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Calorimetro de telhas do ATLAS Jﬁjf
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" Calorimetro de 10800 canais.
" Divididos em quatro barris (EBC, LBC, LBA, EBA).
" Segmentado no primeiro nivel de trigger em 1920 torres.

" Juntamente com os decetores de muon e outros calorimetros compoe importante
etapa de selecao de eventos e de analises de fisica.
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Contextualizacao Jﬁ J f
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" Estimacao de energia em calorimetria:
— Selecao de dados (trigger)

* Inicialmente ¢ de vital importancia a estimacao da energia depositada em regides do
detector a fim de decidir se determinado evento ¢ de interesse ou nao;

* Essa estimagdo geralmente ¢ realizada de forma mais grosseira, como por exemplo,
no sub-detector TileCal isto € feita com uma segmentacao reduzida a partir da soma
de 3 a 6 canais de leitura em apenas um sinal, que chamamos de sinal de uma torre.

— Anadlises de fisica (offline analysis)

* Os dados de energia sao avaliados, caso indiquem a possibilidade de um evento de
interesse, o sistema de trigger requisita o armazenamento daquele determinado
evento;

* Neste momento a estima¢ao de energia pode ser feita com maior segmentacdo, no
caso do TileCal isto ¢ realizado individualmente para todos os canais de leitura.
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Motivacao ‘ﬁ J f
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" Atualmente a estimacgdo de energia ¢ realizada a partir de um filtro denominado filtro
otimo, que vem demonstrando ser eficaz para ambientes de baixa taxa de empilhamento
de eventos (pile-up).

" O grupo de pesquisa do grupo de processamento de sinais da UFJF vem investigando
métodos alternativos para a estimac¢do de energia, especialmente para cenarios de maior
taxa de empilhamento de eventos.

= Resultados obtidos ao decorrer dos ultimos anos indicam que a implementagdo de um
filtro casado apresenta resultados superiores ao filtro o0timo para cenarios de alta
luminosidade (com pile-up).

" Neste trabalho propoée-se a investigacao da aplicacao de Redes Neurais para a
estimacao de energia, uma vez que o sinal adquirido possui caracteristicas nao
lineares, devido a caracteristicas intrisecas do detector.
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Anilise Jﬁjf
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" Para tal analise sera utilizado um banco de dados de simulagdo de eventos para taxa de
empilhamento de eventos variavel.

" Desta forma o método proposto sera avaliado comparativamente com um método linear,
como os filtros de minimo erro médio quadratico.

= Sera avaliado a melhor combinacdao de nimero de neurénios ¢ camadas tendo em vista o
compromisso de admissivel complexidade “computacional”.

A simple neural network

input hidden output
layer layer layer
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Implementacao Jﬁ J f
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" A implementacdo sera realizada em hardware conhecido como FPGA (Arranjo de Portas
[logicas] Programavel em Campo).

" A implementacdo de algoritmos de alta complexidade aritmética traz consigo inumeros
fatores que devem ser avaliados como quantizacdo, topologias de maior eficiéncia,
balanceamento de operacdes e outros mais.

» Esses fatores influenciam decisivamente na eficacia do sistema e sobretudo no custo de
implementacao.

" Para este trabalho os fatores de custo de implementacdo nao serao intensamente
investigados, uma vez que a maior questdo esta relacionada a viabilidade ou ndo deste tipo
de técnica para o contexto préviamente citado.
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Projetando uma rede Jﬁjf
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" Circuitos aritméticos devem ser analisados com especial atencdo, desde que, diferente de
circuitos lo6gicos convencionais, eles possuem diversas realizagoes diferentes.

" Cada realizacao possuira desempenho diferentes, € uma tarefa crucial ¢ encontrar aquela
que atende as especificagdes desejadas e com o melhor comprometimento entre o custo de
implementacdo e desempenho.

" Deste modo, varias caracteristicas da rede devem ser investigadas para a aplicacdo em
estudo.

" Existem alguns fatores importantes que devem ser relembrados para a abordagem deste
trabalho.
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Recordando sistemas aritmeéticos binarios Jﬁjf
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» O conceito do valor numérico sobrevive a qualquer sistema numérico, mas sua
representagao possui grande dependéncia com o sistema numerico adotado.

= Ao decorrer deste trabalho foi adotado o sistema binario tendo seus bits organizados com a
notacdo de complemento de dois, uma vez que ¢ essencial a representagdo de aritmética
com sinal.

= E importante notar também a necessidade de exceder a fronteira dos niimeros inteiros,
neste sentido foi adotado a representacao de nimeros reais a partir da divisdo da palavra
bindria por sua parte inteira e sua parte fracionaria. Com todos estes subsidios foi possivel
garantir o funcionamento da rede com desempenho de grande sucesso.

0 0 0 1 1 0 Dlﬂ 1 0 1 1 0 0

26% 2% w24 23 PR 2T 20Nl RG22, 27y, 29%e 26 TaeT

23422+ 224 244 2:5= 1234375

= Para representar a distribuicao de bits do exemplo anterior, adotamos a seguinte notagao:
(8,7) 8 bits para a parte inteira e 7 bits para a parte fracionaria.
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Recordando sistemas aritmeéticos binarios Jﬁjf
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" Nao foi encontrada uma literatura muito clara sobre a analise de precisdo finita, deste
modo, o que foi adotado neste trabalho foi produzido a partir de um trabalho de
engenharia com raciocinio 16gico e com o auxilio de intensas simulagdes computacionais.

" Num caso geral, uma derivagdo obvia que foi obtida durantes as analises pode ser descrita
da seguinte forma:

— Uma vez conhecido o nimero de bits disponivel para a representacdo de um algarismo,
deve-se conhecer primeiro o nimero de bits necessarios para representar a parte inteira
deste algoritmo com precisdo absoluta.

— Em seguida deve-se alocar o nimero de bits necessarios na parte fracionaria para
garantir o erro minimo desejado.

" Desta forma, o nimero de bits para a parte inteira deve ser constante num caso geral, e
deve ser obtido a partir do intervalo possivel de representacdo. Ja a parte fracionaria deve
ser dependente da precisdo necessaria e consequentemente com o desempenho desejado.
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Recordando sistemas aritmeéticos binarios Jﬁjf
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" Qutras propiedades devem ser lembradas, por exemplo:
— A==(il,f1) ; B==(i2,12).
* A *B=(1+2,f1+£2).

* Deste modo € conhecido a representagdo necessaria para o algarismo resultante, bem
como a nova posi¢ao do ponto decimal.

— Para a soma, podemos usar a seguinte assun¢ao:
* A+ B=(MAX(1,2)+1,MAX(f1,2)).

* Mas em geral ¢ aplicado algorismos com representagao uniforme num somatorio.
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Avaliacao do numero de entrada e do numero Jﬁjf
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" Existe uma dependéncia entre o namero de entrada adotado, o numero de neurdnios € o
desempenho observado.

" Para o contexto de filtros para estimag¢do de energia o nimero de entradas esta associado
com o numero de amostras utilizadas para a estimag¢do de energia.

" Estes dois parametros sao de maior importancia no desempenho da rede e bem como no
seu custo de implementagao, deste modo devem ser os primeiros a serem observados.

" Foi testado um conjunto de possiveis combinag¢des de numero de entradas e neur6nio que
teriam coeréncia com o trabalho proposto. Para cada combinagdo houve conececutivos
processos de treinamento e a rede com o menor erro foi adotada para cada combinagio.

" Desta forma foi executado uma iteragdo de treinamentos variando para nimero de entradas
(L)={1,3,5,7,9,11} e nimero de neurénios (Hiddenneurons) = {1,2,3,4,5}.
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Avaliacao do numero de entrada e do numero Jﬁjf
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" Vale ressaltar que neste ponto nao foi analisado ainda o efeito da precisao finita.

Input layer Hidden layer Output layer

= (L)={1,3,5,7,9,11}

» (Hiddenneurons) = {1,2,3.,4,5}.

" Foi utilizado dados de entrada digitalizados e com uma primeira suposicao de resolucao de
14 bits, como por exemplo pode ser encontrado no circuito ADS5421.
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Avaliacao do numero de entrada e do numero lﬁ Jf
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= Resultados obtidos:

Impact on a Meural Metwark output MSE

Murmber of Meural network inputs

1 2 3 4 5
Murmber of Hidden Meurons

Pontos de bom comprometimento entre desempenho e
complexidade de implementacao.
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Avaliacao do numero de entrada e do numero Jﬁjf
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= Resultados obtidos:

Analise do valor MSE para diferente configuragoes de rede
[Numerode | yop g Numero de Nimero de neyrdnios.na.camada escondida

entradas 1 5853 entradas 1 t 3 | 4 5
3 46.403 1 29,277 29121297265 29,266 29,263
5 41.485 3 5,842 3,595 3.006 2611 2,930
7 39,829 5 5617 3,312 (2,592) 2 664 2 671
9 39,603 7 5,572 3,112 2617 2,446 2 449
" 39,380 9 5,552 3,078 2,595 2.560 2.607
11 5,543 3,039 2 553 2 559 5812

" Desta forma para esse trabalho foi adotado L. = 5 ¢ HiddenNeurons = 3, desde que esta
relacdo possui um bom comprometimento entre custo de implementacao e desempenho.
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Avaliacao do numero de entrada e do numero Jﬁjf
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" Uma vez decido os valores de L e Hidden Neurons, a rede adotada pode ser representada
pelo seguinte diagrama:

Hidden Layer Qutput Layer

R T

3 1

" [sto significa que teremos 5 entradas definidas a partir de registradores em cascata com o
dado de entrada conectado ao primeiro registrador.

" Em seguida havera um produto matricial entre os pesos € a entrada, logo a seguir, uma
funcao de tranferéncia nao linear para cada um dos trés neurdonios de camada escondida.

" E por ultimo, na camada de saida, havera um novo produto matricial com os pesos da
camada de saida com os resultados de cada neurdnio da camada escondida, logo a seguir
uma funcao de tranferéncia linear.
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Avaliacao de precisao finita dos pesos da rede Jﬁjf
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" Num primeiro momento foi avaliada o efeito da precisdao finita somente para os pesos da
rede neural, deste modo, as funcoes de ativacao foram modeladas como func¢odes 1deais.

Analise da precisao finita ‘

L | Analise suprimida |
. ™ @

\ )
1
M Modelo ideal

" Neste sentido trabalharemos com a superposicao dos efeitos.

" Deste modo, para a rede adotada podemos avaliar o impacto da distribuicao do nimero de
bits para pesos de camada escondida e de saida no valor MSE da saida da rede, para
funcdes de ativacao ideais.
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Avaliacao de precisao finita dos pesos da rede Jﬁjf
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" Entdo faremos uma iteracdo variando a representacdo dos pesos de camada escondida
iniciando de um bit até 20 bits, ¢ para cada uma destas iteracoes sera feita uma nova
iteracdo variando a representagdo dos pesos da camada de saida iniciando novamente em 1
bit e indo ate 20 bits.

l Hidden Layer 4 Qutput Layer
_ Output
1
\4 3 v !
14 bits 1 a 20 bits 1 a 20 bits
Hidden Layer Qutput Layer
Inpiit _ Ouit puit
Referéncia : :
3 1

" [sto siginica que para cada uma das 20 realiza¢des da camada escondida existem mais 20
realizacoes de camada de saida, resultando em 400 realizacdes diferentes.
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Avaliacao de precisao finita dos pesos da rede

" Esta extensa analise resulta no seguinte histograma:

Cluantization impact on a Meural Mebwoark output MSE

Murnber af bits for the Hidden layer weigths

12345 67 8 310111213 14151617 181920
Mumber of bits for the Output layer weigths

Jﬁjf

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE Juiz DE FORA

" Num primeiro momento deve-se observar que foi utilizada uma razao entre a MSE da rede
com o efeito da precisdo finita e com a MSE da rede ideal. De modo semelhante a uma

relacdo sinal+ruido/sinal, em que o ruido € o erro devido a precisao finita.

Estimacao de energia via Redes Neurais
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Avaliacao de precisao finita dos pesos da rede ‘ﬁjf
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" Num primeiro momento nota-s€e que o0
COInpOI'tal’Ilel’ltO da razao dOS ValOI'CS MSE nao Quantization impact on a Neural Netwark output MSE
seguem um padrao muito trivial. 2t B

" Conforme esperado para baixo numero de bits em
ambas camadas a relacdo se torna bem alta,
alcang¢ando valores de MSE 3000 vezes maior que o
valor de referéncia.

logiMSE{NMeMSE{NNref))

" Nota-se que mesmo utilizando alta precisdo para
uma camada ¢ baixa precisdo para a outra, o fato de =3
uma delas introduzir o erro impacta severamente o =i
valor MSE de saida da rede. U7 e of it for the Ot eyerweighhs

Murnber of bits for the Hidden layer weigths

" Nota-se também que, para a topologia em questdo, a representagdo com qualidade dos
pesos da camada escondida se mostram mais determinantes no valor MSE da saida do que
os pesos da camada de saida, uma vez que existe a propagacao do erro da camada de
entrada na camada de saida mais o erro introduzido pelo efeito da precisdo finita na
camada de saida.
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Avaliacao de precisao finita dos pesos da rede Jﬁjf
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" Neste sentido nota-se que para um representacao dos
pesos da camada escondida com precisdao igual ou oventiaton impzct on @ Newal Network output MSS
maior 14 bits e dos pesos da camada de saida com 2} Zil
precisdao igual ou maior a 10 bits, alcanga-se um
relacdo dos valores de MSE(NNq) < 1.1
MSE(NNref).

" Para este trabalho foi adotado um relacdo mais
restritiva, limitando MSE(NNq) > 1.01 MSE(NNq)
0 que equivale a limitar o erro medio quadratico em £ 7p -
1% do valor MSE da rede de referéncia, o que  =fl
representa: 123465678 91011121314151617 181920

Mumber of bite far the Output layer weigths

er of bits for the Hidden layer weigths
[Lu]

logiMSE{NMeMSE{NNref))

MSE(NNg)
MSE(NNref)

log( ) < log(1.01) < 0.0043
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Avaliacao de precisao finita dos pesos da rede

= Para tanto, ¢ mais interessante criar uma tabela com

os valores da relagdo para o intervalo de erro menor

que 10 %.

" Deste modo concluimos que 16 bits para os pesos d
camada escondida e 10 bits para a camada de said

sdo suficientes para garantir erro < 1%.

a
a

Realiza¢ao com erro <1 %

ths

yer weig

Murber of hits for the Hidden |a

[ RPN (VPO
S DI M EWR = DWWk

Jﬁjf
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Quantization impact on a Neural Network output MSE

—_

12345667 8 91011121314151617 1681920
Mumber of bits for the Output layer weigths

log(MSE (MNgMSE(MNref))

Niumero de bits para

Nimero de bits para a camada de saida

camada escondida 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
14 0.4358 0.0380 0.0416 0.0370 0.0382 0.03749 0.0377 0.0380 0.0379 0.0380 0.0379
15 0.0313 0.0275 0.0322 0.0305 0.03049 0.0311 0.0308 0.0309 0.0308 0.0309
16 0.0042 0.0007 0.0006 0.0003 0.0001 0.0002 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
17 et 0.0052 0.0065 0.0040 0.0045 0.0045 0.0044 0.0045 0.0045 0.0045 0.0045
18 0.0056 0.0011 0.0003 0.0008 0.0004 0.0005 0.0006 0.0005 0.0005 0.0005 0.0005
19 0.0045 0.0007 0.0005 0.0003 0.0001 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002 0.0002
20 0.0042 0.0007 0.0004 0.0002 0.0000 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
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Avaliacao de precisao finita dos pesos da rede Jﬁjf
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" O conjunto de codigos criados neste trabalho deriva uma extensa lista de parametros sobre
a implementacdao em hardware da rede neural proposta.

= Entre eles sabemos como sera a distribui¢do entre a parte inteira e a fracional para os pesos
propostos.

" Descricao gerada pelo software:
— Quantization of Input data: Integer part: 9 bits, Fractional part: 5 bits and Total : 14 bits.
— Quantization of Input layer weights: Integer part: 2 bits, Fractional part: 14 bits and Total : 16 bits.
— Quantization of Hidden layer weights: Integer part: 9 bits, Fractional part: 1 bits and Total : 10 bits.
" Desta forma podemos derivar o formato do dado apds o produto matricial.

— Q=(9,5)%(2,14) + (9,5)*(2,14) + (9,5)*(2,14) + (9,5)%(2,14) + (9,5)*(2,14)
= (11,19) + (11,19) + (11,19) + (11,19) + (11,19)
= (12,19) + (12,19) + (11,19)
= (13,19) + (11,19)
= (14,19) = 33 bits !
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao ‘ﬁjf
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" Agora neste momento iremos avaliar o impacto da digitalizagdo da fungao de ativagao.

,, Adotado configuracéo definida no passo anterior ‘
b/AuyJ/ﬁ Analise suprimida w
Hidden Layer Output
Input . ' ) Qutput
5 \ ’ i
1
Kﬁ Analise de precisao finita ‘

" Deste modo, precisamos avaliar, sera mesmo necessario uma LUT de 2733 palavras?

" Para ter uma id¢ia, isto seria igual a: 8.589934592x10° palavras.
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao ‘ﬁjf
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" Agora neste momento iremos avaliar o impacto da digitalizagdo da fungao de ativagao.

(14,19) Funcao de ativacao (2,7

" Mesmo que por um instante admitisse-mos utilizar 33 bits para, qual seria a representacao
para a imagem da fun¢ao de ativa¢ao?
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao ‘ﬁjf
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" Podemos avaliar este problema em pequenas partes.

(14,19) Funcao de ativacao (2,7

" Mesmo que por um instante admitisse-mos utilizar 33 bits para, qual seria a representacao
para a imagem da fun¢ao de ativa¢ao?
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao ‘ﬁjf
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= E bastante facil definir a parte inteira, uma vez que a funcdo de ativacdo possui seu
dominio predominate no intervalo [-4, 4].

Activation Function

Im

(3,?7) Funcio de ativacao (7,7)

obs: Otimizando a parte inteira para 3 bits resulta num novo intervalo igual a [-4,4-27].
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao Jﬁjf
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" Para determinarmos a largura as caracteristicas de quantizagdao da funcdo de ativacao
podemos proceder de forma semelhante ao que foi feito anteriormente, mas neste
momento adotaremos os parametros obtidos anteriormente para representar o efeito da
precisao finita nos pesos € iterar novos parametros para o dominio € imagem da funcao de

ativagao. 1420 bits 13 20bits
Hidden $w A A Qutput Layer
. N Input ‘Ii‘ i Qutput
ez Gt Be T Bl
5 i
\ 4 ¢ 3 v v .
14 bits 16 bits 10 bits
Hidden Layer Qutput Layer

Referéncia

Input . _ Output
5 1
3 1
" [sto siginica que para cada uma das 20 realizacdes do dominio da funcdo de ativagado

existem mais 20 realizagdes da imagem da mesma, resultando em 400 realizagdes
diferentes.
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao ‘ﬁjf
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" Novamente esta extensa analise resulta no seguinte histograma:

Cluantization impact on a MNeural Netwoark output MSE

........

.......

) — O W@ 00~ 05 Mok ) k)=
T T T T T T T T T T

lag(MSEMNMgIMSE(NNref)

Murnber of bits for the Input layer activation function domain

12345 67 8 31011121314 151617 181920
Mumber of bits for the Input layer activation function image

" De modo semelhante ao anterior, foi utilizada como referéncia a MSE do sistema original
considerando o efeito da precisdo finita somente para a entrada. Ativacao.

" 16
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao ‘ﬁjf
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" Mais uma vez, nota-se que o comportamento da
razao dos valores MSE ndo seguem um padrdo
muito trivial e semelhante ao visto anteriormente ¢
possivel achar valos para MSE de até 1000 vezes
maior do que o valor de referéncia.

Quantization irmpact on a Neural Network output MSE

o O e ) D —
T T T T T T T

" Diferente do histograma anterior, mostra-se que a
distribui¢do de bit no dominio € na imagem resultam
em semelhante impacto no desempenho da rede. Isto
indica que a as analises indicardo para numeros

semelhantes de alocacdo de bits para dominio e : -
12345678 9101112131415 1617181520
lmagem. Murnber of bits for the Input layer activation function image

lagMSE(MNG)/MSE (NNref))

Murnber of bits for the [nput layer activation function domain

i)
[m)
T

" No entanto ainda € preciso determinar um valor limite para o erro introduzido.

— De modo semelhante ao obtido anteriormente, obtemos os seguintes valores para a
relacao de MSE em fung¢do da porcentagem da MSE de referéncia.

— 1% =0.0043; 2% = 0.0086; ; 4% = 0.0170; 5% = 0.0212
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao

" A seguir ¢ possivel vizualizar a tabela das relagdes de MSE

~J

i42 LUT, 68 M9K + 4 reg

Aﬁjf

UNIVERSIDADE

FEDERAL DE Juiz DE FORA

Numero de bits para ao

3 M9
//F 11

Numero de bits para a imagem da fungio de ativacdo
|

dominio 10 12 13 14 15 16 17 18 19 20
10 0.0592 | | 0.0484 0.0482 0.0480 0.0478 0.0478 0.0478 0.0478 0.0478
ik 00195 00177 00162 00156 00156 0.0154 0.0154 0.0153 0.0153 0.0153
12] P 0.0119) <, 0.0093 0.0079 0.0074 0.0073 0.8072 0.0071 0.0071 0.0071 0.0071
13| P 0.0155 0.0100] | 0.0072 : | 0.0054 0.0053 0.0051 0.0051 0.0050 0.0050 0.0050
14 00161 00083 | 0.0065 00053 | 00048 0.0046 0.0045] 2004 0.0044 0.0044 0.0044
15 | 00169 0.0087]  10.0058 0.0053] | 0.0047 0.0045 0.0044 0.0043 0.0043 0.0043 0.0043
16| | 00169 0.0089 10.0060 0.0050] _ |0.0047 0.0045 0.0044 : 0.0043 0.0043 0.0043
17 | 00167 0.0089 0.0061 0.0051 10,0046 0.0045 0.0044 0.0043 0.0043 0.0043 0.0043
18] | 00168 0.0090 0.0062 0.0051 0.0047 0.0044 0.0044 0.0043 0.0043 0.0043 0.0043
18| | 0.0167 0.0090 0.0062 0.0052 0.0047 0.0045 0.0043 0.0043 0.0043 0.0043 0.0043
200 |\ 00167 0.0090 0.0062 0.0052 0.0047 0.0045 0.0043 0.0043 0.0043 0.0043 0.0043

ZS M9K\* 10 M9K L6M9K L7M9K

" No entanto ainda € preciso determinar um valor limite para o erro introduzido.

— De modo semelhante ao obtido anteriormente, obtemos os seguintes valores para a
relacao de MSE em fung¢do da porcentagem da MSE de referéncia.

— 1% =0.0043; 2% = 0.0086;

; 4% = 0.0170; 5% = 0.0212
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Avaliacao de precisao finita da funcao de ativacao Jﬁjf

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE Juiz DE FORA

" Deste modo para aplicacdes de baixo custo de implementacao a configuragdo com 11 bits
para a representagdo do dominio e 12 bits para a imagem oferecem uma 6tima relagdao custo
beneficio, com erro total = 4,16 % em relacao a rede neural de referéncia.

= Adotando estes valores obtemos as seguintes respostas da aplicagdo de simulagao:
— Quantization of Input layer sum: Integer part: 3 bits, Fractional part: 8 bits and Total : 11 bits.

— Quantization of Input layer activation function: Integer part: 1 bits, Fractional part: 11 bits and Total :
12 bits.

" Isto significa que o dominio da fun¢do de ativagao foi reduzido de 33 bits para 11 bits, o
que neste caso significa mover da regiao de inviabilidade de implementagao para a regiao de
implementacdo de baixo custo.
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Avaliacao da saida Jﬁjf

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE Juiz DE FORA

" Desta forma se a imagem da fun¢do de ativacao ssuindo 12 bits com a configuragao (1,11),
podemos derivar a saida da rede da seguinte forma:

— Y =(1,11)*(9,1) + (1,11)*(9,1) + (1,11)*(9,1)
= (10,12) + (10,12) + (10,12)
= (11,12) + (10,12)
= (12,12)

" Indicando que a saida da rede tera 24 bits com a metade dos mesmos para a parte inteira ¢ a
outra metade para a parte fracionaria.

clipping

(14,19) 9.1)
.;ng llwr Lh‘lllll‘rﬂ‘

\

Input _ Output
Bl - - = (12,12)

1

(2,14)

(9,5) =—»

(3.8) | (1,11)
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Avaliacao da saida Jﬁjf

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE Juiz DE FORA

" Estimacoes finais:

— Quantization of Input layer weights: Integer part: 2 bits, Fractional part: 14 bits and Total : 16 bits.
— Quantization of Input layer sum: Integer part: 3 bits, Fractional part: 8 bits and Total : 11 bits.

— Quantization of Input layer activation function: Integer part: 1 bits, Fractional part: 11 bits and Total :
12 bits.

— Quantization of Hidden layer weights: Integer part: 9 bits, Fractional part: 1 bits and Total : 10 bits.
— MSE para diferentes métodos

— MSE referéncia: 148.8518

— MSE LS : 39.8614
— MSE NN 2.6391
— MSE NN_y : 2.7489
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Geracao dos arquivos de implementacao Jﬁjf

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE Juiz DE FORA

" O pacote proposto neste trabalho também ¢ capaz de gerar os arquivos que representardao os
pesos da camada escondida, as LUTs que representardao a funcdo de ativagdo e os pesos da
camada de saida para qualquer topologia e parametros definidos ao decorrer desta
apresentacao.

Exemplo:

— InputLayerWeights.dat
\ 1 0x00000€10
2 Ox0000ffeb

— InputLayerActiveFuncLUT.dat

0x00000080
0x0000££05
0x0000008c
0x0000ffe2
0x0000bbas
0x000000b4
0x0000fb4a

. p~ 1 0x00000946
* Desta forma todos estes dados de implementacdo podem ser . .ooooran

carregados através de um barramento VME ou a partir de gV X00000110

. . - ) ) 0x0000254d
uma métodologia mais moderna, como configuragdo via 0%0000004e
Ethernet usando um framework, por exemplo, IPBus. -

0x0000fe2f
0x00000391
1 0x0000fe02
0x00000071

— HiddenLayerWeights.dat

5 W (T N o T S L T T

F
] oy n s L R3O
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Detalhes do pacote de software criado

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE Juiz DE FORA

= Software utilizado par a analise de nimero de entradas em relacao ao nimero de neurdnios

analise LxNeurons

[s p amp s amp] = gera(N, sigma, p ocup, s ocup, p a, s a)

Preparagao de dados e analise dos resultados

Parametros de configuragdo da rede...
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Conclusao ‘ﬁjf

UNIVERSIDADE
FEDERAL DE Juiz DE FORA

" Conforme discutido no trabalho, esta analise € capaz de conduzir a implementagdo da
regido de inviabilidade de implementacao para a zona de baixo custo de implementacao.

" Mostra que ¢ possivel obter resultados satisfatorios com rede neurais otimizadas para
baixo custo de implementagdao e chegando alcangar desempenho 20 vezes melhor que o
meétodo LS.
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