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Resumo

A necessidade de identificar padroes em sinais com alta confiabilidade vem crescendo de
forma exponencial, devido a enorme quantidade de dados dispostos no mundo atual. A
aplicagdo de Redes Neurais Artificiais para atingir esse objetivo é crescente e a redugao no
custo de implantacao é constante & medida em que se popularizam ferramentas computa-
cionais que permitem a insercao de novas técnicas para solucao de problemas complexos.
Devido ao alto custo computacional da implementacao das redes neurais, torna-se ne-
cessaria a abordagem de aceleracao de algoritmos com FPGA (Field Programmable Gate
Arrays, onde a parte com maior exigéncia de processamento é executada em hardware. Por
meio deste embasamento, este trabalho apresenta o conceito de aceleracao de algoritmos
por meio da implementagdo em FPGA da primeira camada convolucional de uma Rede
Neural Convolucional, que estima o ECG fetal (fECG) em um sinal de ECG abdominal
(aECG). O projeto da camada convolucional em FPGA mostrou-se 5.85 vezes mais rapido
do que o modelo em software executado no microprocessador ARM-Zynq. Também foi
avaliado a eficiéncia de calculo da convolugao, que mostrou um um erro médio quadratico
calculado de apenas 0.000123 para os resultados entre hardware e software, usando uma
representacao aritmética de ponto flutuante de 27 bits e 32 bits, respectivamente. Os re-
sultados satisfatérios obtidos neste trabalho confirmam a importancia da aceleragdo em

hardware de algoritmos de redes neurais convolucionais.

Palavras-chave: fECG. Redes Neurais. CNN. VHDL. FPGA. Aceleracao de algoritmos.
SoC.






Abstract

The need to identify patterns in signals with high reliability has been growing exponen-
tially, due to the huge amount of data available in the current world. The application
of Artificial Neural Networks to achieve this goal is increasing and the reduction in the
cost of implementation is constant as computational tools are popularized that allow the
insertion of new techniques to solve complex problems. Due to the high computational
cost of implementing neural networks, it is necessary to approach algorithms with FPGA
(F'ield Programmable Gate Arrays), where the part with the highest processing demand is
executed in hardware. , this work presents the concept of algorithm acceleration through
the FPGA implementation of the first convolutional layer of a Convolutional Neural Net-
work, which estimates the fetal ECG (fECG) in an abdominal ECG signal (aECG). FPGA
proved to be 5.85 times faster than the software model run on the ARM-Zynq microproces-
sor. The convolution calculation efficiency was also evaluated, which showed a calculated
mean square error of only 0.000123 for the results between hardware and software, using
a 27-bit and 32-bit floating point arithmetic representation, respectively. The satisfactory
results obtained in this work confirm the importance of ia of hardware acceleration of

convolutional neural network algorithms.

Key-words: fECG. Neural Network. CNN. VHDL. FPGA. Algorithm acceleration. SoC.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A frequéncia cardiaca fetal (FHR - Fetal Heart Rate) é o intervalo entre as ba-
tidas consecutivas do coracao fetal em desenvolvimento por unidade de tempo, ou seja,
representa o batimento cardiaco e a atividade do coracao. Ele fornece informagoes para
determinar as condigoes de satde do feto o que ajuda no prognédstico gestacional. De
acordo com (SAKURALIL; LIMA; FARIA, 2001), a curva de normalidade para a FHR entre
a 10% e a 14® semana de gestagao é entre 136 e 178 BPM, havendo diminuicao progressiva

e significativa da FHR com o avango da idade gestacional.

Em 1953, surgiu o primeiro método para monitorar continuamente a FHR por
meio da eletrocardiografia fetal ndo invasiva (NI-fECG). Em paralelo, surgiu a cardioto-
cografia fetal ultrassonica, outro método nao invasivo para monitoramento da FHR e das
contracoes uterinas. J& em relagdo aos métodos invasivos, tem-se o método de monitora-
mento fetal eletronico interno, onde a FHR é determinada de forma mais precisa usando
sinais medidos por um eletrodo de couro cabeludo fetal (KAHANKOVA et al., 2020).

O NI-fECG permanece como o método alternativo mais promissor para monito-
ramento fetal continuo, pois a partir dele é possivel obter informacoes fisiolégicas tinicas
para identificar sofrimento fetal incapazes de serem obtidos pelo método de cardiotoco-
grafia, devido a natureza de suas medigoes. Além de ser um método nao invasivo, em que
nao hé exposicao da mae e do feto a radiagao, o sinal do fECG (Eletrocardiograma Fetal)
carrega informagoes valiosas, como estados patolégicos (isquemia miocardica, hipdxia in-
traparto ou acidose metabdlica) que sao identificadas como alteragoes na morfologia da
forma de onda de fECG (segmento ST, intervalo QT). A partir do fECG também é possi-
vel estabelecer diagnésticos para ma formagao do coragao e bradicardia (KAHANKOVA
et al., 2020).

Sendo assim, o método do NI-fECG foi o mais adequado para abordagem de moni-
toramento do FHR do presente projeto. O seu sistema de aquisi¢ao, consiste em posicionar
os eletrodos no abdémen materno e o sinal resultante coletado é o eletrocardiograma ab-
dominal (aECG), que é composto pelo eletrocardiograma materno (mECG), pelo fECG e
por ruidos diversos, como por exemplo das contragdes uterinas. A partir do processamento
do aECG, pode-se extrair o fECG e aplicar algoritmos de estimacao para se obter a FHR
(JAGANNATH; SELVAKUMAR, 2014).

A figura 1 apresenta o sistema de aquisi¢do do aECG, junto ao processo de extragao
do fECG.
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Figura 1 — Sistema de aquisicio aECG e extracao do fECG para estimativa do FHR.
FONTE: (JAGANNATH; SELVAKUMAR, 2014)

Esté sendo desenvolvido na Faculdade do Gama da Universidade de Brasilia (FGA),
um protétipo para estimar a FHR a partir do fECG utilizando um dispositivo reconfigura-
vel, com co-projeto hardware-software, para a implementacao e aceleracao dos algoritmos

de processamento de sinais. O sistema completo, vide Figura 2, é composto por 3 blocos:

» Aquisicao: neste bloco serao coletadas as amostras de aECG. Sera utilizada uma
placa de front-end analégico para ECG do Medical Development Kit TMS320VC5505
da Texas Instruments, que efetuard a leitura dos sensores de ECG (eletrocardio-
grama) posicionados no abdémen da gestante e enviard os sinais amostrados para
o bloco de processamento. Atualmente, o sistema de aquisi¢ao esta configurado so-

mente para escrever os dados em um cartdo de memoéria (TUTIDA, 2016);

« Processamento: este bloco contém um kit com um dispositivo FPGA ( Field Program-
mable Gate Array), no qual um processador softcore embarcado serd utilizado para
aceleracao de algoritmos a partir da exploragao das possibilidades de paralelismo
oferecidas pela implementagao em hardware e software. Até o presente momento, fo-
ram implementadas duas abordagens para processar o aECG e realizar a estimativa

da FHR: filtro adaptativo (BARBOSA, 2016) e redes neurais (JUNIOR, 2018);

o Comunicacao: este bloco também sera implementado no mesmo processador softcore
embarcado em FPGA e realizara a comunicagao sem fio com um dispositivo movel.
A implementagao realizada até o momento permite realizar a transmissao da FHR
via Bluetooth para um smartphone com sistema Android, que por sua vez contém

um aplicativo que recebe os dados e emite alarmes caso os mesmos ultrapassem os

limites pré-definidos (RODRIGUES, 2016).

O escopo do presente projeto estd em implementar um acelerador de hardware em
FPGA para o algoritmo da Redes Neural Convolucional, proposta por (JUNIOR, 2018),

para o bloco de processamento do prototipo.
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para ECG do kit
TMS320C5515

Figura 2 — Protétipo de sistema para estimativa da FHR através da aquisicao de sinais
aECG. Em desenvolvimento pela Universidade de Brasilia - FGA.

1.2 Definicao do Problema

Na arquitetura de rede neural convolucional proposta por (JUNIOR, 2018), foram
utilizados sinais simulados de aECG, gerados em MatLab, onde a partir destes sinais a

rede foi treinada e testada.

Entretanto, a arquitetura foi descrita apenas na linguagem C e executada em
software, nao sendo testada em um microprocessador instanciado em hardware devido a
limitagoes de memoria do dispositivo utilizado, onde houve a tentativa do uso do proces-
sador softcore MIPSfpga no chip FPGA do kit de desenvolvimento Basys3. Além disso,
nao houve a descricdo de nenhuma das camadas da arquitetura da rede neural em VHDL

e sua respectiva implementacao em hardware em FPGA.

Portanto, o problema a ser resolvido no presente projeto é a aceleracao em FPGA
das camadas com alto custo computacional da arquitetura da Rede Neural Convolucional

proposta.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivos Gerais

Implementar em FPGA, a aceleracao do algoritmo da Rede Neural Convolucional
proposta por (JUNIOR, 2018), para a primeira camada convolucional da arquitetura da
rede, haja vista que as camadas convolucionais da rede requerem alto custo computacional,

demandando maior tempo de execucao quando realizado via software.
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1.3.2 Objetivos Especificos

Para obter sucesso no objetivo geral do projeto, os seguintes objetivos especificos

S&0 necessarios:

o Implementacao do cédigo da arquitetura da Rede Neural Convolucional no ARM;

e Descricaio em VHDL do cédigo para a primeira camada convolucional da rede e

realizando testes comportamentais;

o Implementacao em hardware da primeira camada convolucional com teste usando o
ILA core;

1.4 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta composto de 6 capitulos. No Capitulo 1, tem-se a Intro-
dugao, onde sao apresentados a contextualizacao e objetivos do trabalho. No Capitulo 2,
¢é abordada a fundamentacao tedrica, explicitando conceitos bases para a compreensao do
projeto, como o desenvolvimento cardiaco de um feto, o que sdo Redes Neurais Artificiais,
o que é FPGA, SoC e sua aplicagdo em aceleracao de algoritmos e, por fim, uma apresen-
tacao de trabalhos correlatos. No Capitulo 3, é mostrada a metodologia do projeto, como
também as ferramentas utilizadas para o desenvolvimento do mesmo. O Capitulo 4 apre-
senta a implementacao da primeira camada convolucional que foi proposta na arquitetura
da Rede Neural, por meio de esquematicos e diagramas que mostram como foi descrito
o bloco de circuito. No Capitulo 5 sao apresentados os resultados obtidos e discussoes
a respeito da implementacao em FPGA da primeira camada convolucional descrita em
VHDL, trazendo a comparacao de desempenho entre hardware e software, dentre outros
parametros de andlise. Por fim, no Capitulo 6 tem-se a conclusao do projeto, onde é co-
mentado os sucessos e fracassos para os objetivos propostos e sugestoes para trabalhos

futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 ECG Fetal

2.1.1 Formacao e Atividade Cardiaca

O coragao estd entre os primeiros 6rgaos desenvolvidos na formacgao do feto, onde
nos primeiros estagios da gravidez, sofre um crescimento consideravel. O periodo mais
critico desse desenvolvimento é entre a 32 e 72 semana, quando um tubo cardiaco simples
assume a forma de um coragao de quatro cdmaras (SAMENI; CLIFFORD, 2011).

A partir da 3® semana de vida, o coragdo ja comega a bater e realizar a circulagao
de seu préprio sangue, em um sistema circulatorio fechado e separado do da mae. A figura

3 apresenta os estagios de desenvolvimento do coracao fetal durante a gestacao em ordem
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Figura 3 — Estédgios de desenvolvimento do coragao fetal de (a) a (f): a)tubos endocérdi-
cos. b)comunicagoes entre tubos endocéardicos. ¢) arcos adrticos, sacos adrticos,
mioepicardio, atrios e seios venosos d)arcos adrticos, bulbus cordis, ventriloco
e atrio e)arcos adrticos I, arcos adrticos I, atrios primitivos, ventrilocos pri-
mitivos f)veia cava superior, aorta, tronco pulmonar, atrios, ventrilocos, veia
cava inferior. FONTE: (SAMENI; CLIFFORD, 2011)

Por volta da 7* a 9% semana, o coragao fetal pode ser monitorado externamente
por meio de ultrassom. Na 20% semana, é possivel escutar o batimento cardiaco fetal sem
amplificagdo, com uma taxa entre 120-160 BPM (Batimento Por Minuto), aproximada-
mente. Todavia, poucas informacoes adicionais de diagnéstico podem ser determinadas

a partir da escuta da frequéncia cardiaca neste periodo. Surge entdo, a necessidade do
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uso de equipamentos como o Eletrocardiégrafo para analises do fECG (Eletrocardiograma
Fetal) e do mECG (Eletrocardiograma Materno), que contém informacgoes morfolégicas
da atividade cardiaca que sdo interessantes para andlises clinicas (SAMENI; CLIFFORD,
2011).

Embora a fun¢ao mecanica do coragao fetal seja diferente da de um coragao adulto,
sua atividade elétrica pulsante é bastante semelhante. A a¢do de bombeamento em forma
de onda do coragao ¢ realizada no miocardio a partir de contracoes e relaxamentos re-
gulares. A estimulagdo miocédrdica inicia no né sinoatrial (SA), que funciona como o
marca-passo natural do coragao, enviando o impulso elétrico que dispara cada batimento
cardiaco. Esse impulso estimula ainda o né atrioventricular (AV) e posteriormente ocorre a
despolarizacao dos musculos ventriculares. A etapa de contracao do miocardio é chamada
de ciclo de despolarizacao que é seguido pelo ciclo de repolarizagao, no qual o miocardio
relaxa e fica pronto para a proxima ativagao. (SAMENI; CLIFFORD, 2011).

O ECG medido na superficie corporal é o resultado da ativagao em estagio do
miocardio e resulta no complexo PQRST, ciclo cardiaco completo representado na Figura
4. Nesta notacao, a onda P é responsavel pela propagacao da frente de despolarizacao
através dos atrios. Em seguida, os ventriculos sao despolarizados resultando no complexo
QRS. Ao mesmo tempo, os atrios sao repolarizados; no entanto, essa repolarizacao é
obscurecida pela despolarizagao dos ventriculos. Por fim, temos a onda T, que corresponde

a repolarizacao dos ventriculos.

Typical ECG signal

Figura 4 — O ciclo de ativagdao do coracao fetal. FONTE: (SAMENI; CLIFFORD, 2011)

2.1.2 Estimativa da FHR

Morfologicamente, adultos e fetos apresentam padroes de ECG bastante semelhan-
tes; mas as amplitudes relativas dos complexos fetais sofrem mudancas consideraveis ao
longo da gestacao e mesmo apods o nascimento. A mudanca mais consideravel diz respeito
as ondas T, que sao bastante fracas para fetos e recém-nascidos. A partir da 20* semana,

a FHR (Fetal Heart Rate - Frequéncia Cardiaca Fetal) tem um valor basal de cerca de
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120 a 160 batimentos por minuto (BPM). No entanto, embora as variagdes da frequéncia
cardiaca fetal sejam diferentes para criancas e adultos, a FHR é conhecida por possuir
variacoes circadianas que evoluem ao longo da gravidez. Estruturalmente, a variabilidade
da frequéncia cardiaca (VFC) do feto também é conhecida por ser mais simples (menos
variante) do que a de um adulto (SAMENI; CLIFFORD, 2011).

A medida da FHR ¢ de extrema importancia para o prognostico gestacional. E
necessario observar sempre se a mesma esta dentro dos limites de normalidade conforme
a idade gestacional, visto que contribui para a suspeita de anomalia cromossomica fetal,
predi¢ao do risco para anomalias cromossomicas, diagndstico para presenca de infeccao

concomitante, prevengao de perda gestacional, etc (SILVA; BAILaO, 2000).

O método mais promissor para monitoramento fetal é a Eletrocardiografia fetal
nao invasiva (NI-fECG). O principal motivo para essa afirmacao é que o sinal de fECG nao
podem ser obtidos a partir de um monitoramento de cardiotocografia (CTG), devido &
natureza de suas medigoes. Além disso, no método NIfECG nao ha a exposi¢ao a nenhum
tipo de radiacao para a mae e o feto. As contragdes uterinas podem ser monitoradas pela
deteccao da atividade elétrica no abdémen materno (KAHANKOVA et al., 2020).

Para os algoritmos de extracao do fECG, ha duas categorias em relacao a medicao
dos sinais: algoritmos que requerem apenas eletrodos abdominais, chamados métodos com
fonte de eletrodo abdominal (Abdominal Electrode-Sourced - AES), e algoritmos que reque-
rem eletrodos abdominais e toracicos, chamados métodos de fonte combinada (Combined

Source - CS). Os principios dessa categorizagao sao ilustrados na Figura 5.
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Figura 5 — lustragdo dos sistemas de extragdo AES e CS. FONTE: (KAHANKOVA et
al., 2020)

Dentre as técnicas de processamento para o AES podemos destacar os filtros de
Kalman e as transfomadas Wavelet. Por outro lado, no método CS, tem-se os Filtros de

Minimos Quadrados Médios e Minimos Quadrados Recursivos, assim como a aplicacao
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de RNAs. Entre varias possibilidades, o método mais eficiente para extracao de fECG
consiste na combinacao de diferentes técnicas e na criagao de sistemas hibridos, que se

mostram mais promissores na finalidade de alcangar uma estimativa precisa da frequéncia

cardiaca fetal (KAHANKOVA et al., 2020).

2.2 Redes Neurais Artificiais

2.2.1 Definicao

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo méquinas computacionais de estrutura
conexionista que tém como objetivo aproximar, generalizar, adaptar-se e gerar informa-
¢oes baseadas na experiéncia para execucao de uma tarefa ou funcao. Seu sistema de
processamento nao-algoritmico é distribuido por um grande niimero de pequenas unida-

des interligadas que em algum nivel lembram a estrutura do cérebro (FILHO, 2018).

De acordo com (HAYKIN, 2001):

Uma rede neural é um processador macigamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao na-
tural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o
uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento ¢é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem.

2. Forgas de conexao entre neuronios, conhecidas como pesos sinapticos,

sao utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Os neurdnios bioldgicos, por sua vez, sao células presentes no sistema nervoso que
possuem como principal funcao conduzir os impulsos nervosos e constituem-se de partes
bésicas. Sao elas: o corpo celular, os dendritos e o axdénio (BEAR, 2008), formando a
seguinte estrutura apresentada na figura 6. De forma semelhante, o neurtnio artificial

tenta aproximar-se do modelo biolégico em estrutura e funcionalidade.

Dendritos

Terminal do Axénio

Bainha de Mielina

Figura 6 — Composi¢do de um neurdnio biolégico. FONTE: (BRITO, 2019)
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De acordo com (BRAGA, 2000) dentre os diferentes componentes que um modelo

basico de RNA possui, temos:

o Conjunto de sinapses: conexoes entre os neurénios da RNA, por onde entram os

sinais. Para cada conexao é atribuido um peso sinaptico;

« Juncao aditiva: realiza as somas dos sinais de entrada da RNA, ponderados pelos

pesos sinapticos;

« Bias: valor externo acrescido a cada neuronio com o objetivo de aumentar ou dimi-

nuir a entrada liquida da func¢ao de ativacgao.

« Funcao de ativacao: funcao que limita a amplitude do valor do sinal de saida de um

neuronio;

Na figura 7, tem-se a estrutura de um neurénio artificial de modelo nao linear. Os
sinais de entradas xj sao multiplicados pelos pesos sindpticos wy; e somados entre si na
funcao aditiva uy, acrescidos por um bias by. Por fim, o resultado do somatorio passa pela

funcao de ativagao ¢, resultando no sinal de saida y.

Pesos

sinapticos ;
I b, (bias)

s gy
-\: O—n{ W Kl JI— . <
N/ Funcio de
. | ativagio
M O— Wi —— X = :
o ~{ z\ % o) Sinal de
’ ’ oy
' ' )L_lum;:lu
' aditiva
X, o——a{W,,)

if N/

Sinais de {
entrada

v saida

Figura 7 — Modelo nao linear de um neurénio. FONTE: (HAYKIN, 2001)

As equagodes 2.1 e 2.2 fornecem o modelo matematico para o neurdnio artificial:

Up =Y Wz, (2.1)
j=1
yr = @(ur, + by) (2.2)

2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

A Rede Neural Convolucional (ou Convolutional Neural Network - CNN) é uma

arquitetura derivada do modelo de rede Perceptron de Multiplas Camadas, sendo ampla-



30 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

mente aplicada no campo de visao computacional para dados visuais. A concepcao da
CNN consiste em multiplas camadas com diferentes funcionalidades, onde os neur6nios
das camadas sio responsdveis pela aplicagao de filtros, cada um (VARGAS; CARVALHO;
VASCONCELOS, 2016).

As RNAs sao arquiteturas treinaveis compostas de multiplos estagios. A entrada
e a salda de cada estdgio sdo conjuntos de matrizes chamados feature maps (mapas de
caracteristicas). Na saida, cada feature map representa um recurso especifico extraido em
todos os locais da entrada. Cada estidgio é composto de trés camadas: uma camada de
banco de filtros, onde é aplicada a convolucao da entrada e é feito o acréscimo do bias
treinado, uma camada de nao linearidade e uma camada de pooling onde ocorre um agru-
pamento das caracteristicas. Uma CNN tipica ¢ composta por um, dois ou trés desses
estagios de 3 camadas, seguidos por um mdédulo de classificacao (LECUN; KAVUKCUO-
GLU; FARABET, 2010).

A figura 8 mostra um modelo de CNN e a disposicao das camadas, que sdao: camada
de convolugao, camada de nao linearidade, camada de pooling, camada flatten, camada

densa (fully-connected) e camada de saida.

) Completamente
Entrada Convolugdo Pooling Convolugao Pooling conectada

Extracsio de Features Classificagao

Figura 8 — Modelo de uma rede neural convolucional e suas diferentes camadas. FONTE:

(VARGAS; CARVALHO; VASCONCELOS, 2016)

« Camada de convolugdo - Segundo (KHAN et al., 2018) esta é a camada mais im-
portante da CNN, pois nela ocorre a convolugao da entrada com um conjunto de

filtros chamados kernels, gerando o mapa de caracteristicas.

o Camada de nao linearidade - Considerada por alguns autores como a fungao de
ativacdo do neuronio da camada convolucional, sua funcao é amenizar os efeitos
da linearidade em redes neurais, onde a maioria dos problemas sao nao lineares.
Atualmente utiliza-se a fungdo ReLU (Rectified Linear Unit) para a maioria das

aplicagoes.
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o (Camada de pooling - nesta camada temos um processo simples de downsampling,
onde a dimensionalidade/feature maps é reduzida. A varidncia da informagao a
pequenas alteracoes é reduzida, assim como a quantidade de parametros treinados

pela rede.

o Camada flatten - E responsavel por operar uma transformacao na matriz da for-
necida pela camada anterior, alterando seu formato para um vetor. Basicamente,
os dados sao alinhados e concatenados de forma que a camada densa possa 1é-los

corretamente.

o Camada densa - Trata-se de uma RNA simples, que recebe os dados tratados pelas
camadas anteriores e, a partir deles, generaliza e realiza a classificacao dos dados

para a camada de saida.

2.2.3 Treinamento por Backpropagation

O algoritmo de retropropagacao de erro, referido na literatura como Backpropa-
gation, é um processo de treinamento supervisionado para RNAs baseado na regra de
aprendizagem por correcao de erro. Consiste de dois passos realizados dentro das cama-
das da rede: a propagacao e a retropropagacao. Na propagacao,vetores de entrada sao
aplicados aos nés da rede, propagando o seu efeito, camada por camada, produzindo um
conjunto de saidas como a resposta real da rede. Durante este passo, os pesos sinapti-
cos sao todos estaticos. Ja na retropropagacao, todos os pesos sinapticos sao ajustados
conforme uma regra de correcao de erro e a resposta real da rede é subtraida do valor
esperado, produzindo um sinal de erro que ¢é propagado para tras pela rede, contrario aos
pesos sinapticos. Por fim, o procedimento é realizado repetidamente, sempre ajustando os
pesos sinapticos para fazer com que a resposta real da rede aproxime o maximo do valor
esperado, estatisticamente (HAYKIN, 2001).

A Figura 9, apresenta um diagrama esquematico basico do algoritmo de treina-
mento de retropropagacao, onde ao obter a saida da rede neural, calcula-se o erro pela
diferenca entre o resultado de saida ("Obs") e o resultado esperado ("Model"), avaliando
se este erro é toleravel ou nao. Caso o erro nao esteja satisfazendo a tolerancia, ocorre a
retropropagacao do erro no sentido contrario nas camadas da rede neural, onde sao calcu-
lados os valores dos gradientes para cada peso da rede tomando o sentido contrario dele,
na tentativa de minimizar o valor da func¢ao de erro. Uma vez que tem-se o vetor gradiente
calculado, os pesos sao atualizados no sentido de modo iterativo, sempre recalculando os
gradientes em cada passo de iteracao, até que o erro diminua e alcance um valor menor

que a tolerancia estabelecida, finalizando assim o algoritmo de treinamento.

O desenvolvimento do algoritmo de retropropagacao representou um marco nos

conceitos de aprendizagem das redes neurais, que embora nao fornega uma solugao perfeita
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Figura 9 — Diagrama esquemaético do algoritmo de treinamento de retropropagacao e mo-
delo de neurtnio tipico. FONTE: (KIM; SEO, 2015)

para os problemas soliveis, fornece um método computacional eficiente para o treinamento

das RNAs, em especial as redes perceptrons de multiplas camadas (HAYKIN, 2001).

2.3 FPGAs

FPGA (Field-Programmable Gate Array) é um dispositivo légico programével que
possui uma arquitetura baseada em blocos logicos configuraveis alocados em forma de
uma matriz. Em geral, a funcionalidade e o roteamento destes blocos sao configuraveis, e
as vezes reconfiguraveis, via software. Os FPGAs proporcionam um ambiente de trabalho
simplificado e de baixo custo, possibilitando operar com um ntmero ilimitado de circuitos

por meio da configuracao do préprio dispositivo (ORDONEZ, 2003).

A arquitetura basica de um FPGA é mostrada na Figura 10. Esta pode variar de
acordo com a fabricante do dispositivo, com as categorias ou até em uma mesma catego-
ria podem existir variagoes, que dependem da sua area de aplicagao. Todavia, podemos

destacar os principais elementos que compoe um FPGA:

o CLB (Configurable Logic Block): sdo as unidades légicas de uma FPGA, formados
por flip-flops e look-up tables (LUTS).

« 10B (In/Out Block): bloco dos periféricos de entrada e saida do FPGA, localizado

na periferia dos FPGAs, sendo responsaveis pela interface com o ambiente.

« SB (Switch Box): sdo as interconexoes programéaveis entre os CLBs, através dos

canais de roteamento.
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o BRAM (Block Random Access Memory): é o bloco de meméria intrinseco ao chip,
nao presente em todos FPGAs. Dentro da limitacdo do tamanho do BRAM, as
células de memoria interna podem ser subdivididas e cascateadas para formarem

blocos conforme necessidade de armazenamento configurado no projeto.

« DSP (Digital Signal Process): sdo unidades especializados em processamento digital
de sinal, também nao presente em todos FPGAs. Estes blocos sao dedicados para
processar fungdes como filtragem, multiplicacao, conversao analégico-digital e vice

versa, etc. Sao consideravelmente mais eficientes quando comparados aos CLBs.
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Figura 10 — Arquitetura interna de um chip FPGA tipico. FONTE: (BAJAJ; FAHMY,
2015)

A chamada Hardware Description Language (HDL), é a linguagem utilizada pro-
gramar os circuitos logicos eletronicos dentro dos FPGAs, que descreve as estruturas,
operagao e projeto dos circuitos nos dispositivos. A linguagem HDL possui uma sintaxe
composta de operadores, expressoes, estruturas e operagoes de entrada e saida. Ao con-
trario das linguagens de programacao de software, que geram um assembly executavel no
computador, a HDL prové um mapa de portas, algumas vezes mencionados como bits-
tream. O bitstream obtido é carregado no dispositivo FPGA com objetivo de verificar sua

operacao. A linguagem permite descrever qualquer circuito digital de forma estrutural e
comportamental (BERBERT; BERTINI; COPETTI, 2021).
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2.3.1 Aceleracao de Algoritmos

Devido as caracteristicas de flexibilidade, confiabilidade e paralelismo fornecidas
pelos FPGAs, destaca-se a possibilidade de utilizar esses recursos para executar tarefas
especificas de alto desempenho em que é necessario o maximo de eficiéncia, tanto em poder
computacional quanto em velocidade na execugao, como por exemplo o processamento de
dados em tempo real. Com o FPGA, é possivel ajustar os recursos de hardware em tempo
de execucao de modo a atender as mudancas de requisitos de energia, desempenho e
tolerancia a falhas (BERBERT; BERTINI; COPETTI, 2021).

A principal vantagem dos sistemas com processadores FPGA ¢ a flexibilidade.
Todavia, quando a premissa de um projeto é o desempenho, os sistemas ASIC (Applica-
tion Specific Integrated Clircuits) sao preferiveis em sacrificio a flexibilidade. J&4 quando
o desempenho é necessario, mas nao ¢é possivel deixar a flexibilidade completamente de
lado, uma solugao comum é a implementacgao dos sistemas hibridos, onde os processadores
em ASIC sao associados com partes em FPGA, combinando desempenho e eficiéncia e
mantendo parte da flexibilidade (BERBERT; BERTINI; COPETTI, 2021).

Aceleracao de hardware é a técnica do uso de uma arquitetura feita exclusivamente
para realizar uma tarefa especifica que executa as operagoes de forma mais eficiente do que
se a mesma fosse feita utilizando um software para uma CPU (Central Process Unit) de
uso geral. A aceleragao de hardware implementada em FPGA tem sido bastante aplicada e
com sucesso na aceleracao de algoritmos como por exemplo na area de Deep Learning, em
particular nas CNNs em aplicagées de reconhecimento de imagens relacionados a Visao
Computacional (BERBERT; BERTINI; COPETTI, 2021).

2.3.2 SoCs

O SoC (System on a Chip) é um circuito integrado no qual pode-se ter um sistema
eletronico ou de computador completo, com processador, memoria, arquitetura de cone-
xao0, etc. Adicionando a légica programéavel do FPGA, tem-se entao a possibilidade de
realizar modifica¢des na estrutura de hardware. Sendo possivel adicionar novos médulos
ao SoC, aqueles podem acelerar e auxiliar os processadores embarcados em tratamentos
que requerem alta capacidade de processamento. A comunicagao do sistema de processa-
mento com o sistema programavel ¢ feita através de um barramento interno, estabelecendo

a integracao do software com o hardware (CUNHA, 2014).

A utilizacado de SoCs acrescenta as seguintes vantagens em suas aplicagoes:

o reducgao do tempo de projeto;

o reducdao na quantidade de componentes eletronicos, diminuindo o custo e aumen-

tando a confiabilidade do sistema;
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« aumento no desempenho, uma vez que todos os componentes estao dentro do mesmo

circuito integrado;

« maior flexibilidade de adaptacoes e atualizacdes nos algoritmos descritos em hard-

ware.

A figura 11 mostra um exemplo da arquitetura do Zynq@-7000 SoC, um disposi-
tivo SoC da Xilinx que integra a programabilidade do software de um processador base-
ado em ARM(Advanced RISC Machine) com a programacao do hardware de um FPGA,
permitindo andlises importantes e aceleracao de hardware enquanto integra CPU, DSP,
ASSP (Application-specific standard parts) e funcionalidade de sinal misto em um tdnico
dispositivo (XILINX, 2021). A regiao da Logica Programével representa a parte do FPGA,

enquanto o Sistema de Processamento pode ser um processador dedicado ou CPU, por

exemplo.
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2.4 Estado da Arte

Apo6s ampla pesquisa, destacou-se apenas um autor, ou grupo de autores, que
difundiu trabalhos especificos para a extracao de sinais fECG por meio de redes neurais

implementadas em FPGA.
Em uma primeira abordagem, (HASAN; IBRAHIMY; REAZ, 2009) apresentou

apenas a arquitetura e algoritmo da extracdo do fECG através de redes neurais com
abordagem de filtros adaptativos que combinam ADALINE (Adaptative Linear Netwok)
e TDL (Tapped Delay Line), onde concluiu que a técnica de filtragem de rede neural
adaptativa trouxe resultados satisfatorios, mas que a precisao da saida depende de quantas

variacoes de sinais sdo usadas como entrada e o alvo na rede neural.

Ja em (HASAN et al., 2009), foi realizada a modelagem em VHDL (VHSIC Hard-
ware Description Language) do algoritmo desenvolvido em (HASAN; IBRAHIMY; REAZ,
2009) para implementagoes em FPGAs. O modelo proposto foi sintetizado e inserido no
Stratix II EP2S15F484C3 da Altera usando o Quartus II versdao 7.2 Web Edition. Os
resultados obtidos nas simulagoes do Quartus II, para o modelo em VHDL, foram simila-

res aos resultados obtidos pelas simula¢des no MatLab, porém nao foi implementado na

FPGA.
Em continuidade, em (HASAN; REAZ, 2012), foram abordadas a implementagao

e a prototipagem do algoritmo em hardware no FPGA, onde foi afirmado que o algoritmo
desenvolvido é capaz de extrair completamente o fECG do aECG e que o desempenho
obtido para deteccao de pico-R no monitoramento da FHR foi de 93,75%, onde relatorios
de sintese indicaram que a utilizacao logica do FPGA foi de 36%, com 1721 registradores
e 56 DSPs usados no total.

Saindo do contexto de extragao de fECG, (MATA, 2020) propds um sistema auto-
matico para geragdo de arquiteturas SoC para a execucao de CNNs em FPGA, por meio
da implementacao de subsistemas co-design entre software e hardware. Neste projeto foi
utilizado a técnica de analise de alto nivel, gerando um IP de coprocessador para a camada
de convolucao da rede. Foram apresentados resultados em que a camada de convolucao
implementada em hardware obteve tempo de execugao 15,2 vezes mais rapido do que a

convolugao implementada em software.

Um trabalho desenvolvido por (TOMASI, 2020) apresentou um acelerador de hard-
ware em FPGA para aplicagoes em aprendizado de méquina, por meio da implementagcao
de duas arquiteturas dedicadas para o cdlculo da entrada da funcao de ativagdo de uma
rede neural perceptron. Os resultados mostraram um bom compromisso de design onde
a primeira arquitetura obteve tempo de execucao de 270ns, enquanto a segunda pode ser
computada em 330ns, sendo esta cerca de 4 vezes mais rapida e 50 vezes mais eficiente

que um script em Python.
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O presente trabalho é oriundo do trabalho desenvolvido por (JUNIOR, 2018), onde
foi proposta a arquitetura de Rede Neural Convolucional para estimativa da FHR baseado
em FPGA, que em resultados de simulacao por software a rede apresentou 96,78% como
o menor percentual de acerto registrado e 98,36% como o maior, com um desvio padrao
de 0,67% e valor médio igual a 97,43%.
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3 Aspectos Metodoldgicos

3.1 Metodologia

No que tange a metodologia do projeto, foi utilizada uma abordagem qualitativa
para a implementacao da CNN no FPGA, com finalidade de analisar os resultados obtidos,
desafios encontrados e proposicao de solugoes e melhorias, para obter entao o melhor

sistema para se adequar ao projeto de estimativa da FHR pelo fECG.

A fim de compreender o contexto do problema evidenciado, foi realizada uma pes-
quisa tedrica para compreensao da formacao cardiaca do feto, inicio do FHR e seus valores
normais, métodos para estimativa do FHR e a sua importancia, interpretacdo do ECG e
meios de aquisicao dessa informagao. Também foi realizada pesquisa tedrica a respeito das
redes neurais artificiais, abordando os tipos de arquiteturas, as aplicacoes de cada uma
e os principais métodos de implementacao, em especial a Rede Neural Convolucional,
onde foram destacadas as vantagens, aplicacao em visao computacional e o detalhamento

funcional, camada por camada.

Com base no entendimento do trabalho desenvolvido por (JUNIOR, 2018), foi
estudada a arquitetura proposta da CNN e a sua implementacao em linguagem C. Foi
reproduzida a geragdo do sinal sintético de aECG no MatLab para testes na CNN pro-
posta. Entao, foram pesquisados os métodos de aceleragao de algoritmos e as vantagens
de utilizagdo de FPGAs e sistemas SoC.

Foi descrita em VHDL a primeira camada convolucional da CNN proposta, uma
vez que as demais camadas convolucionais podem se derivar desta, com alteragdes nas
dimensoes dos dados e das iteragdes. A camada convolucional é a camada que mais exige
poder computacional, sendo a mais indicada para aproveitar o paralelismo fornecidos pelos
FPGAs.

Por fim, foram realizadas simulagdes comportamentais e validacao da implemen-
tacao do circuito da primeira camada convulucional da rede em hardware, usando o ILA
core na ferramenta Vivado, a fim de validar o seu correto funcionamento, comparando
os resultados de desempenho do circuito em hardware com os resultados do modelo da

camada executadas em software no ARM.

3.2 Ferramentas

Para o desenvolvimento do projeto, foram utilizadas as ferramentas descritas a

seguir.
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3.2.1 MatLab

MatLab (MATriz LABoratory) é um software interativo de alta performance apli-
cado para cdlculo numérico, onde o elemento basico do calculo é uma matriz que nao exige
dimensionamento. O software dispoe um ambiente de area de trabalho ajustado para ana-
lise iterativa e processos de projeto com uma linguagem de programagao que expressa a
matematica de matrizes e matrizes diretamente como é escrita, integrando anélises nu-
méricas, calculos com matrizes, processamentos de sinais e construcao de ferramentas
graficas (MATHWORKS, 2005).

O MatLab foi utilizado no presente projeto para a geracao do sinal sintético de
aECG (mECG + fECG) acrescido de ruidos aleatérios gerados para simular possiveis
camadas de gordura, contracoes uterinas, etc., buscando tornar o sinal mais proximo do
real. Este sinal gerado foi usado para testes da rede neural e também para obtencao das

amostras de entrada para a camada da rede neural em software e em hardware.

A ferramenta também foi utilizada para gerar os vetores de testes comportamen-
tais, convertendo os valores de entrada e saida da camada de binario para ponto flutuante e
vice-versa, além de ser utilizado para calculo do erro quadratico médio entre os resultados

do software e do hardware.

3.2.2 Vivado

O Vivado Design Suite ¢ um conjunto de software produzido pela Xilinx para
sintese e andlise de projetos HDL. Substituto do Xilinx ISE, o Vivado possui recursos
adicionais para o desenvolvimento de projetos de SoC e sintese de alto nivel. O software
também simplifica a tarefa de integracao de blocos de propriedade intelectual, chamados
IP (Intellectual Property) para montar, verificar e implementar e projetos de sistemas que

incluem portifélios destes IPs, seja da Xilinx, de terceiros ou préprio (FEIST, 2012).

A integracao destes IPs pelo Vivado dentro de um projeto segue o flow mostrado
na Figura 12, onde tem se que o IP Package do Vivado permite que a Xilinx, designers e
provedores de IP terceirizados empacotem um projeto com suas restrigoes, bancos de teste
e documentacao para torna-lo disponivel em um catalogo IP extensivel em uma unidade
local ou compartilhada. Uma vez catalogado, a integracao deste amplo portfélio de IP
em projetos verificados no nivel do sistema pode ser realizada abstratamente no nivel da

interface usando o integrador Vivado IP com verificacao de regras de projeto.

O software Vivado foi utilizado no projeto para a descri¢ao dos codigos em VHDL,
instanciagao de IPs, testes comportamentais, sintese e implementagao do circuito, além

de testes em hardware utilizando o ILA core.
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Figura 12 — Vivado Design Suite IP Flow. FONTE: Adaptado de (FEIST, 2012)

3.2.3 ILA Core

O ILA IP core (Integrated Logic Analyzer), é um analisador 16gico customizével
que pode ser usado para monitorar os sinais internos de qualquer aplicacao que exija
verificacdo ou depuragao usando o analisador 16gico Vivado. Seu ntcleo inclui diversos
recursos avancados de analise l6gica moderna, incluindo como triggers as equagoes boole-
anas e transi¢oes de borda. O monitoramento do ILA ¢ sincronizado com o circuido a ser
monitorado, odne todos as restricoes de clock aplicadas ao projeto também sao aplicados
aos componentes do ILA. A figura 13 mostra a simbologia do componente do IP ILA core,

mostrando entradas de clock, os triggers e pontas de provas de entrada e saida.

ILA Core
—» clk trig_out ——m
———= trig_in trig_in_ack p———=
—= trig_out_ack Slot_0_AX| fe———ro

———=( probel
— probe2

.
.

———={ probe1023

X13368

Figura 13 — Simbolo do ILA Core. FONTE:(XILINX, 2016)

O ILA Core foi instanciado e utilizado no projeto para validacao do correto funci-

onamento da primeira camada convolucional descrita em hardware no FPGA.

3.24 XSDK

O XSDK (Xilinz Software Development Kit) é o IDE (Integrated Development En-
vironment) da Xilinx que permite a aplica¢ao de projetos multiprocessador inteiramente
homogéneos e heterogéneos, com depuracao e analise de desempenho. Possui um ambi-
ente de projeto integrado para a criagao de aplicativos incorporados em qualquer um dos

microprocessadores da Xilinx: Zynq@ UltraScale + MPSoC, Zyng-7000 SoCs e o micro-



42 Capitulo 3. Aspectos Metodoldgicos

processador soft-core MicroBlaze. o XSDK é baseado no padrao de cédigo aberto Eclipse
(XILINX, 2019).

O software XSDK foi proposto para o desenvolvimento do processador embarcado,
onde ocorreria a comunicacao do bloco da camada convolucional, descrito em hardware,
com o algoritmo da rede neural, descrito em software. A Figura 14 exemplifica um dia-

grama de comunicagdo com a utilizagao do xSDK.

Zyng-7000 AP SoC

- (1
g
B3

Figura 14 — comunicagao Host-Target para o xSDK. FONTE:(XILINX, 2019)

O XSDK foi utilizado para executar a analise de profile da rede neural em C no
ARM instanciado em IP core e implementado no SoC Zyng-7000 da placa de desenvolvi-
mento Zybo do laboratério remoto da FGA/UnB.

3.2.5 Basys 3 Artix-7

Para implementagao do projeto no FPGA, foi utilizado o kit Basys 3 (vide figura
15), que é uma plataforma completa de desenvolvimento de circuito digital e pronta para
uso baseada no mais recente Artix-7 FPGA da Xilinx. O seu FPGA, o Artix-7, é de baixo
custo, possui alta capacidade e uma série de portas USB, VGA e outras. O Basys 3 permite
implementar projetos de circuitos combinacionais simples e também circuitos sequenciais
complexos que usam processadores e controladores incorporados, além de possuir switches,
LEDs e pinos I/O, o que faz esse kit ser amplamente utilizado no aprendizado e introdugao
do mundo dos FPGAs (DIGILENT, 2016).

O FPGA Artix-7 é otimizado para logica de alto desempenho e oferece alta ca-
pacidade, desempenho e uma gama de recursos para o projetista. Os recursos do Artix-7

incluem:

 33.280 células logicas em 5200 blocos (cada bloco contém quatro LUTs de 6 entradas
e 8 flip-flops);

« 1.800 Kbits de BRAM:;
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« 5 blocos de gerenciamento de clock, cada um com um PLL (Phase Lock Loop -

bloqueio de fase em loop);
e 90 blocos DSP;
o Clock interno com velocidades de até 450 MHz;

 Conversor analdgico-digital on-chip (xADC);

Figura 15 — Basys 3 Artix-7 FPGA. FONTE:(DIGILENT, 2016)
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4 |mplementacao da Arquitetura Proposta

4.1 Sinal aECG gerado no MatlLab

As ondas utilizadas nos testes da arquitetura foram geradas no software MatLab,
por meio da funcao ecg(). Esta fungao recebe o parametro L, que indica o comprimento
do ciclo do sinal gerado. Apds a fungio ecg(), foi inserida a funcdo ecg(sgolayfilt()) para
suavizar a onda gerada. Por fim, o ciclo de ECG foi repetido algumas vezes para obter um
sinal periédico. Para tal, foi definido que a frequéncia de amostragem desejada é 1 KHz

e o tempo de amostragem ¢ de 10 segundos, resultando em um sinal com 10000 pontos,
conforme realizado em (JUNIOR, 2018).

Para gerar o sinal ECG tordcico materno, foi definido L=675. Tendo 10000/675
ciclos em 10 segundos, chega-se a frequéncia de 88.8 BPM. Analogamente, para obter o
sinal fECG, foi utilizado L=420 para a func¢do ecg(), resultando em um sinal com FHR
de 142.8 BPM. A figura 16 mostra a comparagao entre o sinal materno e fetal, onde é
possivel perceber como o sinal materno possui amplitude muito maior. Observa-se que

ambos sinais ainda nao possuem ruidos.

25
2 —mECG| |
fECG
15+ .
1 |- -

o
o

i

NIV N

o

Amplitude (mV)

o
o1

'
[EEY
T
I

=
a1
T

1 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

N

N° da amostra

Figura 16 — Sinais mECG e fECG sem ruido.Fonte: Autor.

Por fim, para obter a fiel representacao de um sinal aECG real, foram somados os
sinais mECG e fECG e adicionados ruidos gaussianos brancos e ruidos com coeficientes

aleatérios ao sinais, que tentam representar os mais diversos ruidos possiveis, como a
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propagacao da onda pelos tecidos do corpo, contragoes uterinas, etc. O sinal aECG final

estd mostrado na Figura 17.
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Figura 17 — Sinal aECG final gerado no MatlLab. Fonte: Autor.

4.2 Descricao da arquitetura proposta

A arquitetura da CNN proposta por (JUNIOR, 2018) é composta de 9 camadas de
processamento, cada uma com certa finalidade de extracao de dados, redimensionamento
ou classificacao (vide Figura 18). O conjunto de entrada da CNN é um bloco de dados do

sinal ECG com 60 amostras.

A primeira camada convolucional recebe o conjunto das 60 amostras e realiza um
ajuste de tamanho, acrescentando 3 amostras nulas no inicio e ao fim do sinal, tornando o
conjunto de entrada do sinal com 66 amostras. Esse ajuste na borda do sinal é necessario
para que a convolucgao seja realizada de 7 em 7 amostras do conjunto de 66 amostras.
Apoés o ajuste do sinal é iniciada a convolugao da entrada com 32 filtros de tamanho 7x1,
onde a saida da camada resulta em uma matriz de dados tamanho 60x32 que refletem a

extracao de caracteristicas que sejam significativas na amostra.

A segunda camada, de mazpooling, realiza o agrupamento das amostras de 2 a 2
na matriz, retirando a amostra de menor valor. Dessa forma, tem-se o realce das caracte-
risticas que foram extraidas na camada anterior. O dado resultante dessa camada é uma

matriz de tamanho reduzido pela metade (para 30x32).

A terceira, quarta e quinta camada sao convolucionais e tém como funcgao realgar
ainda mais as caracteristicas mais relevantes do conjunto de amostras. O que altera de

uma camada para outra sao as dimensoes dos filtros utilizados na convolugao: na terceira
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camada, sao utilizados filtros 5x1; na quarta, sao utilizados filtros 3x1, e na quinta, utiliza-
se filtros unitarios 1x1. Na saida dessas trés camadas, a dimensao da matriz de dados nao

¢é alterada, mantendo-se em 30x32.

Na sexta camada, chamada flatten, ocorre o achatamento da matriz 30x32 resul-
tante da camada anterior, onde os dados sao reorganizados de forma que as linhas sao
transpostas e colocadas uma abaixo da outra, resultando em um vetor de 960 linhas e 1

coluna.

A partir da sétima camada, tem-se uma estrutura de rede neural artificial simples,
com 2 camadas densas e 1 camada de saida. A primeira camada densa é composta de 128
neuronios, a segunda por 64 neurdnios e a camada de saida composta de um neuronio,
que realiza a classificacao dos dados através da funcao de ativacao sigmoéide, classificando

entre 1, para indicar pico de fECG, e 0, para indicar a ndo ocorréncia de pico de fECG.
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MaxPooling Convolucional —
(30x32) (30x32) -
Base de Dados Convolucional Convolucional Convolucional Flatten Densa Densa Saida
(674940x60) (60x32) (30x32) (30x32)  (960x1) (128x1) (64x1) (1)

Figura 18 — Arquitetura da Rede Neural Convolucional. FONTE: (JUNIOR, 2018)

4.3 Implementacao da CNN em C no ARM

Para identificagdo dos gargalos computacionais do c6digo em C da CNN proposta
por (JUNIOR, 2018), optou-se pela execugao do c6digo em um processador ARM imple-
mentado em hardware que é mais apropriado, uma vez que em um co-projeto de hardware

e software a parte de software comumente é executada por um microprocessador dedicado
no SoC.

Sendo assim, foi instanciado um microprocessador ARM no SoC Zyng-7000 por

meio da placa de desenvolvimento Zybo. Para instanciagdo foi utilizado a ferramenta de
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Block Design do Vivado, onde foi projetado o bloco de processamento que inclui o IP
do microprocessador Zynq e outros IPs adicionais como barramentos AXI, timers, blocos
de memoria e modulos de conexao GPIO. A figura 19 mostra o diagrama de blocos do

microprocessador ARM instanciado.
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Figura 19 — Diagrama de blocos do microprocessador ARM-Zynq instanciado como IP.
FONTE: Autor.

A partir da validacao do projeto do IP e implementagao do design pelo Vivado,

foi gerado o Bitstream do circuito e exportado como hardware para o software do XSDK.

No XSDK com o projeto criado para o microprocessador, foi incluido o arquivo
do codigo em C da CNN e juntos com suas bibliotecas, os compiladores do SDK foram
ajustado para reconhecimento de todas as fungoes utilizadas no cédigo e também configu-
rados conforme o tutorial de (AREIBI, 2020) para a implementacgao da anélise de profile
do codigo executado no microprocessador instanciado em hardware, que foi realizada pelo

SDK e interpretada pelo gprof.

4.4 Descricao da Primeira Camada Convolucional em VHDL

As camadas convolucionais sao as mais importantes da arquitetura de uma Rede
Neural Convolucional, conforme estabelecido no capitulo 2.2. Além disso, sdo as camadas
que mais exigem poder computacional, devido a enorme quantidade de itera¢oes de mul-
tiplicagoes e somas, além das fungoes de ativacao aplicadas em cada amostra da saida.
Dessa forma, a aceleracao de algoritmos em hardware foi feita inicialmente para a pri-
meira camada convolucional da rede, pois esta apesar de nao ser a camada de maior custo
computacional da rede, é a que possui maior tamanho de filtros 7x1 e, uma vez que sua
implementacgao seja bem sucedida, a replicacao de sua estrutura para as outras camadas

convolucionais se apresenta ser mais simples do que quando feito o contrario.

Os filtros, ou kernel, aplicados na primeira camada convolucional possuem funcao

de realcar as principais caracteristicas a serem extraidas das amostras de entradas que
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contribuem para a classificacdo do pico de fECG. A definicdo do tamanho e dos valo-
res dos filtros foram obtidos de (JUNIOR, 2018), onde estes foram formados por pesos

inicializados aleatoriamente e atualizados durante o processo de backpropagation.

O algoritmo dessa camada pode ser analisado pelo cédigo de sua fungao na lin-
guagem C (vide Figura 20). Observa-se que o algoritmo consiste em loops iterativos, que
realizam a convolugao através da multiplicagao das amostras (ajustadas) pelos filtros con-
volucionais e da soma dos resultados a cada 7 amostras, juntamente com o acréscimo de

um bias, e aplicando ao resultado em cada amostra de saida a funcao de ativacao RELU.

A funcao de ativagdo RELU é uma funcdo nao linear descrita na equacao 4.1,
onde quando o resultado da saida da camada for negativo o valor é convertido para zero
e quando for maior ou igual a zero o valor de saida é mantido, logo tem-se uma reducao

de erros na classificagdo da amostra de entrada.

f(z) = max(0, x) (4.1)

/ SIPO (7 saidas paralelas)
void convl()
{
// 3 - number
for(int j=0; j<numberOfFilters; j++)
{
for(int 1=0@; i<samplelLength; i++)
{
for(int k=0; k<firstFilterLength; k++)
{
firstConvOutput[j][i] += (sampleAdjusted[i+k]*firstConvFilter[j][k]);
}
firstConvOutput[j][i] += firstConvBias[j];
firstConvOutput[j][i] = RELU(firstConvOutput[j][i]);
printf("%.32f, ", firstConvOutput[j][i]);
}
/ printf("\n");
}
printf("\n");
// printf("lconv: %f\n",firstConvOutput[1][21]);

Figura 20 — Cogido em C para a primeira camada convolucional. [numberOfFilters=32;
sampleLength=60; firstFilterLength=7.] FONTE: Adaptado de (JUNIOR,
2018)

Pelo codigo da Figura 20, pode ser observado que dentro do loop mais interno
tem-se a multiplicagdo por cada um dos 7 filtros a cada 7 amostras do ECG. Apds cada
multiplicacdo, o resultado é somado/acumulado e, ap6s as 7 iteragoes, tem-se a saida para
cada amostra da matriz resultante, onde é efetuada a soma com o bias e passa-se pela
funcao de ativacdo. No proximo loop, as colunas sdo percorridas dentro de uma mesma

linha da matriz, e no loop mais externo sao percorridas as colunas.

Para implementar em VHDL a funcao completa da camada convolucional, foi
proposta uma arquitetura de projeto RTL (Register Transfer Level). A estratégia utilizada
foi primeiramente, descrever o [oop mais interno da funcgao, que realiza a multiplicagao e

soma das entradas com os filtros, bias e func¢ao de ativagao e posteriormente, instancia-lo
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como componente no moédulo principal, e realizar as iteracoes dos loops externos, que
percorre e varia as linhas e colunas das matrizes das amostras de entradas, filtros, bias e

também na matriz de saida resultante da camada convolucional.

Vale ressaltar que o tamanho do conjunto de entradas, do bias, dos filtros e dos
contadores que varrem os conjuntos de entrada e saida da camada convolucional, foram
descritas de forma parametrizavel, porém a quantidade de multiplicadores e somadores
instanciados foi descrita de forma estatica. Todos as constantes e parametrizacoes das
entradas podem ser consultados no cédigo VHDL da biblioteca fpupack do Apéndice A,
tal biblioteca foi obtida de (MUNOZ D. F. SANCHEZ, 2010b), importada e adaptada no

presente projeto, conforme necessidade.

4.4.1 Componente do loop interno

Para descricado em VHDL do loop mais interno do cédigo referéncia em C, foi
aproveitada a paralelizagao do FPGA para tornar mais eficiente o processo das sucessivas

multiplicagoes e somas.

A arquitetura RTL demonstrada na Figura 21 implementa a fun¢ao do loop mais
interno do algoritmo em C proposto por (JUNIOR, 20<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>