena de SV e 0, 12% para a HSI de UP. Após tal verificação, prosseguiu-se para

a implementação da função sigmoide aproximada por retas, bem como o impacto da

substituição na acurácia.

Testes realizados mostraram que os limites impostos para a função sigmoide lineari-

zada na Seção 5.1.2.1 ([−4, 4]) provocaram redução de acurácia e que limites maiores da

função são tão impactantes quanto a quantidade de segmentos de retas da representação.

Sendo assim, para cada HSI, foi treinado um modelo com uma acurácia de referência e



86

substituiu-se a função de ativação desse modelo, onde foi refeita a validação para se obter

a acurácia para múltiplos valores de limite da função sigmoide. A Figura 32 mostra a

acurácia em função dos limites da função sigmoide aproximada. Todos os testes foram re-

alizados com uma aproximação por três retas, sendo a mais simples de ser implementada.

Figura 32: Evolução da acurácia em função dos limites da função sigmoide linearizada

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Percebe-se que para intervalos maiores que [−30, 30], não há impacto significativo na

acurácia onde, para todas as HSIs, a acurácia converge para o valor de referência da função

sigmoide original. O comportamento do gráfico pode ser explicado devido à distribuição

de valores de saída da última camada FC antes de passar pela função de ativação. Para

valores de intervalo pequenos, se a entrada da função for maior que o limite superior,

a saída será igual a 1. Como a classe mais provável dentre os valores dos neurônios de

saída é dada pelo maior valor, se múltiplas entradas da função de ativação forem maiores

que o limite superior, tem-se múltiplas classes sendo apontadas igualmente como a mais

provável de ser a correta. Quando a função utilizada em Python se depara com tal situação,

o máximo é considerado no neurônio que aparece primeiro na lista de neurônios de saída,

causando falsas classificações e reduzindo a acurácia. Ao aumentar o intervalo de forma

a abranger todos os valores de entrada da camada de ativação, o segmento de reta é

crescente tal como a função sigmoide, fazendo com que não haja valores iguais na saída e

que os maiores valores de entrada serão os maiores valores de saída também.
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No geral, a substituição da função sigmoide por sua aproximação através de segmentos

de reta não gerou mudanças significativas no comportamento do modelo, sendo um ponto

positivo para a portabilidade desses em hardware.

6.1.1 Quantização

Para a análise da quantização, foi realizado o processo de pós-quantização para os

modelos já treinados. Para a verificação da quantidade de bits necessária para a represen-

tação dos dados na arquitetura, inicialmente investigou-se o comportamento das entradas

dos modelos, das saídas de todas as camadas e dos pesos, observando os valores máximos

e mínimos para eliminar menores níveis de quantização. A Tabela 7 mostra os valores

máximos e mínimos dos modelos referentes a cada uma das HSIs.

Tabela 7: Máximos e mínimos dos valores dos modelos

IP SA UP

Pesos Mínimo -1.22 -1.88 -1.54
Máximo 0.89 1.21 0.81

Entradas Mínimo -5.64 -4.64 -5.77
Máximo 78 91 44

Saídas Mínimo -163.62 -219.08 -117.83
Máximo 88.12 126.74 55.41

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A partir da tabela, observa-se que os pesos estão distribuídos em valores menores

próximos a zero. Além disso, o valor máximo de entrada é referente à informação espacial

proveniente do algoritmo de segmentação, que fornece o rótulo do pixel à rede neural.

Considerando-se o mínimo (−219, 08) e o máximo (126, 74) da tabela, uma representação

de 8 bits seria insuficiente, visto que mesmo considerando todos os dados como valores

inteiros, a representação de 8 bits com sinal só atinge o intervalo de −128 a 127. O próximo

valor de quantização a ser averiguado é de 16 bits, porém, representando não apenas

valores inteiros. Para atestar a suficiência da representação, foram novamente treinados

modelos para as imagens hiperespectrais e em seguida a representação foi reduzida de

ponto flutuante com 32 bits para 16 bits, gerando os resultados de acurácia da Tabela 8.

Para os modelos testados, apenas no realizado para a HSI de Indian Pines houve uma

degradação de 0, 13% na acurácia. Em seguida, verificou-se o impacto na acurácia devido

à realização de uma quantização linear onde, para uma representação de 16 bits, foram

considerados níveis de 0, 1 e 0, 001, visto que com esses valores, o intervalo de representação



88

Tabela 8: Comparação da acurácia para float32 e float16

HSI Acurácia
float32 float16

IP 90,51 90,38
SA 99,68 99,68
UP 98,60 98,60

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

se torna, respectivamente, [−3276, 8; 3276, 7] e [−327, 68; 327, 67], abrangendo os valores

da Tabela 7. Também foram testados os níveis de quantização de 10−6 e 2 × 10−7, que

seriam atingidos por uma representação de 32 bits com intervalos de [−2.147, 48; 2.147, 48]

e [−429, 50; 429, 50]. A Tabela 9 mostra os resultados de acurácia para os diferentes níveis

de quantização em análise.

Tabela 9: Comparação entre diferentes níveis de quantização linear

HSI Acurácia(%)
Referência 10−1 10−2 10−6 2 × 10−7

IP 90,51 68,79 78,02 89,47 90,25
SA 99,68 90,49 96,36 99,68 99,68
UP 98,60 84,11 98,10 98,57 98,60

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Observa-se que para os modelos classificadores das HSIs de SA e UP, a representação

de 16 bits com quantização linear de 0, 01 por bit não causou impacto significativo na

acurácia. Com uma representação superior a partir de 10−6, pode-se dizer que não há

perda de acurácia para esses modelos. Já para a cena de IP, mesmo com uma quantização

de 2× 10−7, não foi possível atingir o valor de referência. Analisando-se a distribuição de

pesos dos modelos (Figura 33), para a base de IP, há uma grande quantidade de pesos

próximos ao zero, que são mais impactados pela quantização, pois, dependendo do nível

adotado, estes são zerados, excluindo-se sinapses da rede.

Ademais, a partir da Figura 33 também pode-se concluir que, devido à maior concen-

tração de pesos ao redor do zero e menor para valores maiores, uma quantização não-linear

pode ser eficiente na representação, como a utilizada pelo tipo de variável float16, pos-

suindo intervalos menores para menores valores a serem quantizados, podendo-se atingir

acurácias próximas à referência com representação em ponto flutuante com 32 bits.
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Figura 33: Distribuição dos pesos entre os modelos para cada HSI

(a) Indian Pines (b) Salinas

(c) Universidade de Pavia

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)
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6.2 Utilização de PEs

Para os resultados de desempenho, primeiramente é necessário se definir a quantidade

de PEs a serem utilizados na arquitetura, pois essa impacta diretamente no tempo de

processamento das camadas das redes neurais alvo deste estudo. Como a arquitetura se

configura a partir dos parâmetros da camada a ser processada, o comportamento tam-

bém depende desses. Como há diversos parâmetros de configuração, focou-se apenas nos

parâmetros já definidos das redes testadas e observou-se o fator de utilização dos PEs

no processamento, bem como a quantidade de ciclos. Foram observadas quantidades de

elementos de processamento entre 4 e 32 apenas para o modelo treinado através da HSI

de Indian Pines, que é o de maior quantidade de parâmetros. São consideradas apenas as

camadas que realizam algum processamento, sendo essas as de convolução e as FC.

A Figura 34 mostra a quantidade de ciclos de processamento apenas do arranjo de

PEs para cada camada estimados a partir das equações da Seção 5.1.4. Primeiro, nota-se

que a camada que realiza mais processamento é justamente a com a maior quantidade de

parâmetros, sendo a primeira camada dense, com uma entrada de tamanho 1025 e 128

neurônios. Nesse caso, as entradas e os pesos são distribuídos pelos PEs. Como os pesos

entram um a um e são utilizados apenas uma vez em uma operação de multiplicação, isso

faz com que não haja ganho de tempo, mesmo com quantidades maiores de PEs.

Em relação às camadas convolucionais, observando-se a Tabela 3, na maioria das

situações, ocorre um aumento da quantidade de ciclos com o passar das camadas devido

ao aumento de parâmetros. Na primeira camada convolucional que aplica 16 filtros em

uma entrada, a entrada é repetida em todos os PEs até o ponto em que a quantidade de

PEs é igual à quantidade de filtros (16), onde, a partir desse ponto, não há mais alteração

na quantidade de ciclos. Nesse caso, nota-se que a estratégia de repetição das entradas

ocasionou uma redução da quantidade de ciclos. A partir da segunda camada, onde a

quantidade de entradas tende a crescer, quanto menor o número de PEs, mais entradas

são armazenadas em um mesmo PE e, devido à dependência de dados, atrasos maiores são

criados. Nessas camadas também é observado o comportamento de redução da quantidade

de ciclos até o ponto em que as entradas não são repetidas mais nos PEs.

A Figura 35 mostra o fator de utilização dos PEs para cada camada estimado através

da Equação 5.4. Percebe-se um comportamento inverso se comparado à quantidade de

ciclos. Para as camadas convolucionais, quanto menor a quantidade de PEs, maior o

fator de utilização, pois os PEs estarão com uma carga maior de dados acumulados para
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Figura 34: Quantidade de ciclos para múltiplos PEs no modelo treinado para IP

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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processar, logo, múltiplos PEs estarão ativos por ciclo de clock. O comportamento das

camadas dense se dá devido à distribuição dos pesos nos PEs e ao fato de que as operações

de MAC são realizadas junto à chegada dos dados, resultando em uma execução em ordem,

um PE por vez, reduzindo assim o fator de utilização.

Figura 35: Fator de utilização para múltiplos PEs no modelo treinado para IP

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Com esses resultados, foi escolhido um arranjo de tamanho 18, o qual consegue manter

um fator de utilização semelhante a quantidades maiores de PEs, bem como possui uma

quantidade de ciclos semelhante para as primeiras camadas e não causa uma degradação

considerável da quantidade de ciclos para as camadas convolucionais seguintes. Tal quan-

tidade será utilizada como valor máximo, visto que HARS1DE-c pode ser configurada

com múltiplos arranjos de PEs de tamanhos diferentes.

6.3 Utilização de recursos

Para a estimativa de utilização de recursos em FPGA, foram realizadas parcialmente

as três topologias descritas no Capítulo 5, visto que nem todas as funções do controlador

principal proposto no Capítulo 4 foram implementadas, logo, os resultados de recursos
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são aproximações. HARS1DE foi realizada com um arranjo de 18 PEs. Cada buffer foi

dimensionado considerando a quantidade máxima de dados que este pode armazenar

durante a execução. Os que estão localizados entre os componentes possuem dimensões

menores, pois armazenam os dados momentaneamente para garantir o fluxo de dados. As

estruturas que de fato acumulam valores são os buffers principais da arquitetura, o de

bias e os RFs dos PEs. A Tabela 10 mostra a quantidade de recursos da FPGA ocupados

com a primeira arquitetura, com uso máximo de 23, 43% de LUTs, 3, 61% de Flip-Flops

(FFs), 10, 46% de DSPs e 9, 38% de Buffered Global Clock (BUFG).

Tabela 10: Utilização de recursos da FPGA XC7Z020-CLG484 para HARS1DE

Recurso Estimativa Disponível Uso(%)
LUT 12463 53200 23,43
FF 3844 106400 3,61
DSP 23 220 10,46
BUFG 3 32 9,38

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Já para a arquitetura em paralelo, essa foi realizada com a replicação do datapath

da arquitetura base quatro vezes, mantendo-se o mesmo controlador, para se manter a

quantidade de uso de recursos abaixo do estipulado nos requisitos. A Tabela 11 mostra a

utilização de recursos nessa situação, utilizando aproximadamente três vezes mais LUTs,

DSPs e FFs em relação à solução anterior, e o uso de BUFG se manteve o mesmo.

Tabela 11: Utilização de recursos da FPGA XC7Z020-CLG484 para HARS1DE-P

Recurso Estimativa Disponível Uso(%)
LUT 40287 53200 75,73
FF 14605 106400 13,73
DSP 74 220 33,64
BUFG 3 32 9,38

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Por fim, para o último caso, a arquitetura foi parametrizada com uma quantidade de

PEs variável para cada camada, sendo o máximo de 18 PEs. Tomando-se a Figura 34

como referência, a primeira camada convolucional possui 4 PEs, a segunda possui 10, a

terceira e quarta 18. As camadas dense foram realizadas com apenas 4 PEs, totalizando

62 PEs. A Tabela 12 mostra a utilização de recursos nesse caso, onde a quantidade de

LUTs excedeu o limite estipulado no Quadro 3 e houve um aumento dos demais recursos

em comparação com as arquiteturas anteriores, visto que é a mais complexa.
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Tabela 12: Utilização de recursos de FPGA para HARS1DE-c

Recurso Estimativa Disponível Uso(%)
LUT 44882 53200 84,37
FF 14692 106400 13,81
DSP 93 220 42,27
BUFG 12 32 37,50

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

6.4 Desempenho

Considerando a quantidade de PEs escolhida, o modelo comportamental da arquite-

tura foi utilizado para a obtenção dos resultados estimados de tempo. Considerando a

arquitetura HARS1DE e as equações na Seção 5.1.4, cada camada é processada por vez

e apenas dois blocos são utilizados: arranjo de PEs e reordenação de saídas. O bloco de

reordenação inclui apenas dois ciclos de atraso no processamento das saídas dos PEs e

as escritas no buffer de saída também incluem mais um ciclo de atraso, de forma que é

razoável considerar que a quantidade de ciclos para processar uma entrada é aproximada-

mente a quantidade de ciclos executados pelo arranjo de PEs para os modelos em teste. Já

a arquitetura HARS1DE-p processa quatro vezes mais entradas por ciclo e a em cascata

possui dependência de dados, sendo necessária a modelagem dos atrasos no pipeline.

A Tabela 13 mostra o desempenho teórico máximo atingido por cada uma das arquite-

turas testadas, sendo calculado a partir da Equação 5.7 considerando a quantidade de PEs

em cada arquitetura e um clock de 100 MHz. O desempenho da arquitetura em paralelo

é 4× maior em relação à base devido ao paralelismo. Já o da arquitetura HARS1DE-c,

apesar de ser similar ao da em paralelo, pode levar mais tempo para processar as entradas,

até mesmo em relação à arquitetura base.

Tabela 13: Desempenho máximo teórico de cada topologia de arquitetura

Desempenho(GOP/s)
HARS1DE 3,6
HARS1DE-p 14,4
HARS1DE-c 12,4

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

HARS1DE-c possui uma grande dependência de dados entre os blocos, pois a execução

de uma camada depende do processamento da camada anterior, o que faz com que surja um

atraso na realização da primeira camada dense (Figura 34) que leva mais tempo para ser
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processada. Por exemplo, enquanto a arquitetura base levaria aproximadamente 340.000

ciclos para processar duas entradas (170.000 ciclos cada), a arquitetura em cascata, de

acordo com a modelagem dos atrasos, levaria aproximadamente 424.000. O desempenho

máximo da arquitetura só ocorre sob circunstâncias específicas no início do processamento.

Após isso, a cada entrada processada, o tempo em que cada bloco de processamento de

camada espera o processamento do bloco anterior tende a crescer.

Considerando que HARS1DE-p possui maior paralelismo e satisfaz o requisito de ocu-

pação de recursos da FPGA e que a arquitetura em cascata não se mostrou eficiente, os

resultados de comparação de tempo serão feitos apenas com a arquitetura em paralelo.

A Tabela 14 mostra o tempo médio de execução para a classificação das HSIs completas,

sendo a HSI de IP com 21.025 pixels, a de SA com 111.104 e de UP com 207.400 pixels.

A classificação de cada imagem foi realizada cinco vezes para o cálculo do tempo médio

e desvio padrão. Para tornar a comparação justa, visto que HARS1DE-p processa 4 en-

tradas em paralelo, os modelos foram aplicados nas demais arquiteturas com um batch de

tamanho 4. A estimativa de tempo da arquitetura HARS1DE-p foi realizada de acordo

com os pressupostos do início deste capítulo e a modelagem do comportamento esperado

pela arquitetura.

Tabela 14: Comparação do tempo de classificação das HSIs

HSI Tempo médio(s) (Desvio padrão) Estimativa(s)
T4 (Colab) CPU (Colab) Ryzen 7 7800X3D HARS1DE-p

IP 15,73 (4,48) 9,47 (0,77) 6,10 (0.07) 8,94
SA 60,65 (0,49) 39,75 (1,73) 31,19 (0.33) 9,22
UP 142,00 (0,01) 76,74 (4,81) 57,59 (0.47) 16,98

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

A partir da tabela, para a HSI de IP, o menor tempo foi no processador Ryzen 7.

Como as redes neurais para SA e UP são semelhantes, o tempo de processamento em

cada arquitetura se torna aproximadamente proporcional à quantidade de entradas classi-

ficadas. Visto que o modelo para IP é o maior, o tempo de processamento na arquitetura

HARS1DE-p se aproxima do para a HSI SA, mesmo com uma quantidade maior de pixels

desta. Como a quantidade de dados que entra na rede é muito menor que a quantidade de

parâmetros da rede em si, e como a arquitetura proposta mantém o modelo de classifica-

ção armazenado internamente, não há acesso excessivo de memória para ler os parâmetros

da rede e, consequentemente, o tempo de processamento varia em uma proporção menor.

Com isso, para a primeira HSI, a estimativa de aceleração máxima ocorre em relação
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à GPU da plataforma Colab, sendo para cada HSI, respectivamente, 1, 76×, 6, 58× e

8, 36×. Além disso, dentre as arquiteturas testadas e comparadas, HARS1DE-p possui a

flexibilidade de poder ser embarcada, visto que as demais são voltadas a plataformas de

computador.
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7 Considerações Finais

A computação na borda é um paradigma que tem ganhado força e, aliado a isso, pode-

se ter a necessidade da aplicação de modelos de machine learning em dispositivos com

limitações de recursos. Com isso, esse trabalho apresentou uma proposta de arquitetura

de hardware voltada à aceleração de redes neurais convolucionais do tipo 1D, incluindo

o processamento de camadas de pooling e dense e das funções de ativação ReLU e uma

versão modificada da sigmoide.

A validação da arquitetura foi feita através de um estudo de caso na classificação

de imagens hiperespectrais e foram experimentadas variações da proposta. Para cada

rede neural analisada, foi observado o comportamento em cada arquitetura em função da

quantidade de PEs utilizados, visto que uma quantidade maior de PEs pode melhorar o

desempenho em termos de operações por segundo; porém, definiu-se o fator de utiliza-

ção de PEs para se observar o quanto os elementos de processamento são utilizados na

execução de cada camada das redes neurais.

O hardware (HARS1DE) foi idealizado como um bloco único capaz de realizar os pro-

cessos descritos anteriormente, sendo capaz de computar uma CNN-1D completamente.

Porém, foram testadas variações que incluem o processamento de múltiplas entradas em

paralelo (HARS1DE-p), dado que o comportamento da arquitetura é determinístico, então

uma das variações consiste em um bloco controlador com múltiplos datapaths de proces-

samento. A última variação foi idealizada para processamento em cascata (HARS1DE-c),

na tentativa de realizar um pipeline, onde cada bloco seria responsável pelo processamento

de uma cada da CNN.

Dentre as três variações testadas, a execução em cascata se mostrou infrutífera devido

à dependência de dados entre as camadas onde, se camadas interiores demoram muito

tempo para realizar seu processamento, surge um atraso que se propaga para os demais

processamentos, inviabilizando esse modelo. A variação que mostrou melhores resultados

teóricos foi a HARS1DE-p, sendo capaz de processar até quatro instâncias ao mesmo



98

tempo.

Os testes foram realizados tanto em VHDL quanto em Python e, comparada com

outras, a arquitetura proposta demonstrou um potencial de aceleração máxima de 8, 36×
na classificação de uma das imagens hiperespectrais alvo de estudo. Ademais, o processo

foi feito com utilização máxima de recursos de hardware abaixo do estipulado (75, 73%)

e, por fim, mesmo com níveis de quantização reduzidos (16 bits), a arquitetura pode

realizar o processamento sem perdas significativas de acurácia. Com isso, baseando-se nas

hipóteses apresentadas na Seção 1.1.1, tem-se o aceite da hipótese H0.

7.1 Principais contribuições

Este trabalho se soma aos já existentes relacionados à arquiteturas aceleradoras de

redes neurais, sendo esse especificamente voltado à redes neurais convolucionais do tipo

1D, voltada à aplicações de computação na borda e com margem para demais domínios de

aplicação. Através dos testes realizados, foi constatado o potencial da arquitetura, visto

que essa, mesmo funcionando com um nível de quantização reduzido e adaptações nos

modelos de classificação, pode ser capaz de atingir acurácias semelhantes à execução em

outras plataformas de hardware e estima-se ainda a capacidade de realizar o processo

de forma acelerada fazendo o uso de recursos de FPGA em acordo com os requisitos

propostos. Além disso, a arquitetura é escalável em termos de elementos de processamento

e tem seu comportamento reconfigurável de acordo com cada camada a ser processada,

garantindo maior flexibilidade na execução de CNNs diversas.

7.2 Trabalhos futuros

Devido ao fato deste trabalho ter se limitado a resultados obtidos de forma estimada,

o principal trabalho futuro é a realização de experimentos práticos para a constatação dos

resultados obtidos. Além da possibilidade de se incluir a análise do consumo de energia,

que pode ser essencial em muitas aplicações de computação na borda. Adicionalmente, há

a realização dos blocos externos à arquitetura, como controladores de acesso à memória

e buffers para a distribuição dos dados nos casos das arquiteturas derivadas da base. Por

fim, garantir o envio de valores parciais para fora da arquitetura pode ser uma exploração

a ser realizada, de forma a possibilitar a aceleração de modelos classificadores maiores e

a redução de buffers internos.
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APÊNDICE A -- Plot das funções aproximadas

Figura 36: Aproximação da função sigmoide por 3, 5 e 7 retas

(a) 3 segmentos de retas (b) 5 segmentos de retas

(c) 7 segmentos de retas

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)



105

APÊNDICE B -- Funções sigmoide
aproximadas

σl3(x) =



0, para x < 4

0, 07x+ 0, 30, para − 4 ≤ x ≤ −1, 33

0, 22x+ 0, 50, para − 1, 33 < x ≤ 1, 33

0, 07x+ 0, 70, para 1, 33 < x ≤ 4

1, para x > 4

(B.1)

σl5(x) =



0, para x < 4

0, 04x+ 0, 18, para − 4 ≤ x ≤ −2, 4

0, 14x+ 0, 42, para − 2, 4 < x ≤ −0, 8

0, 24x+ 0, 5, para − 0, 8 < x ≤ 0, 8

0, 14x+ 0, 58, para 0, 8 < x ≤ 2, 4

0, 04x+ 0, 82, para 2, 4 < x ≤ 4

1, para x > 4

(B.2)
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σl7(x) =



0, para x < 4

0, 03x+ 0, 15, para − 4 ≤ x ≤ −2, 86

0, 09x+ 0, 30, para − 2, 86 < x ≤ −1, 71

0, 18x+ 0, 47, para − 1, 71 < x ≤ −0, 57

0, 24x+ 0, 50, para − 0, 57 < x ≤ 0, 57

0, 18x+ 0, 53, para 0, 57 < x ≤ 1, 71

0, 09x+ 0, 70, para 1, 71 < x ≤ 2, 86

0, 03x+ 0, 85, para 2, 86 < x ≤ 4

1, para x > 4

(B.3)
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