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Resumo— A implementacio dos novos sistemas de comuni-
cacdo moveis traz desafios para a estruturacio da rede, bus-
cando altas taxas de dados, baixa laténcia, eficiéncia espectral e
densidade de dispositivos. As redes neurais podem otimizar os
circuitos, porém esbarram na massiva quantidade de dados a
ser processado em tempo real. Nesse trabalho, um acelerador
de hardware foi emulado para acelerar a rede neural utilizando
a memoria ReRAM. Esse acelerador foi testado em uma rede
neural de identificacio de imagens, resultando em um aumento
de 1,01% no nimero de imagens corretas com uma reducio de
8x na complexidade computacional da rede.

Palavras-Chave— Computacio na memdéria, Memoéria Re-
RAM, Redes neurais, Identificacdo de imagens.

Abstract— The implementation of new mobile communication
systems brings challenges in network structuring, aiming for high
data rates, low latency, spectral efficiency, and device density.
Neural networks can optimize the circuits, but they face the
massive amount of real-time data to be processed. In this study,
a hardware accelerator was emulated to speed up the neural
network using ReRAM memory. This accelerator was tested on
an image identification neural network, resulting in a 1.01%
increase in correctly identified images, with an 8x reduction in
network computational complexity.

Keywords— In-memory computing, ReRAM memory, Neural
Network, Image identification.

I. INTRODUCAO

A crescente demanda por elevadas taxas de transferéncia
de dados, comunicacdo com baixa laténcia e comunicacio
massiva vem impulsionando o desenvolvimento de novas tec-
nologias, como o 5G e o 6G. As redes neurais se baseiam no
funcionamento do cérebro humano, sendo compostas por um
conjunto de neurdnios artificiais conectados com o objetivo de
realizar tarefas complexas. Elas podem ser divididas em dois
grandes grupos [1], baseados no modelo de aprendizado da
rede: o aprendizado supervisionado, entrada e saida da rede
neural apés uma fase de treinamento com dados conhecidos,
enquanto que no aprendizado ndo supervisionado, nao ha
conhecimento das saidas para as entradas impostas, ou seja,
a funcdo da rede € encontrar um padrdo nos dados a fim de
encontrar alguma informagdo oculta.

A aplicabilidade das redes neurais em telecomunicagdes é
muito ampla, uma vez que, através delas, é possivel encontrar
padrdes e correlaciond-los. Por exemplo, em [2], utilizando
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uma rede neural convolucional (CNN), foi proposto realizar
o beamforming a fim de aumentar a capacidade do canal de
comunicagdo em um sistema Multiple Input Multiple Output
(MIMO) para o 5G. QOutro exemplo de sua aplicabilidade esta
em [3], no qual foi utilizada uma rede neural recorrente (RNN)
para prever o trafego de avides em um aeroporto. Além disso,
em [4], foi proposta a utilizagdo de uma rede neural profunda
(DNN) para prever a qualidade de um canal de comunicagao.
Por fim, outro exemplo em que foram utilizadas técnicas de
aprendizado de maquina em sistemas de telecomunicacdes
estd em [5], no qual essa técnica foi utilizada para realizar
a estimacdo de canal.

Devido as grandes dimensdes das redes neurais utilizadas
nas tecnologias atuais e futuras, como o 5G e o 6G [5], a
massiva quantidade de operagdes matematicas requerida pelas
redes neurais [2], [3], [4] e [5], em sistemas massivos MIMO,
redes ultradensas e comunicagdo massiva entre maquinas, a efi-
ciéncia computacional da rede e a capacidade de implementar
o0 sistema proposto em tempo real ficam comprometidas. Desta
forma, muitas solugdes esbarram na elevada complexidade
computacional da rede neural, inviabilizando sua aplicacdo em
tempo real, especialmente na etapa de treinamento.

Uma abordagem que vem sendo estudada para tratar este
problema ¢é através do uso de aceleradores em hardware,
onde as operagdes computacionais sdo realizadas diretamente
na memoria, chamada de in-memory computing (IMC). Esta
abordagem permite reduzir o tempo de acesso a memoria e o
consumo de energia [6], [7] e [8].

Para que os conceitos de IMC sejam utilizados no acelerador
em hardware da rede, é necessario a utilizacdo de memorias
nao volateis. Dentre os diversos modelos existentes, destaca-se
a utilizacdo das ReRAMs (Resistive Random Access Memory),
nas quais os valores armazenados dentro dela sdo codificados
em estados de resisténcia entre o valor minimo LRS (Low
Resistive State) e o valor maximo HRS (High Resistive State).

Neste artigo, foi proposto um acelerador em hardware
utilizando a memoria ReRAM em uma rede neural para clas-
sificacdio de imagens no software MATLAB e, posteriormente,
sua emulacdo em FPGA através de seu equacionamento. Este
artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo II fornece
uma visdo geral das redes neurais, do IMC e da ReRAM,
sendo a integrac@o desses conceitos expressa na Secdo III. Na
Secdo IV, serd demonstrada a implementacdo e emulacdo na
Field-Programmable Gate Array (FPGA). Por fim, a Se¢do V
exibe as conclusdes obtidas.
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II. ASPECTOS TEORICOS

Para compreender a implementagdo do acelerador em hard-
ware para redes neurais através da memoria ReRAM, deve-se
ter conhecimento dos conceitos separadamente. Na subsecio
A, serd abordado as redes neurais rasas, IMC na subse¢do B,
e a memoria ReRAM na subsegdo C.

A. Redes neurais rasas

As redes neurais rasas, Shallow neural networks, sio uma
variagdo das redes neurais profundas. Estas redes tem por
principio possuir menos camadas ocultas entre a entrada e a
saida da rede [9].

Uma rede neural profunda (DNN) € caracterizada por pos-
suir multiplos layers entre a entrada e a saida da rede . O
conceito de redes rasas deriva do conceito das DNNs, de forma
que € possivel treinar uma rede que ndo possua ou possua
poucos layers ocultos, no maximo dois. A ideia basica dessa
rede estd expressa na Figura 1.
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Fig. 1. Ideia base de uma rede neural.

Devido a quantidade de layers ocultos existentes em uma
rede neural rasa, sua complexidade e tempo de treinamento
da rede sdo pequenos, em relacdo a uma DNN. Além disso,
outra vantagens deste tipo de rede € a possibilidade de utilizar
menos dados de treino. Porém, essa rede tem ndo consegue
convergir para a solucio de problemas complexos, ja que nio
consegue correlacionar os dados em poucas camadas ocultas.

B. Computing in-memory (IMC)

Computing in-memory ou como também é chamada de in-
memory computing € uma arquitetura que busca aumentar
o desempenho e a eficiéncia energética dos sistemas. Nessa
arquitetura, é possivel realizar o processamento dos dados
diretamente na memoria, sem a necessidade de transferir os
dados para a CPU [10]. Esta drea tem atraido diversos pesqui-
sadores por conta de ter um grande impacto em aplicagdes que
envolvem machine learning [6], [7] e processamento massivo
de dados [10].

Para que a arquitetura IMC funcione, é necessdrio a utiliza-
¢do de memorias ndo volateis que permitam realizar operacdes
algébricas. Dentre as operacdes que sao mais aplicadas sdo as
multiplicacdes de matrizes por vetores (MVM) e multiplica-
¢oes e acumulacoes (MAC).

Dentre as vantagens existentes em utilizar a arquitetura
IMC, destaca-se a melhoria no desempenho do sistema e a
economia de energia, j4 que ndo € necessdria a transferén-
cia dos dados armazenados na memoria. Além disto, ndo

€ necessdario manter uma alimentacdo na memoria para o
dado continuar armazenado, ja que € utilizado uma memoria
ndo volatil. Ademais, é importante a flexibilidade existente
nesta arquitetura, ji que pode-se utilizar ela para performar
diferentes modelos de redes neurais e configuragdes [6], [7].

A principal desvantagem existente atualmente é o custo de
implementacdo deste tipo de memoria fisicamente, ja4 que a
fabricagdo destes dispositivos € reduzida a pequenas quantida-
des de teste, e ndo hd massiva comercializagdo. Além disto,
outra grande desvantagem é o dificil controle no processo de
escrita do dado na memoria. Por fim, cita-se a dificuldade da
massiva integragdo deste sistema de processamento com as
CPUs e GPUs existentes, e circuitos combinacionais.

C. Resistive Random Access Memory (ReRAM)

A memoria ReRAM € um dos tipos de memdrias ndo-
volateis. Nesse tipo de memoria, apés um dado ser armazenado
internamente, ele estard disponivel para uso, sem a necessidade
de ser alimentado durante o intervalo em que foi gravado e sua
utilizacdo. Esta caracteristica permite a reducio do consumo de
energia e do tempo de acesso a determinado dado na memoria,
bem como aumenta a eficiéncia computacional e suporta um
grande paralelismo computacional, j4 que as operagdes sio
realizadas diretamente na memoria [6], [7].

Para constituir um chip da memodria ReRAM € necessdrio
a utilizacdo de Memristores, dispositivo de caracteristica ndo
volatil. Ele permite armazenar um valor resistivo, entre o LRS
(Low Resistive State) e o HRS (High Resistive State), baseado
no fluxo de corrente elétrica que circula pelo dispositivo.
Através da aplicacdo de uma tensdo V'(¢), é possivel gerar
uma corrente i(t), através da multiplicagdo da entrada pela
condutincia do dispositivo, Equagao (1).

ity =v(t)-w (1)

Entretanto, operar com esta memoéria tem algumas difi-
culdades. A primeira delas € a necessidade da utilizagcdo de
conversores analdgicos-digitais (ADC) e digitais-analdgicos
(DAC), ja que a memdria opera em analdgico. Os ADCs e
DAC:s representam uma grande parte do circuito. Ademais, o
controle do exato valor armazenado nos memristores pode ser
um desafio: através de uma varia¢do inesperada no fluxo de
corrente elétrica, o dispositivo pode sofrer eventuais distirbios
na operacdo de leitura ou codificacdo incorreta no processo de
escrita, gerando um erro no resultado.

O modelo utilizado para a demonstracdo da ReRAM ¢ o
Voltage ThrEshold Adaptive Memristor (VTEAM) [11], no
qual existem duas tensdes de threshold para sua operacgdo.
Quando a tensdo aplicada é igual ou superior a tensdo Vo¢y,
o valor armazenado no memristor se torna o HRS, se a tensao
aplicada for menor ou igual a tensdo V,,,, o valor armazenado
no memristor se torna o LRS, e se a tensdo for entre os
thresholds, ndo ocorre alteracdo no valor armazenado.

Para que os pesos e os bias sejam armazenados e performa-
dos nas redes neurais, foi utilizado a arquitetura da Figura 2.
Nesse caso, os parimetros da rede neural sdo armazenados e
operados em complemento de 2. Por conta disso, considerando
n como o nimero de bits que vai ser utilizado para representar
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um valor x, seja positivo ou negativo, é igual ao nimero de
memristores. Apesar desta arquitetura ndo ser a mais otimizada
em relacdo ao nimero de memristores, a robustez do circuito
quando € aplicado multiplos pulsos de leitura na entrada é
maior, bem como um controle facilitado no processo de escrita.

Pesos da
rede

Conversor para
complemento
de 2 - entrada

Tens&es de
entrada

Conversor para
complemento
de 2 - saida

Fig. 2.
bits.

Pesos armazenados e operados em complemento de 2 utilizando n

Dentre os aceleradores de redes neurais existentes na bi-
bliografia, destaca-se: [6] e [12] . Em [6], foi proposto uma
arquitetura que armazenava € operava OS pesos em com-
plemento de 2, porém é utilizado multiplos ciclos para a
identificacdo de uma imagem. Enquanto que, em [12], os pesos
sao armazenados e operados em analdgico, ou seja, é realizado
uma conversdo direta do valor a ser armazenado para um
estado de resisténcia, sendo a imagem processada em um tinico
ciclo, entretanto quando esse método é realizado, a robustez
do circuito fica comprometida devido aos efeitos IR-drop que
a memoria esta sujeita de acordo com [13].

III. OPERACAO DA REDE NEURAL PROPOSTA

O acelerador de redes neurais proposto, Figura 3, € baseado
no conceito de IMC nas memorias ReRAM. Esse acelerador
utiliza quantizadores para converter os parimetros da rede para
4 bits em complemento de 2, buscando obter um balango entre
o nimero de memristores e a robustez do circuito. Além disso,
outro quantizador para substituir os ADCs apds as matrizes de
memristores. Por fim, a imagem serd processada em um tnico
ciclo.

Pardmetros
da rede

Quantizador — 4
bits em
complemento de 2

Tensdes de
entrada

Conversor para
complemento
de2

Quantizador de
saida

Acelerador para redes neurais implementado.

Fig. 3.

Como forma de validar o acelerador proposto, foi im-
plementado uma rede neural rasa para a classificacio de

imagens, em especial para datasets pequenos. Isso se deve ao
fato de essas redes possuirem um baixo nimero de sinapses
e facil treinamento. Um exemplo de dataset pequeno € o
Digit Dataset [14], imagens de digitos escritos a mdo com
imagens de 8x8 pixels, Figura 4. Entretanto, o acelerador pode
ser utilizado para problemas mais complexos, a exemplo de
sistemas operando em tempo real e 5G, conforme abordado
em [2], [3], [4], [5], [6] e [7].
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Fig. 4. Sele¢do de algumas imagens do Digit dataset.

O Digit Dataset possui 1797 imagens, sendo definido 1500
imagens para o treino e 297 para a validagdo. Para a rede
neural, ndo foi utilizado layer oculto, para que a FPGA Zybo
7010 consiga operar a rede neural.

IV. RESULTADOS DE SIMULACAO E DISCUSSOES

A Secdo de resultados de simulag@o e discussdes foi divi-
dida em duas subsecdes. A primeira subsecdo € relativa ao
treino e validag@o inicial da rede neural rasa. Em sequéncia
disto, é abordado a emulacdo da memoéria ReRAM.

A. Treino e validagdo da rede neural rasa

Utilizando as bibliotecas tensorflow e keras, foi treinada
a rede neural rasa para a identificacdo de imagens, sem a
utilizacdo de camadas ocultas. Para o treinamento da rede,
foram utilizados os parametros da Tabela I.

TABELA I
PARAMETROS UTILIZADOS NO TREINAMENTO DA REDE.

[ Batch size I 16
Numero de épocas de treinamento 600
Funcao de ativacéo Softmax
Otimizador sgd
Métrica accuracy

Na Tabela I, o batch size € o tamanho maximo do lote que
¢é executado a cada vez na rede. A func¢fo de ativacio softmax
retorna probabilidades, usualmente utilizada em classificacao
multi-classe, e o otimizador, sgd, é o gradiente descendente
estocdstico, [15] . Por fim, métrica por accuracy é a maneira
de avaliar o desempenho da rede de classificacdo de imagens,
porcentagem de imagens identificadas corretamente, de forma
a buscar o maior valor de previsdes corretas.

Durante a etapa de treinamento da rede, foi alcangada uma
precisdo de 98,13%, identificando corretamente 1472 das 1500
imagens testadas. J4 durante a etapa de teste, houve uma
queda na precisdo da rede para 90,91%, com 270 imagens
corretamente identificadas em relacdo as 297 imagens testadas.
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Analisando a perda do treino e de validacdo ao decorrer
das épocas de treinamento da rede neural, Figura 5, observa-
se que tanto a perda de treino, frain loss, quando a perda
de validagdo, validation loss, estio de acordo com o que é
esperado. Essas perdas devem diminuir conforme o nimero
de épocas de treinamento da rede aumenta.

—— Validation Loss
—— Tain Loss

05

Categorical Crossentropy Loss

0.0
o 100 200 300 400 500 600
epoch

Fig. 5. Perda de treino e valida¢do da rede neural.

B. Emulag¢do da memoria ReRAM

Para emular a operacdo das memoérias ReRAM no software
MATLAB e, posteriormente, na FPGA, deve-se definir quais
serdo os valores extremos de resisténcia, HRS e LRS, que o
memristor ird utilizar. Neste projeto, os valores utilizados sao
100K e 1K) respectivamente, sendo definidos através de
um balanco entre: a influéncia do HRS no cdlculo, o consumo
de energia e o tempo necessdrio para a leitura e escrita dos
dados na memodria.

Apds o treino da rede neural, os pesos e bias da rede
neural sdo ndmeros reais com o padrdo float, o qual utiliza
32 bits para representar o nimero. Para que eles possam
ser representados por 4 bits, é necessdrio realizar o processo
de quantizacdo destes valores. Uma das diversas maneiras
para realizar a quantizacdo é utilizar a Equagdo 2, ji que
ela permite eliminar os valores extremamente negativos e
positivos, baseados em uma precisdo de quantizacdo b e o
fator de escala sf [16].

Q = min (max <7‘0und <mput) ,—2b1> 2071 1) ,
sf
2)
onde, a funcdo round deve realizar o arredondamento sim-
ples do dado de entrada pelo sf; a fun¢do max € utilizada
para eliminar valores extremamente negativos, baseado na
comparagdo do maior valor entre o resultado da operacdo
round € o menor valor em complemento de 2 que pode
ser representado com b; por fim, a funcdo min é utilizada
para eliminar valores extremamente positivos, baseado na
compara¢do do menor valor entre o resultado da operacdo
anterior e o maior valor em complemento de 2 que pode ser
representado com b.
Na tentativa de realizar o processo de quantizag¢do nos pesos
e no bias no software MATLAB da maneira com que fosse
reduzido o minimo possivel o nimero de imagens identificadas
corretamente pela rede, foi utilizado um processo estocdstico
na definicdo do valor de sf. Esse processo é baseado na

variagdo do valor de sf, que inicia em O com passo de
adaptacdo de 0,0001. Durante a etapa de processamento dos
dados, foi plotado um gréifico que relacionava o valor do sf
com a accuracy da rede neural, Figura 6. Apds o término
do processamento, foi definido o sf como 0,3425, e a rede
conseguiu identificar 273 imagens corretas das 297 imagens
testadas, 91,92%, demonstrando um aumento de accuracy da
rede em 1,01%. Utilizando estes novos valores para os pesos,
foi implementado na FPGA o equacionamento da memdria
ReRAM e verificado com um hardware externo o processo de
emulagdo.

X0.3425
Yoi9192

£y Ay

VA 0 A e TR A ‘ ]

Accuracy (%)

Fig. 6. Griéfico do sf X accuracy.

Para embarcar a rede neural na FPGA Zybo 7010, foi uti-
lizado a linguagem de descricao de hardware VHDL (VHSIC
Hardware Description Language). Dentro da memoria interna
da FPGA foi inserido os pesos da rede, os bias e as imagens a
serem performadas. Na configuracdo da placa, definiu-se que
a operacdo iniciaria apés o switch 1, SWO, ser ativado e o
reset no sistema apds o botao 0, BTNO, ser pressionado. Como
forma de controlar a saida da rede na FPGA, foi implementado
um contador bindrio de 9 bits, o qual permite representar
nimeros entre 0 e 511, para exibir o nimero de imagens
identificadas corretamente.

Quando o SWO ¢ ativado, a placa executa internamente as
operagdes relativas a execugdo da rede neural com a emulacio
da ReRAM e o resultado obtido estd apresentado na Figura 7.

O jumper roxo utilizado no led mais da direita, da Figura
7 representa o bit mais significativo e o led mais da esquerda
representa o bit menos significativo. Neste caso, o nimero
bindrio que a FPGA exibe no contador bindrio desenvolvido
através de leds € 1000100015, sendo o nimero decimal cor-
respondente € 273 .

Analisando os resultados obtidos da emulacdo da meméria
ReRAM, observa-se que para um dataset pequeno como o
Digit dataset, a rede demonstrou uma melhora quando os
pesos passaram pelo processo de quantizacdo. Apesar das
CNNs obterem resultados mais precisos que as MLPs em
identificacdo de imagens por conta da correlacdo espacial
entre os pixels adjacentes em uma imagem, a rede treinada
demonstrou resultados satisfatdrios em termos de accuracy em
simula¢do e emulacdo da rede.

Apesar de na Figura 5, a rede ndo demonstrar ter sofrido
o processo de overfitting, que ocorre quando a perda de
validacdo aumenta apesar da perda de treino estar diminuindo
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Fig. 7. Emulacdo da memoéria ReRAM na FPGA.

com o passar das épocas, foi verificado que através do processo
de quantizacdo dos pesos e bias a precisdo aumentou. Além
disto, esse processo também permitiu e emulacio memoria
ReRAM utilizando a codificagdo em complemento de 2 com 4
bits, reduzindo o poder computacional do hardware necessario
para executar a rede, aumento a eficiéncia computacional e
energética.

V. CONCLUSAO

Para problemas simples, como a classificacdo de imagens
de digitos escritos a mao, a rede neural rasa demonstrou
bons resultados, de forma que conseguiu identificar corre-
tamente 90,91% das imagens testadas durante a validacdo.
Esse resultado foi melhorado, ou seja, mais imagens foram
identificadas corretamente, quando o acelerador emulado foi
inserido na operagdo da rede, aumentando em 1,01% o niimero
de imagens identificadas corretamente. Além disto, através
do processo de quantizacdo aplicado, que converte os dados
da saida do treinamento da rede neural de 32 bits para a
representacdo utilizando 4 bits em complemento de 2, observa-
se uma reducdo em 8x da complexidade computacional da
rede.

A utilizacdo de um acelerador em hardware, utilizando
a memoéria ReRAM, apresenta vantagens significativas na
implementagdo de redes neurais. Os memristores, com seus
dois estados de resisténcia (LRS e HRS), permitem uma
operagdo confidvel em sistemas onde a confiabilidade € crucial.
Isso permite sua aplicacdo em dados sensiveis ou criticos,
garantindo a integridade e a segurancga dos resultados obtidos.

Além disso, o acelerador emulado proporciona um aumento
notdvel na eficiéncia computacional. Ao processar os dados
diretamente na memoéria, hd uma redugdo significativa na
laténcia do sistema. Isso é particularmente vantajoso em redes
neurais que operam em tempo real, como em sistemas 5G,
onde o processamento rapido e eficiente dos dados € essencial.

Em resumo, a utiliza¢do de um acelerador em hardware, jun-
tamente com a memoéria ReRAM, oferece beneficios notaveis.

A combinagdo desses elementos permite um processamento
mais eficiente, com menor laténcia e maior confiabilidade,
impulsionando o desempenho das redes neurais e abrindo
caminho para aplica¢des avangcadas em diversos setores.
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