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Abstract: This work aims to propose a hardware implementation of a machine learning
technique (ML) for applications in the internet of things (IoT). The technique in question is the
support vector machine (SVM), which are ML algorithms efficient in solving classification and
regression problems. This work aims to develop a proposal for dedicated hardware for multi-
kernel SVM and show its potential concerning processing time and power consumption about
solutions associated with embedded systems in microcontrollers. The article presents a reference
implementation of SVM on field-programmable gate array (FPGA) and compares processing
time and consumption results with other implementations. The results show that the SVM in
dedicated hardware, implemented in FPGA, has better consumption and processing time than
its versions in microcontrollers (MCU).

Resumo: Este trabalho tem como objetivo uma proposta de implementacao em Hardware de
uma técnica de aprendizagem de méquina (machine learning - ML) para aplicagdes em internet
das coisas (internet of things - IoT). A técnica em questdo envolve uso das méaquinas de vetores
de suporte (support vector machine - SVM), estes sendo algoritmos de ML eficientes na resolucao
de problemas de classificagao e regressao. O objetivo do trabalho é desenvolver uma proposta
de hardware dedicado para SVM multi-kernel e mostrar seu potencial em relagao ao tempo de
processamento e ao consumo energético frente a solugoes associadas com sistemas embarcados
em microcontroladores. O artigo apresenta uma implementacao de referéncia do algoritmo SVM
em field-programmable gate array (FPGA) e compara os resultados de tempo de processamento
e consumo entre diferentes implementacoes. Os resultados mostram que o algoritmo SVM em
hardware dedicado, implementado em FPGA, possui melhores resultados de consumo e tempo
de processamento que suas versoes em microcontroladores (MCU).
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1. INTRODUCAO

O avango da Internet das coisas (internet of things -
IoT) tem-se mostrado amplamente difundido nas casas,
industrias e cidades. As aplicagoes que possuem elementos
de ToT tornaram-se parte do cotidiano da sociedade. Por
sua vez, a inteligéncia artificial (Artificial Intelligence -
AI) vem ganhando cada vez mais destaque em diversas
pesquisas nos tltimos anos. A integracdo entre essas duas
importantes dreas emergentes, loT+AI, garante amplas
possibilidades de aplicagao e desenvolvimento tecnolégico.

Diversos trabalhos da literatura exploram as vantagens
desta associagdo IoT+AI (Osuwa et al., 2017), como é o
caso de trabalhos envolvendo identificacao de ruidos ano-
malos (Janjua et al., 2019; Gupta et al., 2020), identifica~
¢ao e predicao de doencas (Ganesan and Sivakumar, 2019;
Otoom et al., 2020; Gunawan et al., 2018), monitoramento
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de seguranca dos dispositivos utilizados nas aplicagoes IoT
(Liu et al., 2019; Wang et al., 2019), entre vérios outros.

Dentre os algoritmos de Al as técnicas de aprendizagem de
méquina (machine Learning - ML) tornaram-se um campo
importante de discussao devido o equilibrio entre comple-
xidade de implementacao, recursos utilizados e resultados
encontrados para as tecnologias de IoT (IoT+ML). As
méquinas de vetores de suporte (support vector machine
- SVM) sao algoritmos de ML eficientes na resolugao de
problemas de classificagao e regressao. E possivel encontrar
na literatura trabalhos de diferentes dreas que exploram
implementagoes de SVM em sistemas IoT (Liou et al.,
2018; Liu et al., 2019; Otoom et al., 2020; Ganesan and
Sivakumar, 2019; Jain et al., 2019; Orru et al., 2020;
Ramadurgam and Perera, 2021).

Trabalhos envolvendo o uso de SVMs para predigao de
doencas sdo encontrados em Liou et al. (2018); Gunawan
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et al. (2018); Ganesan and Sivakumar (2019); Otoom
et al. (2020). O trabalho de Liou et al. (2018) realiza
classificagao de sinal biomédico em tempo real através de
algoritmos SVMs implementados em uma plataforma IoT.
No trabalho de Gunawan et al. (2018) foi desenvolvido
um sistema para deteccao e monitoramento do nivel de
hidratacao da urina baseado na utilizagao de um sensor
de cor e da técnica SVM para a classificagao do nivel
de hidratagdo. Um microcontrolador Arduino Uno foi
utilizado para a construgao do dispositivo.

Em Ganesan and Sivakumar (2019) foram utilizados sen-
sores de satide combinados com um dataset de doengas car-
diacas para o desenvolvimento de um sistema de predicao
de doencas cardiacas baseado em ML. Os resultados foram
obtidos para quatro diferentes técnicas de ML, incluindo
a SVM, que obteve o segundo melhor resultado entre elas.
Em Otoom et al. (2020) ¢ apresentado um framework ba-
seado em IoT para identificacao e monitoramento de casos
de COVID-19. O framework coleta dados de sintomas dos
usudrios em tempo real para identificagdo dos casos sus-
peitos. Os experimentos foram realizados utilizando oito
algoritmos de ML, entre eles o SVM, que esteve entre os
algoritmos que obtiveram os melhores resultados.

No entanto, hé dois fatores importantes a serem conside-
rados durante a implementacao de sistemas IoT: a laténcia
e o consumo energético dos dispositivos envolvidos. E im-
portante observar também que a utilizagao de algoritmos
de AT+ML, geralmente, sdo computacionalmente custosos,
o que pode gerar uma maior dificuldade em lidar com a
questao do tempo de resposta da aplicagao. Diante disso,
algumas alternativas vém sendo exploradas para acelerar
implementagoes de AI+ML em sistemas IoT, bem como
possibilitar a redugao do consumo de energia.

Exemplo de aplicagoes em que a baixa laténcia pode sig-
nificar redug@o de custos para industrias é a predicao de
falhas em seus equipamentos. Em Dong et al. (2014), é
abordado um método que combina SVM e o modelo de
Markov para alertar sobre a degradacgao de rolamentos,
onde a varidavel de andlise é a vibracao do equipamento.
J& em Orru et al. (2020), abordagens de SVM e multilayer
perceptron (MLP) foram analisadas para predizer falhas
em bombas centrifugas nas industrias de gés e 6leos a par-
tir de medidas de sensores no equipamento. Outro exemplo
é observado em Gao and Hou (2016), onde a técnica SVM
é utilizada para apontar falhas em maquinérios da linha de
producao de processos quimicos, tendo como referéncia a
simulacao da planta industrial Tennessee Eastman process
(TEP). Jain et al. (2019) apresenta uma abordagem para
predicao automaética de falhas, onde o modelo de SVM é
elaborado com base na anélise dos dados atuais e histoérico
do dispositivo, por consequéncia, das caracteristicas mais
relevantes para identificar uma quebra de sistema.

Uma alternativa que vem se mostrando promissora para
alcangar baixa laténcia e consumo ¢é a utilizagdo de im-
plementacoes em hardware reconfiguravel, utilizando field-
programmable gate array (FPGA), como apresentado em
Lopes et al. (2019); Minamisawa et al. (2019); Dias et al.
(2021); Silva et al. (2020); Guimaraes and Fernandes
(2020); da S. Medeiros et al. (2020); Coutinho et al. (2019);
Noronha et al. (2019). Nesta abordagem, é possivel alcan-
car o equilibrio entre alta velocidade de processamento,
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ou throughput, e baixo consumo de energia, o que pode ser
crucial em diversas aplicacoes de IoT.

A implementagdo em FPGA do Sparse Ising Model, que
possui aplicagoes em areas como neurociéncia e economia,
demonstrado em Minamisawa et al. (2019), apresentou alta
velocidade para encontrar as respostas a partir do uso dos
algoritmos de Travelling Salesman Problem (T'SP) e SVM.
No trabalho de Lopes et al. (2019) é apresentada uma
implementagao paralela de SVM em FPGA, utilizando o
algoritmo Descida do Gradiente Estocéstico (Stochastic
Gradient Descent - SGD). A proposta foi capaz de alcangar
um speedup de mais de 10.000x em comparagao com
uma implementagao em software, e até mais de 300x
em comparac¢ao com outras implementacoes de SVM em
FPGA do estado da arte.

Assim, este trabalho tem como objetivo desenvolver uma
proposta de hardware dedicado de um algoritmo SVM
multi-kernel e mostrar seu potencial em relacao ao tempo
de processamento e ao consumo energético frente as so-
lugoes associadas com sistemas embarcados em microcon-
troladores (MCUs). Através disso, objetiva-se viabilizar a
utilizacao da técnica SVM em aplicagoes IoT. O artigo
apresenta uma implementagao de referéncia da fase de
inferéncia do SVM em FPGA e compara caracteristicas
de tempo de processamento e consumo com outras imple-
mentagoes em MCUs.

2. SUPPORT VECTOR MACHINE - SVM

As méquinas de vetores de suporte consistem em um mé-
todo supervisionado de aprendizagem de maquina, capaz
de realizar classificagao. Também é possivel empregar esta
técnica em problemas de regressao. Tradicionalmente, uma
SVM realiza a classificagao binaria, ou seja, entre duas
classes. No entanto, é possivel empregar varias SVMs em
conjunto para efetuar a identificacdo de varias classes.

A Figura 1 ilustra a arquitetura de uma SVM de classifi-
cagao binaria, implementada neste trabalho, o qual possui
como entrada um vetor x de dimensao P expresso como

1
x— | : 1)

rp
onde cada i-ésima entrada, z; é aplicada na camada de
fungoes de kernel que, por sua vez, calcula a similaridade

entre o vetor de entrada, x, e cada m-ésimo vetor centro,
C,, €XPresso como

cm=1| : |. (2)

A quantidade de fungoes de kernel é definida por M, que
representa o nimero de vetores de suporte extraidos dos
dados de treinamento pela solucao do problema. Diferentes
fungoes de kernel podem ser utilizadas no treinamento da
SVM, as mais comuns sao as funcoes de kernel linear,
polinomial e gaussiana. Neste trabalho, implementou-se
uma SVM de classificacao bindria utilizando a funcao
linear e a fungéo polinominal de grau 3. A funcao de kernel
linear pode ser expressa como

K(x,¢) = x"cp. (3)
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Camada das
fungdes de kernel

Camada de entrada

Figura 1. Arquitetura de uma SVM para classificacao
binéria.
J& a fungao polinomial é definida por
K(x,0m) = (7 % ¢ + 1)1, (4)
onde ¢ corresponde ao grau do polindmio.

Os M valores retornados da camada de funcoes de kernel
sao caracterizados pelo vetor 1 expresso como

ly K(x,c1)
== )
lM K(X, CM)
A saida da SVM é expressa pela equagao
y=1"w (6)
onde w é o vetor de pesos que é expresso como
w1
w=| ! |. (7)
w M

3. MODELO DE REFERENCIA EM HARDWARE

A arquitetura geral da SVM proposta neste trabalho
encontra-se ilustrada na Figura 2. A estrutura proposta é
composta por dois médulos principais: médulo de fungoes
de kernel e médulo de camada de saida. O hardware foi
projetado para trabalhar com um tempo de amostragem
ts, no qual a cada n-ésimo instante de tempo t; um vetor
de entrada x(n) é processado, gerando uma saida y(n).
O throughput pode ser expresso como 1/ts amostras por
segundo (samples per second - SPS).

Modulo de Médulo de camada de saida
fungdes de kernel wy(n)
X
Kx(n), 1) HE s N
z1(n) —> wy(n) |
z3(n) —> %
| | E(n), e0) 2@
zp(n) — :
ol )4
Iy X
K(x(n), ea) 4201,

Figura 2. Arquitetura geral do hardware proposto para a
SVM.

A proposta foi projetada para trabalhar no formato ponto
flutuante de 32 bits objetivando uma comparagao justa
com as solugoes em sistemas embarcados utilizando imple-
mentagoes em linguagem C. Cada bloco de multiplicagao
foi projetado para realizar a operacao em 5 ciclos de clock.
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No caso dos blocos de adicao, cada um foi projetado para
realizar sua operacao em 7 ciclos de clock. E importante
destacar que a implementacao em hardware proposta neste
trabalho utiliza um estrategia chamada de full parallel,
onde tenta-se obter uma paralelizacao méxima de todas
as operagoes Dias et al. (2021); Coutinho et al. (2019).

O médulo fungoes de kernel, executa os M kernels em
paralelo gerando o vetor 1(n) em cada n-ésimo instante de
tempo. No caso do kernel linear, expresso pela Equacgao
3, foram utilizados blocos de multiplicagao em paralelo,
para realizar a operagao entre as entradas e os centros
encontrados na fase de treinamento, e uma estrutura de
blocos de adigao em cascata, para unir o resultados de
acordo com a Equagao 3. A Figura 3 apresenta a proposta
de referéncia em hardware para o kernel linear. Como os
multiplicadores estao em paralelo, o tempo de execugao

do kernel linear em ciclos clock, N, gfoncfr, pode ser expresso
como _
Neioei™ =5+ 17 x [logy(P)]. (8)
z1(n) N
Clm * I_)
+
z2(n) —> e

X
Com >

E
|

n lm(")
2p-1(n)—]
+
zp(n) —>f
] < [

Figura 3. Estrutura geral do kernel Linear.

A construgao do kernel polinomial, expresso pela Equacao
4, foi realizada seguindo trés etapas: a multiplicacao dos
centros pelas entradas, a soma desses resultados e da
constante 1, e a potenciagao desse resultado pela ordem
desejada (¢q). A Figura 4 detalha o kernel polinomial no
qual o produto interno da entrada, x, pelo m-ésimo centro,
Cm, € semelhante ao kernel anterior. Ja4 a potenciagao é
realizada como [logy(q)] multiplicadores em cascata. O
tempo de execucao do kernel polinomial em ciclos clock,

Nclzl’g}:lka POde Ser expresso como

Noob =547 x [logy(P)] 4+ 745 x [logy(q)].  (9)

Figura 4. Estrutura geral do kernel polinomial.

O modulo de camada de saida, como apresentado na
Figura 2, faz o produto interno entre a saida dos kernels, 1
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e o vetor de pesos w, de acordo com a Equacao 6. O tempo

de execucao do médulo de camada de saida em ciclos clock,
NOutLaycr

tock T¢", é expresso como

N OutLayer _ = + 7 x [logy(M)] + 1.

clock <1O>
Assim, o tempo total de processamento da SVM proposta
em ciclos de clock, pode ser caracterizado como

NSVM

OutLayer | NH2S™ se o kernel é linear
clock — +

clock NEol se o kernel é polinomial.
(11)

4. MATERIAIS E METODOS
4.1 Dataset utilizado

Para validar o funcionamento do protétipo da fase de
inferéncia da SVM em hardware, foi utilizado o Dataset
das flores Iris (Iris Data Set), introduzido por Fisher
(1936) e Anderson (1936). Esse conjunto possui quatro
caracteristicas como entradas (sepal length, sepal width,
petal length e petal width) e trés diferentes classes de flores
como safda (Virginica, Versicolor e Setosa). Entretanto,
para simplificar a implementacao, foram utilizadas apenas
duas entradas, P = 2, (petal length e petal width) e duas
classes com saida (Virginica e Versicolor).

4.2 Pardametros e implementacdo na plataforma Quartus

O modelo de referéncia para inferéncia da SVM em hard-
ware apresentado na secdo anterior foi implementado na
plataforma de desenvolvimento Quartus Prime Lite Edi-
tion, versao 16.1. Foi implementada uma estrutura utili-
zando os parametros apresentados na Tabela 1. O trei-
namento da SVM foi realizado previamente utilizando o
algoritmo sequential minimal optimization (SMO) (Noro-
nha et al., 2019) no software MATLAB (License number:
596681).

Tabela 1. Parametros utilizados para a imple-
mentacgao em hardware do modelo de referén-
cia da SVM, apresentado na Secao 3.

Parametro Valor
Numero de entradas (P) 2
Numero de kernels lineares (M) 16
Numero de kernels polinomiais (M) 6
Grau do kernel polinomial (q) 3

Representacao numérica Float 32 bits

As Figuras 5 e 6 ilustram a implementacao dos kernels li-
near e polinomial no Quartus Prime, respectivamente. Em
ambos os casos, os kernels construidos foram replicados de
acordo com o numero de kernels especificados na Tabela
1.

4.3 Metodologia para obten¢ao dos resultados

Para armazenar os valores associados as amostras do Da-
taset da Iris, que serao classificadas pela SVM em hard-
ware, foram utilizados componentes de meméria to tipo
read-only memory (ROM). Foram utilizadas 50 amostras
do dataset para validar a implementacao em hardware e
devido a isto foram necessarias a utilizacao de memdrias
ROM com 64 enderegos de 32 bits cada. A Figura 7 ilustra
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a estrutura de envio das entradas. Além do resultado final,
cada sinal transmitido foi derivado para ser saida, para fins
de andlise da simulacao.

mult

dataa[31..0]
c4p6131..C | datab[31..0]
clk |clock

result[31..0]} :

add

Clock cvcles: £
Sinale Precisit
Baonent Width:
ins! Mantissa Width: 2
mult

dataa[31..0] result{31..0]+—+

datab[31..0]

clk|

Clock Cycles: 7
Sinale Precisic
BExponent Width
Mantissa Width: 2
Direction: Adi
Optimization: Spe¢

o |dataa[31.0]
§|n5[31.0 datab[31..0]

¢l |clock

result[31..0]

Clock cvcles: £
Sinale Precisit
Bwmonent Width:
inst! Mantissa Width: 2

inst5!

Figura 5. Estrutura do kernel Linear implementado no
Quartus Prime.

adc

[31.0] resu31.0
o

Figura 6. Estrutura do kernel Polinomial de grau ¢ = 3
implementado no Quartus Prime.

—RUIBIL 5 ‘enderecols §

ALTEI = eriradap3i .0
: romx’ SV i
address[5..0 = 31,0 .
ih2 = Ay entradaAl21.01  y[31.0] n::;:; > L3101
gig ik entradaB[31..01  Virginice ! > irginical
clock versicolor OUIBLUL_—— ersicolarl
ir
ok clock
inst._Block e AUTC S
[ lrom@ LB 131,01
address[5..0 e q[31..0] entradaAl31.01 - vI31.01 :
tH< s o entradaBl31..01 irginicia LUIBLL_ wirniricaF
: a@ clock versicolor [—AUELI— ersicolorf
st N
ik | clock UTRLL—— "entradaB(3 1.0
inste Block tyoe: AUTC

Figura 7. Estrutura de envio das entradas para a SVM via
memorias ROM.

5. RESULTADOS
5.1 Resultados de sintese

O processo de sintese foi realizado com intuito de obter
os resultados de alocagao de recursos em hardware com
base na Tabela 1. Os resultados estao apresentados na
Tabela 2. O motivo de escolha do dispositivo FPGA deu-se
pela disponibilizacdo de multiplicadores internos. Somente
dispositivos com pelo menos 532 multiplicadores de 9-bits
embarcados poderiam ser utilizadas na implementagao da
arquitetura proposta. Para reduzir o uso de multiplica-
dores internos, basta-se escolher a opcao de construir os
multiplicadores através elementos 1égicos e registradores.
Isso aumentaria o niimero de elementos 1égicos e registra-
dores utilizados, mas possibilitaria o uso de uma placa com
menor quantidade de multiplicadores internos.

A frequéncia méaxima de operacdo, fmax, do protétipo
baseado nos parametros apresentados na Tabela 1 foi de
fmax = 83,02MHz para o caso em que a temperatura
alcance 100 graus Celsius. Portanto, o tempo critico da
aplicagdo foi de 12,045ns (nanossegundos). A Tabela 3
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Tabela 2. Resultados da alocagao de recurso no
FPGA, ap6s o processo de sintese.

Familia do Dispositivo Cyclone IV E

Modelo EP4CE115F2918L
Total de elementos 16gicos 56.977/ 144.480 (50%)
Total de registradores 28095

146 / 529 (28%)
6.912 / 3.981.312 (<1%)

441 / 532 (83%)

Total de pinos

Total de bits de memdéria
Total de multiplicadores de
9 bits embarcados

Tabela 3. Tempo de execugao em ciclos de
clock com base nos parametros da Tabela 1
e Equacao 11.

Varidvel Kernel Ciclos de clock
(;sz‘fkar Linear (P = 2) 12
Ncplf;lcik Polinomial (P =2, ¢ = 3) 29
Ngsztayer Linear (M = 16) 34
Ngsﬁ,fay“ Polinomial (M = 6) 27
Ncslgi\g Linear 46
cSl\o/i\g Polinomial 56

apresenta o tempo de execugao em ciclos de clock com
base nos parametros da Tabela 1 e Equagao 11.

Baseado no valor da frequéncia maxima de operacao, fmax,
pode-se estimar o throughput, th, pela equagao expressa

como 1 f
th= — = —2> (12)
ts  Nivek

Considerando o maior valor para niimero de ciclos de clock
(kernel polinomial) na Tabela 3 e a frequéncia méxima,
Sfmax = 83,02, tem-se que

H
_ %é\“ ~ 1,48 Mega SPS (MSPS).

E importante ressaltar que cada sample é um ponto
flutuante de precisao simples, ou seja, 32 bits.

th (13)

5.2 Resultados de validacao

Com base nas informagoes apresentadas na secao de ma-
teriais e métodos (Secao 4), foi realizada uma simulacao
com precisao de bit para validar o hardware implemen-
tado. Para realizar a simulacao, utilizou-se a ferramenta
ModelSim com os seguintes parametros:

e (Clock: Dado que o tempo critico foi de 12,045 ns, a
simulacao foi realizada para um clock um periodo de
16 ns, (tempo maior que o tempo critico) ocasionando
em uma frequéncia de 62.5MHz. O valor de 16ns
foi escolhido por ser a poténcia de 2 mais proxima
do tempo critico e facilitar a divisdo dos contadores
internos.

e Run lenght: Para calcular a waveform de todas as
amostras, foi selecionado um run length de 100 pus.

e Dado que o clock escolhido foi de 16 ns, a frequéncia
de mudanga de enderecos da meméria ROM foi de

825 MH2 — 1,008 MHz.

Exemplos do resultado da simulacdo encontram-se nas
Figuras 8 e 9. Observa-se que o tempo em que a clas-
sificagao ocorre é de aproximadamente 1000 ns. Dividindo
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esse valor pelo perfodo (16 ns), obtém-se aproximadamente
63 ciclos de clock, sendo 56 deles referentes ao algoritmo
de inferéncia da SVM e o resto relativo aos circuitos de
controle para leitura da ROM.

Uma vez obtidos os resultados pela plataforma ModelSim,
foi realizada uma simulagdo em Matlab, para fins de
comparar os resultados encontrados no primeiro caso.
O método utilizado para avaliar a precisdo e acurédcia
dos resultados simulados foi o cdlculo do erro quadratico
médio (Mean square error - MSE) entre os resultados da
simulagdo na plataforma da ModelSim e os obtidos em
Matlab. O kernel linear alcancou um MSE de 4,13 x 10710,
ou seja, praticamente nulo, e o MSE do polinomial foi
de 3,67 x 107°, maior que o caso linear, porém também
muito préximo de zero. A diferenca no caso polinomial
pode ser explicada devido a utilizacao do formato ponto
flutuante com 64 bits utilizado pelo Matlab (double). A
nao linearidade do kernel polinomial de grau ¢ = 3
ressaltou a maior diferenga com a implementagao proposta
em hardware que utilizou formato em ponto flutuante de
32 bits.

6. COMPARACAO COM OUTROS SISTEMAS
EMBARCADOS

O hardware proposto neste trabalho foi comparado com
trés microcontroladores (MCUs): ATMega2560 (arduino
Mega), ATMega328P (arduino Uno) e ATMega 328 (ar-
duino Nano). A primeira andlise realizada foi no tempo de
execucao. O codigo utilizado para os trés MCUs consiste na
execucao sem paralelismo das operagoes do kernel linear de
apenas uma entrada. Um sinal é emitido quando essa ope-
racao é concluida, possibilitando a analise da frequéncia de
calculo das amostras através do uso de um osciloscépio. A
Figura 10 apresenta as conexoes realizadas para anotar as
medidas: o canal 1 do osciloscépio DSO-2250 USB da Han-
tek ® recebe informacoes dos impulsos gerados no pino
D13 do Arduino Mega, e essa informacdo é transmitida
para a tela do computador através da comunicagao USB
do osciloscopio.

Um exemplo de andlise encontra-se na Figura 11, onde
o osciloscépio anota a frequéncia dos impulsos emitidos
pelo ATMega2560 quando este encerra o calculo de uma
amostra.

Dado que foram utilizadas 50 amostras, o tempo total de
execucao também foi calculado. Os resultados obtidos sao
apresentados na Tabela 4, onde encontram-se os valores
de periodo, throughput e tempo total de execucao do
algoritmo. Os resultados apresentados na Tabela 4 indicam
que os trés microcontroladores obtiveram desempenho
semelhante.

Tabela 4. Periodo, throughput e tempo total

medidos em cada microcontrolador utilizado e

no hardware proposto

Dispositivo Periodo  Throughput  Tempo total
Hardware proposto 675 ns 1,48 MPS 33,75 us
ATMega328 727 us 1,375 KPS 36,35 ms
ATMega328P 736 us 1,358 KPS 36,80 ms
ATMega2560 752 us 1,329 KPS 37,60 ms

Pode-se observar que o speedup entre a proposta em
hardware dedicado apresentada neste artigo e as solucoes
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2003.09 ns

Figura 9. Simulagao na plataforma ModelSim das amostras 2 a 18.

Figura 10. Estrutura utilizada para coletar a frequéncia de
calculo da inferéncia.

baseadas em microcontroladores é na ordem de 1000x

148MPS ., 1,48MPS . 1,48MPS
(1,375KPS ~ 1358KPS ~ 1,320KPS ° 1000), valor bem

significativo, principalmente em aplicagoes de IoT que
necessitem uma alta velocidade de processamento ou baixa
laténcia.

Além disso, foi analisado o consumo energético dos trés
microprocessadores utilizados. Para isso, foi medida a
voltagem e a corrente utilizadas pelas placas para obter
a poténcia de cada dispositivo. Dois microcontroladores
foram utilizados: um para realizar o processo de inferén-
cia, e outro para realizar as medidas sobre o primeiro. A
estrutura final utilizada encontra-se na Figura 12, onde o
Arduino Uno (1) realiza o processo de inferéncia, enquanto
que o Arduino Mega (2) recebe as informagoes de corrente
através do amperimetro (3) ligado em série entre o micro-
controlador e a fonte de tensao, e a informacao de tensao é
coletada através do voltimetro (4), ligado em paralelo entre
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Figura 11. Frequéncia de execucdo das amostras na AT-
Mega2560, medida por osciloscépio.

os polos positivo e negativo da bateria. Dada a necessidade
de conectar os médulos de medigoes, foi utilizado uma
bateria de 9 Volts (5) devido a praticidade de adaptagao
dos seus fios conectores para realizar as medidas.

O consumo energético dos microcontroladores foi calcu-
lado multiplicando o tempo necessario para operar as 50
entradas das amostras inseridas pela poténcia encontrada.
As medidas foram realizadas utilizando uma bateria de 9V
como fonte de alimentagdo externa. Os resultados encon-
trados, descritos na Tabela 5, sao semelhantes no quesito
de consumo energético, uma vez que os trés microcontro-
ladores sao da mesma familia de dispositivos.

Por fim, foi analisado o consumo do hardware projetado
neste artigo através da ferramenta Power Analyzer Tool,
presente no software do Quartus Prime. Para comparar o
consumo do hardware dedicado com os MCUs testados,
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Figura 12. Estrutura utilizada para medir tensao e corrente
utilizados em um microcontrolador.

Tabela 5. Voltagem, Corrente, Poténcia e Con-
sumo medidos em cada microcontrolador.

MCU Voltagem  Corrente Poténcia  Consumo
ATMega328 7 Volts 188 mA 1,32W 47,98 mJ
ATMega328P 5,3 Volts 260 mA 1,38 W 50,78 mJ
ATMega2560 6 Volts 218 mA 1,30 W 48,88 mJ

analisou-se o consumo do hardware para um clock de
80,3 KHz, tal que o throughput, th seja equivalente aos dos
microcontroladores, ou seja, utilizando a Equacgao 12, tem-

se

_ %ﬁ“ﬁ ~ 1,4KSPS. (14)
A poténcia utilizada pelo sistema projetado no FPGA
Cyclone IV E foi de 190,23 mW, cujo valor é aproxima-
damente 7 vezes menor que o registrado pelos MCUs.
Este dado é bastante significativo pois mostra que solucoes
em hardware dedicado podem também ter um ganho no
consumo de poténcia.

th

Os resultados obtidos neste artigo mostram que a utili-
zagao de SVM com hardware dedicado em FPGA podem
apresentar solugoes que atendam aos requisitos de baixo
consumo e alta velocidade (throughput). Por exemplo, a
solugao demonstrada aqui pode-se trabalhar com o dobro
do throughput apresentado nas solugoes em MCU e, ainda
assim, apresentar uma economia de consumo de poténcia.

7. CONCLUSAO

A importancia de utilizar tecnologias IoT junto de algorit-
mos de ML continua crescendo em todas as esferas sociais.
Dada essa importancia, o uso de ambas ferramentas em
larga escala traz consigo o problema da otimizacao. A
solugao nao pode ser apenas alcancada, agora os métodos
de resolugao do problema precisam ser rapidos, com baixo
custo energético e com baixo espaco fisico utilizado. Ou
seja, a solugao precisa ser eficiente.

Esse artigo demonstra a vantagem de gerar arquiteturas
especificas para um problema que emprega ML, neste
caso a fase de inferéncia de uma SVM, para alcangar os
resultados desejados de forma eficiente. Ao comparar o
sistema projetado com diferentes tipos de microcontro-
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ladores comumente utilizados, observou-se que o método
utilizado pela arquitetura construida apresentou melhor
desempenho e menor consumo energético para encontrar
as respostas desejadas.

O uso de solugoes eficientes para resolver problemas de ML
produz beneficios para todas as esferas que a usufruem,
seja pela velocidade ou pela economia de consumo. Novas
aplicagoes em IoT podem ser mais complexas, uma vez
que os algoritmos de ML nao ocuparao tanto de sua
capacidade, permitindo maiores avangos nessas tecnologias
e maior quantidade de problemas resolvidos otimamente.
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