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Resumo

Este artigo explora a viabilidade de implementar o algoritmo K-Vizinhos Mais Proximos
(KNN) em circuitos integrados do tipo FPGA. A metodologia adotada compreendeu o
desenvolvimento inicial do algoritmo em linguagem Python e C, seguido pela implementacao
em linguagem VHDL para hardware FPGA. Foram realizados experimentos utilizando os
conjuntos de dados Iris, Wine e Digitos, com variagdes nos parametros para avaliar o
desempenho e a precisdo. A implementacdo do KNN em FPGA, embora tenha demonstrado
uma acurdcia ligeiramente inferior a das versdes em software, confirmou a viabilidade e a
eficiéncia desta abordagem. A diferenca na acuricia ¢ atribuida a utilizagdo de nlimeros de
ponto fixo, que oferecem precisdo limitada em comparagdo aos niumeros de ponto flutuante
usados em software. A andlise do uso dos recursos dos sistemas sintetizados mostrou que a
implementagdo em FPGA ¢é viavel e eficiente, sugerindo que dispositivos de hardware
programavel sdo uma opg¢ao promissora para o uso de algoritmos de aprendizado de maquina.
Esses resultados indicam um caminho claro para futuras otimizagdes e a potencial
implementa¢do de algoritmos de aprendizado de maquina mais complexos em FPGAs,
expandindo o escopo de aplica¢des avangadas.

Palavras-chave: Aprendizagem de Maquina; Inteligéncia Artificial; Sistemas Embarcados;
FPGA
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EMBEDDED ARTIFICIAL INTELLIGENCE:
EXPERIMENTATION WITH KNN IN FPGAs

Abstract

This article explores the feasibility of implementing the K-Nearest Neighbors (KNN)
algorithm on FPGA type integrated circuits. The methodology involved the initial
development of the algorithm in Python and C languages, followed by implementation in
VHDL language for FPGA hardware. Experiments were conducted using the Iris, Wine, and
Digits datasets, with variations in parameters to assess performance and accuracy. The FPGA
implementation of KNN, although showing slightly lower accuracy compared to the software
versions, confirmed the feasibility and efficiency of this approach. The accuracy difference is
attributed to the use of fixed-point numbers, which offer limited precision compared to
floating-point numbers used in software. The analysis of resource utilization of the
synthesized systems demonstrated that the FPGA implementation is viable and efficient,
suggesting that programmable hardware devices are a promising option for machine learning
algorithms. These results indicate a clear path for future optimizations and the potential
implementation of more complex machine learning algorithms on FPGAs, expanding the
scope of advanced applications.

Keywords: Machine Learning; Artificial Intelligence; Embedded Systems; FPGA

1. INTRODUCAO

A automagdo industrial ¢ um fendémeno que perpassa os séculos, desde os primoérdios
da Primeira Revolugdo Industrial até os avangos contemporaneos da Industria 4.0. Iniciada
com a introdugdo de maquinas na produg¢ao no século XVIII, esse processo tem sido marcado
por uma busca constante por eficiéncia e inovagdo. Com a evolugdo tecnolégica,
testemunha-se uma sucessdo de desenvolvimentos tecnoldgicos que transformaram

radicalmente os processos de producao (Sakurai; Zuchi, 2018). Na era da industria 4.0, ou 4*

Revolucao Industrial, a automagdo ¢ impulsionada pela integracdo de tecnologias como

inteligéncia artificial, big data e Internet das Coisas (IoT) (Schwab. 2018), prometendo nao

apenas aumentar a eficiéncia, mas também revolucionar a forma como as fabricas operam e se
relacionam com o mundo ao seu redor (Ghobakhloo, 2020).

Dispositivos programaveis desempenham um papel fundamental na automacao,
permitindo a criacdo de sistemas flexiveis e adaptdveis as necessidades especificas de
produgdo. Os controladores logicos programéveis (CLPs), por exemplo, sdo amplamente
empregados para controlar e coordenar processos industriais complexos. Esses dispositivos

combinam hardware e software para executar tarefas de controle, como monitoramento de
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sensores, acionamento de atuadores e tomada de decisdes em tempo real. Além dos CLPs, ha
também outros dispositivos inteligentes, como computadores industriais e sistemas de
supervisao e controle (SCADA), que desempenham papéis essenciais na automacgdo. A
capacidade de programagdo desses dispositivos permite a personalizagdo e otimizagdo
continua dos processos industriais, contribuindo para aumentar a eficiéncia, reduzir custos e

melhorar a qualidade dos produtos (Frey: Litz, 2002; Alphonsus: Abdullah, 2016).

Ainda assim, o elevado custo de dispositivos de automacao industrial torna-se muitas
vezes um fator impeditivo na adogdo de tais praticas. Nesse contexto, entra a busca por outras
solugdes como opgdes de codigo aberto ou até mesmo utilizando outros tipos de
equipamentos, como dispositivos logicos configuraveis e microcontroladores (Alves et al.

2014; Andina et al. 2015; Chen et al., 2018).

A inteligéncia artificial (IA) desempenha um papel importante na automagio
industrial, proporcionando avangos significativos em eficiéncia, precisdo e tomada de
decisdes. Por meio da IA, os sistemas de automagao podem aprender com dados historicos e
em tempo real, identificando padrdes, otimizando processos e antecipando falhas antes
mesmo de ocorrerem. Exemplos de aplicagdo da IA na indlstria incluem a manutengdo
preditiva, que utiliza algoritmos para prever falhas em equipamentos, reduzindo custos com

paradas nao programadas (Lee et al.. 2019; Dalzochio et al.. 2020; Zonta et al., 2020); o

controle de estoque, que utiliza analise de dados para otimizar niveis de inventario e reduzir

desperdicios (Giannoccaro; Pontrandolfo, 2002; Bertsimas et al., 2016; Pournader et al.,

2021); e o design generativo, que utiliza algoritmos para criar designs otimizados e eficientes.
A robdtica ¢ outra area onde a IA ¢é essencial, permitindo o desenvolvimento de robds
autonomos capazes de realizar tarefas complexas com precisdo e eficiéncia (Murphy, 2019;
Yueh: Chiang. 2020). Em suma, a IA esta redefinindo a automacao industrial, capacitando as
empresas a alcangcarem niveis inéditos de produtividade e competitividade.

O ramo industrial ndo é o tnico a se beneficiar de tal ferramenta. Nos dias atuais,
esses algoritmos estdo presentes no dia a dia de sistemas médicos no auxilio de diagnosticos e
prevengdo de doencas (Hamet: Tremblay., 2017), automagdo residencial (Cardozo. 2021),
ciberseguranca (Li, 2018), entre outros.

O campo do Aprendizado de Maquina (ML) ¢ um ramo dentro da area de IA que esta

em grande evolucdo (Shavlik: Dietterich, 1990). De acordo com Mohri et al. (2018) o

aprendizado de maquina ¢ o uso de algoritmos computacionais que, a partir de um conjunto
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de exemplos conhecidos, criam solu¢des gerais para um problema, buscando, assim, realizar
previsdes. Por ser uma defini¢do ampla, trata-se de uma area com diversos objetivos, como
regressao, classificacdo e identificagdo de agrupamentos, métodos como aprendizagem por
reforco, aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, e algoritmos como identificagdo
de vizinhos mais proximos, algoritmos baseados em darvores, aprendizagem profunda,

métodos estatisticos, entre outros (Mohri et al., 2018; Sarker, 2021).

Os sistemas embarcados também desempenham um papel crucial nessa revolugao,
especialmente com o surgimento do TinyML, uma abordagem de ML voltada para
dispositivos com recursos limitados (Ray, 2022). Os sistemas embarcados habilitados para
TinyML permitem a execucdo de modelos de ML diretamente em microcontroladores e
microprocessadores de baixo consumo de energia, com processamento realizado localmente,
possibilitando a implementagao de recursos inteligentes em dispositivos [oT e equipamentos
industriais (Dutta; Bharali, 2021).

Além da possibilidade de utilizar microcontroladores e microprocessadores para
embarcar sistemas que utilizam IA, ¢ possivel fazer isso pelo uso de circuitos integrados
configuraveis chamados FPGAs. Portanto, além de colocar o processamento pesado em
dispositivos mais baratos (Parnell: Brayner, 2004), também utiliza-se do grande poder de

computagdo paralela (Asano er al.. 2009) disponivel neste tipo de circuito digital

configuravel.
A combinagdo de ML embarcado e sistemas industriais inteligentes promete
revolucionar a maneira como as empresas operam, aumentando a eficiéncia, reduzindo custos

e melhorando a qualidade dos produtos (O’donovan et al. 2018). Com o avango continuo da

tecnologia, espera-se que mais aplicagdes inovadoras surjam, impulsionando ainda mais a
transformagao digital na industria além de tornar todo o desenvolvimento mais acessivel.

O objetivo deste trabalho foi a realizacdo de experimentos nos quais o algoritmo de
ML KNN foi implementado em um circuito integrado do tipo FPGA, para se avaliar o grau de
facilidade ou de dificuldade nesse processo, a acuracia nos resultados obtidos e outros

aspectos do problema que pudessem surgir na implementagdo pratica.

2. TRABALHOS RELACIONADOS
A aplicacdo de modelos de ML em FPGAs ¢ uma area de estudo relevante desde o

fim do século passado. Cox e Blanz (1992) implementaram uma rede neural artificial com o
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objetivo de classificagdo, com foco principal em segmentagdo de imagens. J4 Bade e
Hutchings (1994) aprimoraram esta ideia, possibilitando o uso de redes maiores ao utilizar
processos estocasticos no calculo.

Mais recentemente Kim et al. (2009) utilizaram do massivo poder de computacdo
paralela da FPGA para acelerar a etapa de treinamento de maquinas restritas de Boltzmann,

reduzindo em até 30 vezes o tempo de processamento. Concomitantemente Rice et al. (2009)

realizaram um trabalho parecido, porém focando na inferéncia de redes neurais pulsadas para
reconhecimento de caracteres, acelerando esta etapa em até 8 vezes.

Em uma comparagio realizada para o processamento de imagens entre execu¢do em
CPU, GPU e FPGA feita por Asano et al. (2009), foi verificado que o desempenho de um
unico filtro foi muito menor na FPGA do que nas outras plataformas. Porém, na aplicagao de
multiplos filtros, a FPGA consegue superar as outras opg¢des. Além disso, realizaram um teste
também utilizando o algoritmo de agrupamento K-médias (Roy et al., 2009) alcangando
resultados similares.

No mundo do aprendizado profundo, Farabet et al. (2009) criaram o CNP, um

processador baseado em uma FPGA realizando inferéncia neste dispositivo com o objetivo de
trabalhar com visdo computacional. Assim, foi possivel realizar o processamento de imagens
de 512 x 384 pixels em escala de cinza a cada 100 ms. Além disso, apresentaram uma
aplicacdo de reconhecimento facial em tempo real utilizando tal processador.

Na ultima década, o topico foi bem explorado em diversos trabalhos como o de
Zamorano et al. (2015), que focou na etapa de treino de redes neurais, criando blocos que
permitem o célculo do algoritmo de retropropagagdo de erros conseguindo uma execugao
cerca de 100 vezes mais rapida do que a versio em computadores pessoais €
microcontroladores.

Houve também grande avanco no estudo de visdo computacional embarcada, tanto
com a criagdo de um framework para redes neurais convolucionais em FPGA por Venieris e
Bouganis (2016), quanto com a execug¢do da segunda versdao da rede YOLOV2, com objetivo
de deteccdo de objetos, em circuitos configuraveis (Nakahara er al.. 2018).

Apo6s adogdo em diversos campos da arquitetura de transformadores (Vaswani ef al.,

2018), muitos trabalhos buscaram utilizar tal técnica em hardware como uma implementagao

focada em eficiéncia energética (Li et al., 2020), a criagdo de um modelo embarcado de
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tradugdo bidirecional (Li et al.. 2019), o uso de transformadores visuais (Okube et al.. 2023),

entre outros.

Além disso, hé diversos outros trabalhos com execug¢ao de algoritmos distintos nessa
plataforma, como algoritmos Fuzzy (Aldair; Wang, 2010), arvores de decisdo e conjuntos de
arvores (Sagib et al., 2013; Kulaga:; Gorgon, 2015; Owaida; Alonso, 2018) e maquinas de
vetores de suporte (SVM) (Groléat et al., 2014; Afifi et al. 2020). Chen et al. (2022) também

fizeram uma experimentacao completa com diversos tipos de algoritmos em diversos circuitos

de FPGA de diferentes fabricantes.

3. FUNDAMENTACAO TEORICA
3.1. FPGA

Um FPGA (Field-Programmable Gate Array) ¢ um tipo de dispositivo eletronico
que, similar a um MPGA (Masked Programmable Gate Array), consiste em uma matriz de
elementos ndo comprometidos que podem ser interconectados de maneira geral. Ao contrario
de dispositivos com interconexodes fixas, como os PAL (Programmable Array Logic), as

interconexdes dentro de um FPGA sdo reconfiguraveis pelo usuario (Trimberger, 2012).

3.1.1. Composicao do sistema

Os blocos logicos sdo componentes fundamentais de um FPGA e sua arquitetura
pode variar. Alguns blocos sdo tao simples quanto portas NAND de duas entradas, enquanto
outros sdo mais complexos, como multiplexadores ou tabelas de consulta (lookup tables). Em
alguns casos, um bloco légico pode corresponder a uma estrutura inteira similar a um PAL. A
maioria dos blocos ldgicos também inclui flip-flops para auxiliar na implementagcdo de
circuitos sequenciais. A arquitetura dos blocos logicos impacta tanto a area total do chip
quanto a velocidade dos circuitos implementados (Rose et al.. 1990).

A arquitetura de interconexao de um FPGA consiste em segmentos de fios e chaves
programaveis. Essas chaves podem ser construidas usando vdrias tecnologias, como
transistores de passagem controlados por células de RAM estatica, anti-fusiveis, transistores,
EPROM e EEPROM. A maneira como a interconexdo ¢ projetada pode variar, oferecendo
diferentes quantidades de conectividade simples ou rotas mais complexas. A arquitetura de
interconexao influencia a area do circuito e seu desempenho (Rose et al., 1993).

Para implementar circuitos em um FPGA, a logica ¢ dividida em blocos 16gicos

individuais, que s3o entdo interconectados conforme necessario por meio de chaves

OB ;
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programaveis. A versatilidade do FPGA permite a implementacdo de uma grande variedade
de circuitos digitais, adaptando-se a diferentes necessidades e projetos (Brown S. et al. 1992;

Costaet. al., 2011).

3.1.2. Linguagens de configuracio de hardware

Um FPGA nd3o ¢ um dispositivo do tipo simplesmente programavel, mas sim
configuravel. A diferenga € que o primeiro é programado com um cédigo fonte e o executa, ja
a configuracdo ¢ o processo de organizar e interconectar elementos de hardware entre si, algo
impossivel em dispositivos programaveis no geral (FPGAKEY. 2024).

Destarte, ¢ necessario utilizar algum tipo de linguagem de configuracao para realizar
essa modificagdo da estrutura interna do dispositivo. Atualmente ha duas linguagens
principais desse tipo no mercado, VHDL (IEEE. 2019) e Verilog (IEEE. 2008), ambas
padronizadas pelo Instituto dos Engenheiros Elétricos e Eletronicos (IEEE).

Uma forma comum de criar configuragdes utilizando tais linguagens ¢ a partir da
criacdo de entidades (ou modulos). Desta forma, ao invés de se criar uma tnica configuragao
grande e complexa, quebra-se esta tarefa em diversas menores (D’ Amore, 2012).

Um exemplo disso ¢ a criacdo de um modulo que realiza o célculo da fungdo afim,
descrita pela equacdo (1) dado um valor de entrada X. Para isso, pode-se criar um médulo que
realiza a adi¢do de dois valores, outro que realiza a multiplicagdo de dois valores e utiliza-los
no modulo de fungdo afim. O interessante ¢ que, além da reusabilidade dos moddulos

utilizados, € possivel criar diversos exemplares dessa fungdo, com pardmetros a e b variados.

Y =aX + b. (N

3.1.3. Aritmética de ponto fixo
A aritmética de ponto fixo € essencial em sistemas embarcados, especialmente em
microcontroladores de baixo custo sem unidade de ponto flutuante (FPU). Ela permite
representar quantidades fracionarias usando variaveis inteiras, o que € crucial para aplicagoes
como interfaces homem-maquina e controle de malhas. A notagdo Q,,, ¢ comumente
utilizada, onde 'm' e 'n' indicam os bits para a parte inteira e fracionaria, respectivamente. Por
exemplo, o formato Q, ;, utiliza 16 bits e representa valores entre -2 ¢ 1,999938965 com uma

resolugdo de 0,000061035 (Kormanyos, 2021). Formatos sem sinal também sdo possiveis,
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denotados como UQ,,,. A conversdo entre ponto fixo e ponto flutuante ¢ direta, mas deve-se
escolher um formato adequado para representar os valores desejados.

As operagdes aritméticas em ponto fixo, como adi¢cdo, subtragdo, multiplicacao e
divisdo, devem ser realizadas com cuidado, para manter a precisdo e evitar o estouro da
capacidade de representacdo. A adicdo e subtracdo sdo simples quando os valores estdo no
mesmo formato. J4 a multiplicagdo de dois valores Q,s, por exemplo, resulta em um formato
Qj, que precisa ser ajustado para Qs usando um deslocamento. Implementagdes praticas
dessas operacdes utilizam técnicas de arredondamento e saturagdo para garantir precisdo e

evitar erros de estouro, essenciais para o bom funcionamento em microcontroladores de 16

bits (Yates. 2007).

3.2. Algoritmos de aprendizagem de maquina
Aprendizagem de maquina ¢ o ramo da inteligéncia artificial que utiliza grandes
quantidades de dados para que algoritmos aprendam a identificar padrdes e criar

generalizagdes a partir disso (Mohri ef al., 2018).

Dentro do dominio da ML, ha ainda subdivisdes. Uma delas ¢ entre algoritmos
baseados em exemplos e algoritmos baseados em modelos. A diferenca entre eles ¢ que o
primeiro grupo realiza o aprendizado ao memorizar os dados utilizados na etapa de treino. Ja
o segundo busca encontrar alguma relacdo matematica entre os dados de entrada e saida,
criando assim um modelo matematico para o problema a ser resolvido (Diressens; Dzeroski,
2005).

Assim, os algoritmos baseados em exemplos tém o objetivo de salvar em sua
memoria todo o conjunto de dados utilizado para o treinamento e, na etapa de inferéncia, eles
comparam os dados a serem analisados com o conjunto de treino para realizar a sua predicao.
Isso torna esse tipo de modelo muito interessante neste estudo, ja que o objetivo aqui foi o de

implementar em FPGA apenas a etapa de inferéncia, ndo de treinamento de tais algoritmos.

3.2.1. K Vizinhos mais préximos

O algoritmo a ser usado neste estudo ¢ o K-vizinhos mais proéximos (KNN) (Fix e
Hodges, 1951). Como ja mencionado, trata-se de um algoritmo baseado em exemplos, que
classifica uma nova amostra de acordo com a distancia desta amostra até as amostras do

conjunto utilizado no treino.
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A execucdo da etapa de classificacdo do algoritmo ¢ dividida em trés etapas. Na
primeira etapa, devem ser calculadas as distancias da amostra a ser classificada até todas as
amostras no conjunto de treino. A distancia utilizada nem sempre € a euclidiana, muitas vezes
¢ utilizada alguma distdncia de Minkowski ou até outros tipos de distincia, a depender do

conjunto de dados (Chomboom et al., 2015).

A segunda etapa do algoritmo ¢ a execucdo de um algoritmo de ordenagao. Isso deve
ser feito para que as amostras de treino com menor distancia até a amostra classificada sejam
identificadas. Por fim, a ultima etapa do processamento ¢ a verificagdo da moda das classes
das k£ amostras de treino com menor distancia até a amostra a ser classificada, sendo & um
hiperparametro do algoritmo.

4. METODOLOGIA

O desenvolvimento do projeto foi dividido em duas etapas: compreensdo do
algoritmo e a de desenvolvimento, simulagdes e sintese.
4.1. Compreensio do algoritmo

O objetivo da primeira etapa do desenvolvimento foi o de criar maior intimidade com os
algoritmos trabalhados. Para isso foi realizado um estudo do funcionamento interno do
algoritmo e sua constru¢do nas linguagens de programac¢do Python e C, visando a sair do
maior nivel de abstracdo e familiaridade para o menor.

O desenvolvimento da solu¢do em Python teve o objetivo de dominar o funcionamento
do passo a passo do algoritmo. Assim, dividiu-se o KNN em cinco etapas executadas nesta
ordem: normaliza¢do, distancias, argumento do minimo e, por fim, a etapa de moda.

Ja o desenvolvimento em C objetivou trazer o entendimento das estruturas de dados e
operacdes que deveriam ser realizadas em uma linguagem de mais baixo nivel, diminuindo

assim a barreira de transi¢do entre a linguagem de programacao e a de descri¢do para FPGA.

4.1.1. Normalizacao

A etapa de normalizagdo consistiu em uma implementagao da fungdo MinMaxScaler
da biblioteca de codigo aberto em Python scikit-learn (Pedregosa, 2012). Assim, a Equagao
(1) ¢ utilizada para normalizar cada elemento do vetor de entrada entre 0 e 1, utilizando como

X o © X o 08 valores maximos e minimos para aquela variavel no conjunto de treino.

X—-X
mt

Xod =% oh (2)

max m
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A normalizagdo torna-se muito importante, pois qualquer métrica de distancia ¢é
sensivel a ordem de grandeza das varidveis utilizadas. Assim, o ideal ¢ manter todos os
elementos dos vetores de entrada com a mesma ordem de grandeza.

4.1.2. Distancias

Trata-se da etapa do célculo das distancias do vetor de entrada a se classificar até
cada um dos vetores no conjunto de treino. A equacdo utilizada para o calculo da distancia
depende da métrica utilizada. Nos experimentos realizados neste trabalho, foram usadas,
principalmente, as distancias euclidiana e a de Manhattan (Malkauthekar, 2013).

Assim, tem-se uma fun¢do que recebe um vetor genérico de m componentes € uma
matriz n X m, sendo n o tamanho do conjunto de treino e m o nimero de componentes por
vetor de entrada (numero de varidveis de cada amostra a ser classificada) e o resultado ¢ um

outro vetor de n elementos, as n distancias calculadas.

4.1.3. Argumento do minimo

Argumento do minimo ¢ uma funcdo que percorre uma dada lista de ntimeros e
encontra a posicdo do menor elemento desta. Neste projeto, foi necessario fazer uma
modificagdo no funcionamento padrao deste algoritmo para encontrar os k menores
elementos, sendo k o pardmetro que nomeia o algoritmo. Assim o resultado desta etapa ¢ uma
outra lista com k elementos sendo esses os indices das amostras de treino mais proximas da
amostra sendo classificada.

Para isso, a abordagem utilizada foi o algoritmo de inser¢ao por ordenagdo. Aqui a

complexidade temporal dele pode ser reescrita de O(nz) para O(kn), ja que a lista na qual os
elementos serdo inseridos possui tamanho maximo k. Isso aliado ao fato de que o valor de &
utilizado geralmente ¢ baixo e torna esse algoritmo viavel.

Entre esta etapa e a proxima ¢ realizado um procedimento: as classes
correspondentes as amostras de treino desses indices, ou seja, as classes das amostras de

treino com a menor distancia até a amostra sendo classificada, sao buscadas.

4.1.4. Moda
A ultima etapa é a mais simples de todas, realizando apenas o calculo da moda da

lista de classes com o intuito de encontrar a classe predominante. Para isso, ¢ feito um laco de
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iteracdo pela lista de classes, contando a quantidade de apari¢des de cada uma. Por fim, a

classe predominante € retornada, finalizando a execu¢do do KNN.

4.2. Desenvolvimento, simulacdes e sintese

A segunda etapa do desenvolvimento foi a implementacdo do algoritmo, nesta vez
em linguagem de descricdo de hardware. Neste momento foi necessario criar em VHDL um
modulo para cada uma das etapas descritas na metodologia, com o adendo de um moddulo
extra utilizado no processamento da ordenagdo por insercdo. A figura 1 mostra um diagrama

de blocos com as interconexodes de todos os modulos.

Figura 1 - Diagrama de blocos do projeto finalizado.

Imetrica

ddistinit

Insere

i_resetd

clk<

] do
resultado_insere <t Jo_resultado

Fonte: Elaborado pelo(s) autor(es).

Ao final desta etapa, foi construida ndo s6 a descricdo dos modulos, mas também
uma infraestrutura para compilacdo que permitia a criagdo de hardware variando diversos
parametros, como a quantidade de bits na parte inteira e fraciondria dos numeros de ponto
fixo, o conjunto de dados e a forma como sua separagdo em treino e teste ¢ realizada,
permitindo, assim, realizar os experimentos futuramente.

Ja na etapa de sintese foi utilizado o software gratuito Quartus Prime Lite edition
(Intel, 2024) para poder enviar a configuracdo para placas de FPGA da Altera, mais
especificamente o kit de desenvolvimento DE10 LITE da Terasic (Intel, 2024). Um ponto
importante ¢ que devido as dificuldades na etapa de sintese do sistema.

5. RESULTADOS

Foram realizados experimentos com dois conjuntos de dados distintos variando tanto

o parametro K quanto o nimero de bits na parte inteira e na parte fraciondria. Um ponto

limitante importante para esses experimentos ¢ a quantidade de portas de comunicagao da
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FPGA. Na arquitetura desenvolvida, os dados a serem classificados sdo enviados de forma
paralela ao sistema. Isso faz com que tanto o numero de bits quanto o nimero de
caracteristicas tenham um limite superior definido pela quantidade de portas, de acordo com a
inequacao (3). Considerando Inteira como a quantidade de bits na parte inteira, Fracionaria
a quantidade de bits na parte fracionaria, Caracteristicas o numero de caracteristicas

(componentes por vetor) e Classes o niumero de classes presentes no conjunto de dados,

(Inteira + Fracionaria + 1) X Caracteristicas + Classes < 36. (3)

Os conjuntos de dados utilizados foram o Iris (Fisher, 1936), Wine (Forina, 1992) e
Digits (Alpaydin, 1998). Os trés foram altamente explorados e sdo muito utilizados para
validagdo de metodologias novas e experimentagcdes. O Quadro 1 resume os pardmetros que
trouxeram melhor acurdcia do sistema desenvolvido na FPGA e uma comparagdo com

acuracia em software.

Quadro 1 - Melhores resultados para cada conjunto de dados.

Conjunto K Arquitetura | Distincia | Acurdcia | Acurdcia | Numero

de dados de ponto fixo (sistema) | (software) | de classes
Iris 3 Q54 Euclidiana | 95,56% 98,00% 3
Wine 5 Q13.3 Euclidiana | 90,74% 94,91% 3
Digits 5 Q6.0 Euclidiana | 98.89% 99,15% 10

Fonte: Elaborado pelo(s) autor(es).

O conjunto Wine foi o que apresentou a maior queda na acuracia. Aqui, a auséncia
do normalizador foi o maior agravante. Esse conjunto possui componentes de vetores com
ordens de grandeza muito distintas, tornando o uso da normalizagdo mais necessario e
inclusive esse ¢ o motivo da necessidade de uso de mais bits para a parte inteira. Porém, ainda
assim, uma acuracia de 90% ¢ excelente.

Dados os parametros definidos no Quadro 1, o Quadro 2 descreve o uso de recursos
pelos sistemas sintetizados. De acordo com as capacidades da FPGA utilizada, tanto o

conjunto de dados Iris quanto o Wine sdo possiveis de serem executados na placa. Porém, o
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Digits ndo, devido & sua maior complexidade, j4 que esse possui 0 maior nimero de

elementos no conjunto de treino e o maior nimero de variaveis por vetor.

Quadro 2 - Uso de recursos em cada conjunto de dados

Conjunto de | Blocos Logicos | Blocos Logicos | Percentual de | Pinos de clock
dados Disponiveis Utilizados uso de CHIP
Iris 49760 40772 81,93% 1
Wine 49760 39660 79,70% 1
Digits 49760 408141 820% 2

Fonte: Elaborado pelo(s) autor(es).

O Quadro 3 é uma comparagao do tempo de execugdo do algoritmo entre os sistemas
sintetizados e a execugdo em software. O tempo calculado na execucdo em FPGA ¢ o tempo
completo do processamento, desde o sinal de iniciar ser enviado até que o sinal de finalizacao
seja ativado, a frequéncia de clock utilizada para esse teste foi de SOMHz. Ja em software o
tempo considerado ¢ o tempo de execucdo da fung¢do que define o algoritmo de K-NN
utilizando o processador Intel Core 15-10300H com frequéncia de clock base de 25GHz, 24Gb
de memoria RAM no sistema operacional Windows 10 Pro 22H2.

Quadro 3 - Comparagéo do tempo de execugio

Conjunto de Tempo médio de Tempo médio de Fator de velocidade
dados Execucao FPGA Execucao Software
Iris 0,61 ms/inferéncia 0,60 ms/inferéncia 0,98
Wine 1,66 ms/inferéncia 1,37 ms/inferéncia 0,82
Digits 66,5 ms/inferéncia 5,13 ms/inferéncia 0,07

Fonte: Elaborado pelo(s) autor(es).

A coluna fator de velocidade ¢ o resultado da divisdo do tempo de execug¢dao em

software pelo tempo de execu¢do na FPGA. Isso mostra que, no geral, a execu¢do em

software ¢ mais rapida muito provavelmente devido as otimizagdes que bibliotecas de codigo

aberto ja implementam no algoritmo, otimizagdes essas que nao foram colocadas na FPGA.

Em uma anélise mais detalhada, ¢ possivel verificar que o maior gargalo da execugao

¢ na etapa de célculo das distancias. Da forma como o algoritmo foi implementado, as

distancias sdo calculadas uma apo6s a outra. Porém, é possivel paralelizar tal tarefa, acelerando
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ainda mais a execuc¢do. Esse impacto se torna ainda maior quando forem maiores a quantidade
de amostras no conjunto de treino e a quantidade de varidveis por vetor, pois o primeiro
aumenta a quantidade de multiplicagdes a serem realizadas e o segundo aumenta a quantidade
de calculos realizados por multiplicacdo.

As figuras 1, 2 e 3 mostram formatos de onda da execucdo do algoritmos para cada
um dos datasets (iris, wine e digits respectivamente). Nelas ¢é visivel o tempo de execugdo de
cada etapa do algoritmo, contendo, além do sinal de clock, cinco sinais: dist ocupado
(modulo de distancias), argmin_ocupado (modulo de argumento do minimo), moda_ocupado
(moédulo de moda) e o_ocupado (algoritmo como um todo) e i_init (sinal de inicializa¢do do
algoritmo). Esses sinais indicam qual é o processamento sendo realizado. Por exemplo,
quando dist_ocupado esta em nivel l6gico alto, significa que, atualmente, a etapa de distancias

esta sendo calculada.

Figura 1 - Formatos de onda - tempo de execugdo de cada etapa no conjunto de dados Iris.

Signals Waves

100 us 300 us

Time
1 clk=0
1_init=1
dist ocupado=0
argmin_ocupado =1
moda_ocupado =0
0_ocupado =1

Fonte: Elaborado pelo(s) autor(es).

Figura 2 - Formatos de onda - tempo de execugdo de cada etapa no conjunto de dados Wine.

Time
1_clk=1
1 init=1
dist_ocupado=0
argmin_ocupado =1
moda_ocupado =0
o_ocupado =1

Fonte: Elaborado pelo(s) autor(es).
Figura 3 - Formatos de onda - tempo de execucdo de cada etapa no conjunto de dados Digits.

Time
1_clk=1
1_1init=1
dist_ocupado=1
argmin_ocupado =0
moda_ocupado =0
o_ocupado=1

Fonte: Elaborado pelo(s) autor(es).
Observando os dados da Figura 1, ¢ notdvel que mais da metade do tempo de
processamento ¢ gasto calculando as distancias, o segundo maior responsavel pela demora € o

modulo de argmin, sendo que a moda ¢ calculada quase que instantaneamente. Na Figura 2 e
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principalmente na 3, isso fica ainda mais visivel. Para o conjunto de dados Digits com 1257
amostras de treino, 64,0 ms dos 66,5 ms de inferéncia foram utilizados calculando as

distancias, ou seja, 96% do tempo.

6. CONCLUSAO

A metodologia aplicada demonstrou a viabilidade de implementar o algoritmo KNN
em FPGAs, integrando a compreensao teorica e pratica do algoritmo. A abordagem incluiu o
desenvolvimento inicial em linguagem Python e C, seguido pela implementacdo em VHDL,
destacando assim a importancia de entender tanto as operacdes em alto nivel quanto as
limitagdes de hardware.

Os experimentos realizados com diferentes conjuntos de dados (Iris, Wine e Digits) e
variagdes nos parametros mostraram que, embora a acuracia da implementagdo em FPGA
fosse inferior a do software, os resultados ainda foram promissores. A queda na acuracia pode
ser atribuida a limitagdo de precisdo dos numeros de ponto fixo utilizados.

A analise do uso dos recursos dos sistemas sintetizados confirmou a viabilidade e
eficiéncia do uso de FPGAs para algoritmos de aprendizado de maquina. Esses resultados
abrem caminho para futuras otimizagdes e implementagdo de algoritmos mais complexos em
dispositivos de hardware programavel.

Como préximos passos, propoem-se: a adicdo da normalizacao dos dados, incluindo
a etapa de divisdo que foi o grande impeditivo dessa adi¢do no projeto, implementacdo de
outros tipos de modelos como redes neurais e regressao logistica, a utilizacdo de comunicagao
serial para recebimento dos dados, permitindo utilizar representagdes de ponto fixo com mais
bits e, por fim, a paralelizacdo do mddulo de distancias, para que mais de uma distancia seja
calculada ao mesmo tempo, diminuindo, assim, o tempo total de inferéncia
consideravelmente.
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