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RESUMO

As redes neurais sao cruciais para aplicagoes de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina, devido a sua capacidade de emular o comportamento do cérebro humano e
processar grandes volumes de dados de maneira eficiente. No entanto, a implementacao
dessas redes enfrenta desafios significativos devido aos altos niveis de conectividade exigidos
por redes neurais densas, além de questoes de dissipagao de poténcia, tempo de atraso,
largura de banda e escalabilidade. Neste contexto, o presente trabalho investiga o impacto
das interconexoes nos parametros de desempenho em circuitos de redes neurais baseadas
em transistores MOS de tecnologia 16 nm. Para isso, o estudo categoriza as interconexoes
em locais, intermediarias e globais, examinando seus efeitos especificos no consumo de
poténcia, no atraso e na largura de banda do sistema. A analise visa identificar combinacoes
de interconexdes que podem ser inseridas sem comprometer o desempenho do sistema
além dos limites estipulados, garantindo assim a eficiéncia em ambientes baseados em
tecnologia de transistores MOS de 16 nm. Esse esfor¢o contribui para o avanco continuo
da computagdo neuromoérfica e suas aplicagoes praticas.

Palavras-chave: Interconexdes; Redes Neurais Artificiais; Cobre; Transistor MOS.



ABSTRACT

Neural networks are crucial for artificial intelligence and machine learning applications
due to their ability to emulate human brain behavior and process large volumes of data
efficiently. However, implementing these networks faces significant challenges due to the
high levels of connectivity required by dense neural networks, as well as issues related to
power dissipation, delay, bandwidth, and scalability. In this context, this study investigates
the impact of interconnections on the performance parameters of neural network circuits
based on 16 nm MOS transistors. To address these challenges, the study categorizes inter-
connections into local, intermediate, and global, examining their specific effects on power
consumption, delay, and system bandwidth. The analysis aims to identify combinations
of interconnections that can be implemented without compromising system performance
beyond stipulated limits, thus ensuring efficiency in environments based on 16 nm MOS
transistor technology. This effort contributes to the ongoing advancement of neuromorphic
computing and its practical applications.

Keywords: Interconnections; Artificial Neural Networks; Copper; MOS Transistor.
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1 INTRODUCAO

A andlise do impacto das interconexdes nos parametros de desempenho de circuitos
em redes neurais artificiais baseadas em transistores MOS (Metal-Ozide Semiconductor) de

1 ¢ essencial para melhorar a eficiéncia e funcionalidade desses sistemas.

tecnologia 16 nm
Redes neurais artificiais desempenham um papel fundamental em aplicagoes de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina devido a sua habilidade de emular o funcionamento
do cérebro humano e processar grandes volumes de dados de maneira eficaz. Contudo,
a implementacao dessas redes em hardware apresenta desafios significativos, como altos
niveis de conectividade, aumento da dissipagdo de poténcia, incremento do tempo de
atraso, reducao da largura de banda e problemas de escalabilidade. O uso de tecnologia
menores visa estudar a possibilidade de implementar essas redes neurais em escalas de
integragdo cada vez maiores. QQuanto menor o transistor, maior o nimero de neurénios
que podem ser construidos na mesma area. Além disso, dentre os modelos completos de
transistores disponiveis publicamente para uso, o de 16 nm ja foi utilizado e validado em
trabalhos anteriores.

Neste contexto, as interconexdes se tornam elementos criticos para a comunicagao
eficiente entre os elementos das redes neurais. O cobre, devido as suas propriedades elétricas

2, se destacou como o

e térmicas superiores, além de sua alta resisténcia a eletromigracao
material preferido para essas interconexdes em circuitos integrados. Desde sua introducao
como alternativa a metalizacao com liga de aluminio em 1997, houve um crescimento
significativo no entendimento dos requisitos de processo e nas questoes de confiabilidade
associadas ao uso de cobre nas interconexdes (MERCHANT et al., 2001).

A presente monografia categoriza as interconexdes em trés classes segundo Baohui
Xu et al. (2022), as quais sdo as interconexoes locais, intermedidrias e globais. Cada ca-
tegoria é examinada quanto aos seus efeitos especificos no consumo de poténcia, tempo
de atraso e largura de banda do sistema. A meta é identificar combinacoes de intercone-
xo0es que possam ser implementadas sem comprometer o desempenho global do sistema,
assegurando assim a eficiéncia em circuitos baseados em transistores MOS de 16n m. Sao
realizadas simulagdes empiricas variando as cargas para determinar os valores minimo e
maximo de variagao de frequéncia da rede neural. Os resultados deste estudo fornecem
uma base para futuras pesquisas e melhorias em interconexdes de circuitos integrados,
destacando a importancia de considerar diferentes tipos de interconexodes na construcao

de sistemas eficientes e robustos.

L Transistores MOS com uma largura de canal de 16 nandmetros. A reducio da largura do canal permite

uma maior densidade de transistores, melhorando o desempenho e a eficiéncia energética.

Processo pelo qual 4tomos em um condutor metéalico sdo deslocados devido ao fluxo continuo de corrente
elétrica. Esse fendmeno pode causar a formagao de vazios e aglomeracoes, levando & degradacao do
desempenho das interconexdes e eventualmente a falha do circuito. O efeito é mais pronunciado
em condicbes de alta densidade de corrente e temperaturas elevadas, afetando a confiabilidade dos
dispositivos eletronicos.
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1.1 OBJETIVOS

Nas sec¢oes a seguir estao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos deste
TCC.

1.1.1 Objetivo Geral

Esta monografia tem como objetivo geral realizar um estudo e analise sobre o
impacto das interconexoes fisicas no desempenho de redes neurais baseadas em transistores
MOS de tecnologia 16n m.

1.1.2 Objetivos Especificos

Visando atingir o objetivo geral citado anteriormente, esta monografia tem como

objetivos especificos:

1. Investigar como as redes neurais podem ser eficientemente interconectadas;

2. Classificar as interconexoes de cobre fisicas em redes neurais como locais, in-
termediarias e globais, e estudar os efeitos dessas interconexoes no consumo de

poténcia, na frequéncia maxima e no atraso do sistema;

3. Identificar combinacoes de interconexoes que assegurem a comunicagao eficiente
entre neurdnios, mantendo a dissipacao de poténcia e o tempo de atraso dentro

dos limites estipulados.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A presente monografia estda organizada em cinco capitulos, conforme descrito a
seguir:
1. Introducao: O presente capitulo discorre sobre o tema e o contexto do estudo,

além de apresentar o objetivo geral e os objetivos especificos;

2. Revisao Bibliografica: Fornece as bases conceituais essenciais para a compre-
ensao da pesquisa, abordando temas como redes neurais artificiais, redes em

chip, tecnologia MOS e interconexdes;

3. Metodologia: Descreve as metodologias adotadas para a obtengao dos dados e
avaliagao dos resultados. Demonstra a utilizagao do software LTspice (ANALOG
DEVICES, 2023) para simulagoes, abordando a coleta de dados do circuito ideal,
simulacoes de poténcia, frequéncia de corte e tempo de atraso, bem como quais

sao as ponderagoes para a analise de desempenho do circuito;

4. Andlise e Resultados: Esse capitulo apresenta uma analise dos dados obtidos e
discute algumas combinacoes de interconexoes cabiveis, avaliando o desempenho

e a eficiéncia de cada uma;
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5. Conclusao: Apresenta uma sintese dos principais pontos discutidos ao longo
do estudo, destacando as contribui¢oes da pesquisa para o campo das redes

neurais artificiais e das interconexoes em circuitos integrados.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As RNAs (Redes Neurais Artificiais) se destacam como um paradigma compu-
tacional poderoso e versatil. Inspiradas na complexa rede de conexodes entre neuronios,
as RNAs processam informacoes e resolvem problemas de forma auténoma. Com o de-
senvolvimento de novas técnicas e o aprimoramento das redes neurais, podemos esperar
avancgos ainda mais significativos em areas como processamento de linguagem natural,
visao computacional, robédtica, satide, entre outros.

No aspecto estrutural, as RNAs podem ser classificadas em modelos de arquitetura.
O primeiro sao as redes FF (Feed-forward), onde o processamento ocorre camada por
camada, da entrada até a saida da rede. Ja o segundo sao as redes recorrentes que possuem
uma estrutura de rede interconectada com ciclos. A principal aplicacao da primeira classe
de redes é a classificacao supervisionada, realizada por meio de um algoritmo de Perceptron
(FORSSELL, 2014). A segunda categoria de redes é mais ampla e abrange aplicagoes
como mapas auto-organizaveis, memoria associativa, como as redes de Hopfield, e redes de
Boltzmann. Essas redes possuem uma estrutura mais complexa e sao utilizadas em diversos
contextos de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial (MOERLAND; FIESLER,

2020). A Figura 1 mostra os modelos das conexoes das redes recorrente e FF.

Figura 1 — Modelos de conexdo. (a) Rede FF (b) Rede recorrente.

Entradas Saidas Entradas Saidas

- N ™

> 7(1)

Retroalimentacao

(a) (b)

Fonte: Adaptado de Cheng, Wang e Li (2008).

Um exemplo notével de rede FF é a rede neural multicamada, MLP (Multi- Layer
Perceptron). Essa rede consiste em multiplas camadas de neur6nios artificiais, onde cada
camada estd completamente conectada a camada seguinte. Isso significa que todos os
neurénios de uma camada enviam sinais para todos os neurdnios da proxima camada,
sem feedback. As MLPs sao aplicadas em problemas de aprendizado supervisionado, como
classificacao e regressao. Cada neurdnio realiza uma combinagao linear das entradas,
seguida por uma funcao de ativagdo nao linear, como a sigmoidal ou a ReLU (Retified

Linear Unit). As camadas intermedidrias permitem que o aprendizado de representacoes
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complexas dos dados de entrada, tornando-o uma ferramenta poderosa para diversas
tarefas de aprendizado de maquina (MOHAMMADZADEH et al., 2022).

A estrutura das RNAs, independentemente de sua aplicacao especifica, possui dois
componentes principais que se assemelham aos sistemas biologicos. Estes componentes
sdo os neurdnios e as sinapses, que correspondem aos vértices e arestas de um grafo,
respectivamente.

Dentre os desafios de implementacao das

Ja no componente do neurdnio, os desafios incluem o soma do neurénio, onde
deve ser realizada a somatéria das entradas ponderadas e a funcao de ativagdo, que
costuma ser altamente nao linear (FORSSELL, 2014; MOERLAND; FIESLER, 2020;
SUNDARARAJAN; SARATCHANDRAN, 1998).

2.1.1 Regras de Aprendizado

O processo geral da maioria das RNAs envolve duas etapas principais, aprendizado
e recuperagao. Durante a etapa de aprendizado, os pesos da rede sao ajustados conforme
a aplicagao. Para o Perceptron, isso envolve o uso do algoritmo de retropropagagao em um
conjunto de dados de treinamento classificado. No caso das memorias associativas, os pesos
sdo configurados para que as memorias desejadas se tornem atratores locais. Na etapa
de recuperacao, novos dados sao introduzidos e a rede processa esses dados, ajustando-se
conforme necessario. Enquanto a recuperacao sempre ocorre na rede fisica, o aprendizado
pode ser feito antecipadamente. Ainda segundo Forssell (2014), existem trés estratégias

de treinamento:

1. Aprendizado fora do chip: consiste em realizar a fase de treinamento em
uma rede simulada em software. Esta abordagem permite que os calculos de
treinamento sejam realizados de maneira mais rapida e precisa do que seria
possivel utilizando hardware fisico. No entanto, essa metodologia nao considera

as variagoes que podem ocorrer durante a fabricacao do hardware;

2. Aprendizado chip-in-the-loop: consiste na utilizacao de uma rede de hard-
ware juntamente com computacao externa em software. O software executa
o algoritmo de aprendizado, enquanto a rede de hardware realiza os célculos.
No caso do algoritmo de retropropagagao, por exemplo, a passagem direta ¢é
realizada pela rede de hardware, e as atualizagoes de peso sao efetuadas pelo
software. Isso permite que a precisao dos calculos nao seja limitada pelas ca-
pacidades do hardware, ao mesmo tempo que o comportamento real da rede é

considerado;

3. Aprendizado on-chip: consiste apenas na utilizacdo do chip de hardware para
realizar todo o processo de aprendizado. Embora este método seja mais lento e

menos preciso nos calculos de peso em comparacao com outros métodos, ele nao
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depende de manipulacao externa durante a fase de aprendizado. Isso o torna
mais adequado para hardware embarcado, permitindo que as redes atualizem
seu aprendizado ao longo do tempo. No entanto, o design ¢é inerentemente
mais complexo e menos flexivel, pois o algoritmo de aprendizado precisa ser

implementado diretamente no hardware.

2.1.2 Tipos de implementacao

A rede neural pode ser implementada em software ou em hardware, e a escolha
de implementacao depende de diversos fatores, como o tamanho e a complexidade da
rede, a necessidade de desempenho em tempo real, o consumo de energia e o custo. Cada
abordagem oferece vantagens e desvantagens que devem ser consideradas.

Esta monografia estd focada nas implementacgoes em hardware, i.e., nos disposi-
tivos de hardware projetados para realizar arquiteturas de RNAs e nos algoritmos de
aprendizado associados, aproveitando o paralelismo inerente no processamento neural.
Esses dispositivos sao conhecidos como redes neurais de hardware, HNN (Hardware Neu-
ral Network) (MISRA; SAHA, 2010). Suas vantagens em relagdo a implementacio em
software estao relacionadas a algumas condi¢oes como velocidade, custo e degradagao
gradual. O hardware especializado entrega um poder computacional com precos limitados,
alcancando velocidades muito maiores do que computadores ou estacoes de trabalho, como
por exemplo no caso de implementagoes de sistemas VLSI (Very Large Scale Integration)
que podem atingir velocidades de até vérios teraflops (HANGGI; MOSCHYTZ, 2000). As
implementagoes em hardware podem reduzir o custo do sistema ao diminuir a contagem
de componentes e os requisitos de energia (MISRA; SAHA, 2010). Por fim, enquanto
aplicacoes baseadas em processadores sequenciais podem parar de funcionar com falhas
no sistema, a implementagoes em hardware oferecem tolerdncias a falhas (ZHANG et al.,
2007).

Os desafios na implementacao de HNN englobam principalmente temas como mape-
amento de topologias de interconexoes complexas em superficies bidimensionais regulares,
restricoes de hardware que podem introduzir erros de computacao degradando o apren-

dizado e a precisao de resultados e a nao-linearidade das fungoes de ativagao das HNN
(MISRA; SAHA, 2010).

2.1.2.1 Implementagoes fisicas

Nesta parte sao discutidas as implementacoes fisicas via circuitos digitais e via

circuitos analdgicos.
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2.1.2.1.1 Circuitos Digitais

As RNAs podem ser implementadas utilizando circuitos digitais (FRYE; RIET-
MAN; WONG, 1991; JUNG; KIM, 2007; HIKAWA, 2005; MEROLLA et al., 2014), cujas
vantagens sao facil construcao e facil projeto. Esses circuitos se baseiam em elementos 16-
gicos ja existentes e os pesos sinapticos podem ser implementados com células de memoria
digital ou latches. A quantidade de bits usados para armazenar os pesos é fundamental
para a precisao do algoritmo, especialmente durante a fase de aprendizado (MOERLAND;
FIESLER, 2020). Embora o aprendizado fora do chip, utilizando software de alta precisao
e ajustando o resultado final para a precisao do chip, possa atenuar essa questao, é essen-
cial contar com uma implementacao eficaz dos pesos sinapticos. A soma dos estados dos
neurénios pode ser implementada com multiplicadores comuns e estagios de somadores.
No entanto, com um grande ntimero de neurénios de entrada, a quantidade total desses
elementos pode se tornar significativa.

Implementar a funcao de ativagdo pode ser mais desafiador devido a sua necessidade
de ser altamente nao linear. Enquanto uma funcao de limiar simples pode ser implementada
com facilidade, suas capacidades sao limitadas (FORSSELL, 2014). Por outro lado, fungoes
de ativagdo mais sofisticadas, como a sigmoide, exigem tabelas de consulta, o que pode
reduzir a velocidade dos calculos e demandar uma area consideravel do chip, além de
aumentar o consumo de energia para garantir alta precisao.

Embora a adaptagao da logica digital para RNAs resulte em projetos relativamente
simples, esses projetos nao sao ideais em termos de eficiéncia energética e de espago. Em
contrapartida, uma vantagem significativa de usar tecnologia digital ¢ a facilidade com
que pode ser integrada a outros circuitos padrao, possibilitando a fabricacao com o mesmo

Processo.

2.1.2.1.2 Circuitos Analdgicos

De maneira generalizada, o design de circuitos integrados ¢ muito mais complexo
no caso de circuitos analogicos quando comparado com circuitos digitais, especialmente
ao se escalar para um grande niimero de portas. Essa mesma légica se aplica aos circuitos
RNAs. Embora o design analégico possa resultar em circuitos mais eficientes em termos
de energia e drea (HOLLIS; PAULOS, 1990; INDIVERI; HORIUCHI, 2011), seu design
nao é facilmente automatizado como os circuitos digitais.

Esse problema pode ser mitigado através da abordagem hibrida, com partes da
rede projetada com circuitos digitais. Por exemplo, os valores dos pesos sinapticos podem
ser digitalizados e armazenados em memorias digitais, semelhante ao que é feito para
sinapses digitais. Para realizar o cdlculo, serdo necessarios elementos conversores ADC
(Analog-to-Digital Converter)/DAC (Digital-to-Analog Converter), o que pode introduzir

atrasos indesejaveis na computacao. Além disso, a escalabilidade em termos de energia e
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area dependera da precisao dos pesos sinapticos. Alternativamente, os pesos podem ser ar-
mazenados utilizando elementos analdgicos, como resistores ou capacitores, o que € viavel
se os pesos forem fixados no projeto (FORSSELL, 2014). Existem métodos para armaze-
nar pesos de forma programével usando elementos analégicos reconfiguraveis (HOLLIS;
PAULOS, 1990), que podem ser mais eficientes do que armazenda-los em meméria digital.
No entanto, isso ainda exigird conversores ADC/DAC durante a etapa de aprendizado, ou
seja, para a atualizacao dos pesos.

A soma das entradas de um neurdnio nao costuma ser um problema em um circuito
analbgico, uma vez que as entradas e saidas do neuronio sao representadas como correntes
ou tensoes. As correntes podem ser somadas conectando-se os ramos do circuito em
paralelo, enquanto as tensoes sao somadas conectando-os em série. Ja a funcao de ativacao
¢é geralmente implementada utilizando um amplificador, que evidencia uma forte nao
linearidade no regime de saturagao. Fungoes de ativagao essencialmente arbitrarias podem
ser construidas usando circuitos relativamente simples (FORSSELL, 2014).

As variagoes de fabricacao inerentes aos circuitos analdgicos limitam a precisao
alcangavel das RNAs analégicas. Para atingir um certo nivel de precisdo, os circuitos
precisam ser dimensionados suficientemente grandes para minimizar os efeitos das tole-
rancias. No entanto, redes neurais que utilizam memoéria associativa sao conhecidas por
sua tolerdncia a falhas (FORSSELL, 2014), permitindo alguma variagdo nos elementos

basicos do circuito sem comprometer significativamente o desempenho.

2.1.3 Rede Neural Perceptron multicamada baseada em transistores CMOS

(Complementary Metal-Oxide Semiconductor)

Uma rede neural Perceptron multicamada MLP baseada em transistores CMOS
¢ uma implementacao de hardware de RNAs utilizando a tecnologia de semicondutores
complementar metal-éxido-silicio (CMOS). Esta abordagem combina as vantagens das
redes neurais, como capacidade de aprendizagem e processamento paralelo, com a eficiéncia
e a escalabilidade da tecnologia CMOS.

As redes neurais Perceptron multicamada sdo compostas por multiplas camadas de
neuronios artificiais, incluindo uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida. Cada neurdnio em uma camada esté conectado a todos os neurdnios
da camada seguinte através de pesos sinapticos (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

A tecnologia CMOS ¢é a base para a maioria dos circuitos integrados modernos
devido a sua baixa dissipag¢ao de poténcia e alta densidade de integracao. Implementar
redes neurais nessa tecnologia envolve projetar circuitos que emulam o comportamento
dos neurdnios e sinapses (MEAD, 1989).

O estudo realizado nesta monografia é baseado no circuito de rede neural Perceptron
multicamada utilizando o modelo de neurdnio anal6gico proposto por Binas et al. (2020)

e Binas et al. (2016). Em um trabalho anterior, este circuito foi implementado e analisado
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por Franga (2023) utilizando a aplicagdo na classificacdo dados Iris de Fisher para avaliar
a implementacdo em tecnologia de transistores CMOS 16n m com 4 neurdnios na camada
de entrada, 7 neurdnios na camada oculta e 3 neurdnios na camada de saida, conforme as
Figuras 2, 3, 4, 5 e 6. A implementacao mostrou-se bem sucedida, demonstrando que a rede
neural baseada em Binas pode operar eficientemente em tecnologia de 16n m, alcancando
alta precisao e eficiéncia energética. A partir deste projeto de rede neural é realizada a

avaliacao de desempenho junto a insercao das interconexoes pertinentes.

Figura 2 — Circuito de soma.
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Fonte: Franga (2023).
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Figura 3 — Circuito de sinapse.
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Figura 4 — Estrutura de conexao entre neurdnios da camada de entrada e camada oculta.
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saida - Modelo completo.

Figura 6 — Estrutura de conexao em rede entre neuronios da camada oculta e camada de

Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica

Rversicolor
Rvirginica
1Meqg

=
:
:

.|_H_ “.||_|“: £n ml_Hu “.||_|._....p £n .|_H_ “.||_|._..op £n
1 TLETM— s ZL T EL TN
| hﬂiﬁ | _hﬂiﬁ LTI _hﬂl._mp |
..._ H —YTL DM H - |_| YEL OM
[ 1 1 1T o=gmey | =}
E 1t E 1t — ]
I “.1_ b “1_ e “‘_ i “‘_ . :.||_|__..S £n| :||_|._....a £ .|_|“.|||_.._..ma £n
e bl L 1 L L i TO TR s T9 Tl £9° TN
! 11_177_. i l_._r??_... ! lq_17?? ! 11_:??? __.,I_l _=..__|_| | H|_| m
oo oo e MM om oM o o oo L ||_||_._.nwu i |I_||__Na.n 1 |I_||__mwu
o e m o ol o ' ol o ol _l_w l_.l —Y19o oM H —YZ9 oM |_| —YES oM
— i 1 = nof -
SURE R — 5 1 ]
S AT e e e
i H L i 5 H = 15 IMe—i ¢ TS5 T ES TM
. Fll - FZ‘ZL - FB%.“”_ - F444 i \_ﬂlﬁm LS Tl.ﬂl.—ﬂm T .ﬂl.—mm ™
0_1_2_3 0_1_ 2_3_ 0_1_ 2_3_ 0_ 1_2_3_ jﬂ l_.| YIS oM H YIS oM —YES oM
- 1 1 T [ -f
1 1 ) 1 1 1 r
TR T e ] 3 AN s A [ e
! LR i AR A v ! I\ A A i NN b ,I_ll_l_._:.NETT H.I_ll_l._mwﬂ.:.l." ,I_ll_l._mvm_z__
ke EERnL m, o, o, o) S r | .|1_’|_=¢ 1LY _.|1_’|._n_. | Lo 1_’|._mv ™
8198 $33% §3%% 999¢ o T Mo [ Chweren e on
- 1 1 1 = me l ,._ L |
1 1 1} 1
Mo A_ I _QR L ek _‘Pa_ 1 2l “T.r e e u“.||_|._.=.m e | :.||_.._..mm maw
1 1 1| L 1 H; Tz o ZE T £ TN
. Wlla WZZM._ - W33u_.._ - W Mn .“.luﬂl_._.nmfz—“_l_ﬂl__ﬂm.:—____luﬂl__mm:r.m
B ol m o ol o o' o o o el _|_|L| l_.l —YTE oM Ml —YZE oM |_| [EE oM 3
LA - 1 1 i 7 N . | ;
1 1 1 1 1
g 1 _ I 2 7 L 2 EI _ it N Iz Em| [T TEMEE EM| [T ML EM |
HERICTSINRN TSNS SR CS TN N BTSN Y S ¢ N SR o B 7 ¢ N AT
- B oA A MMM & % o o L i |£N—_=_.._|I_’|._NNT=__|I_’|._MN—_=M
] 0_1_2_@ 0_1_ 2_3_ 0_1_ 2_3_ 0_ 1_2_3_ jﬂ l_.l —YIZ oM H —YZT oM |_| —YET oM -
<
B [ 1 1 1 T amey | -t B
£ i i Vi U i g
m L _y L4 .ﬂ iLak _ﬂ 11 2l .H ” N TT EM .|u_|..||._m~ £Mn .|m|..||._m~ en
° 1L Pl L 1| L i Les i i e i Lyzr zme; i Lygr zn 8
T Sna U TT et e R s aegg el 1 el e e
ﬂm e m e e e NN o ale _Iq 1 ron| ][] zvon| || g1 on §
I T T 1T amer | . =
o - - - - I
al | v i AT 1] i
m i [ L gt ] i3 =H [ I ]
£ ! I 1
5 Ran NI R EEE FEES
0_1_2_3 0_1_ 2_3_ 0_1_ 2_3_ 0_ 1_2_3_ I
R - - -+ =

23)-;

1
|
!

i T_. __

[TinZ>

to por quatro terminais, sendo eles o dreno, a fonte,

Fonte: Franga (2023).

, € COmpos

A

O transistor MOSFET (Metal-Oxide-Semiconductor Field Effect Transistor), tam-

2.2 TRANSISTORES MOS
bém conhecido como MOS
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a porta e o substrato. Sua estrutura bésica inclui trés camadas fundamentais: o metal, o
oxido de silicio, que isola a porta do restante do transistor, e o semicondutor de silicio
monocristalino que forma o substrato. Essas camadas sao mostradas na Figura 7. Ja na
Figura 8 sao apresentadas as dimensoes do canal do transistor, em que W refere-se a
largura que esta relacionada com o fluxo de corrente passa pelo transistor quando esta
conduzindo e L refere-se ao comprimento do canal, medidas essas cruciais para definir
suas caracteristicas elétricas e garantir a eficiéncia energética (ZIMPECK; MEINHARDT;
BUTZEN, 2014).

Figura 7 — Camadas transistor MOS.

Porta

Fonte (Gate) Dreno

(Source)  si0, Polisilicio  (Drain)

Fonte: Zimpeck, Meinhardt e Butzen (2014).

Figura 8 — Dimensoes transistor MOS.

Fonte: Zimpeck, Meinhardt e Butzen (2014).

A evolugao da tecnologia dos transistores MOSFET tem sido guiada pela Lei de
Moore, que prevé a duplicagdo do niimero de transistores em um chip aproximadamente
a cada 18 a 24 meses (ZHAO; CAO, 2007; WU et al., 2013). A miniaturizacao continua
levou ao desenvolvimento da tecnologia de 16n m, um marco significativo na industria de
semicondutores. A reducao do comprimento do canal L para 16n m reflete a capacidade de

fabricar transistores com distancias extremamente pequenas entre as difusoes, aumentando



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 26

assim a densidade de transistores em um chip. A transicdo para a tecnologia de 16n m foi
possivel através de avancgos significativos em materiais e técnicas de fabricagao, permitindo
o desenvolvimento de sistemas mais poderosos e eficientes, mantendo os principios da Lei
de Moore e continuando a inovagdo na microeletronica (SHEU et al., 1987; KUHN, 2012).

A tecnologia CMOS é uma tecnologia de construcao de circuitos integrados que
combina transistores MOSFET de canal N, NMOS (N-channel Metal-Oxide Semiconduc-
tor), e de canal P, PMOS (P-channel Metal-Oxide Semiconductor), em que os canais
dos tipos N ou P sao resultantes de um processo denominado dopagem do semicondutor
de silicio. A dopagem consiste na adi¢ao controlada de impurezas quimicas na estrutura
cristalina do material (DUARTE et al., 2017). Semicondutores do tipo N (negative) pos-
suem maior quantidade de elétrons livres circulando através do material, aumentando a
negatividade do mesmo. Em contrapartida, semicondutores do tipo P (positive) possuem

uma quantidade maior de lacunas no fragmento semicondutor, aumentando a positividade
do mesmo (JAEGER; BLALOCK, T. N.; BLALOCK, B. J., 1997; FRANCA, 2023).

2.3 INTERCONEXOES DE COBRE

As interconexoes possuem dimensoes associadas a sua secao transversal, conforme
Figura 9, em que T ¢ a sua espessura, W é a sua largura, L é o seu comprimento, S ¢ a
distancia entre os condutores pertencentes a uma mesma camada e H é a espessura do

isolante entre camadas.

Figura 9 — Dimensoes da interconexao.

Fonte: Rangel (2018).

E possivel ajustar os pardmetros de largura, espessura e espacamento entre os fios.
A dificuldade atrelada ao uso das interconexoes se da pelo fato de que ao aumentar a
largura e o espagamento dos fios, tem-se o aumento do tempo de atraso de propagacao.
Todavia, isso impacta diretamente na reducao da largura de banda global do sistema,
podendo esse pardmetro de desempenho se tornar um impeditivo da implementacdo. E
necessario encontrar uma harmonia entre as dimensoes das interconexoes e os parametros
de desempenho avaliados (REEHAL, 2012).
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Essas interconexoes podem ser produzidas com varios materiais condutores, com
cobre, aluminio, prata e nanotubos de carbono.Para esta monografia ¢ utilizado modelo
de cobre.

As interconexoes podem ser modeladas a partir das suas caracteristicas fisicas como
resisténcia, indutancia e capacitancia.

Para esta monografia sera utilizado o modelo de cadeia em 7 de 3 segmentos
conforme Figura 10. Este modelo fornece uma medida de erro inferior a 3% (BAKOGLU,
1990).

Figura 10 — Modelo de Interconexao de Cobre 7 de 3 segmentos.

Rcu/N Lcu/N Rcu/N Lcu/N Rcu/N Lcu/N

—— Ccu/N —— Ccu/N —— Ccu/N —— Ccu/N
NS N N NS

Fonte: Da Autora.

Neste modelo R, ¢ a resisténcia do cobre, L, é a indutancia do cobre, Cy,, € a

capacitancia do cobre e N é niimero de segmentos do modelo.

2.3.1 Resisténcia do Cobre

A Resisténcia do cobre ¢ dada por Rpo, = %, onde p é a resistividade do
cobre. A resistividade do cobre é influenciada pela combinagao dos fenémenos de espa-
lhamento superficial e de espalhamento de contorno, quando tratada em escala nanomé-
trica (RAYCHOWDHURY; ROY, 2004; XU, Y.; SRIVASTAVA, 2010). Estes fenome-
nos correspondem aos parametros prg, proposto por Fuchs e Sondheimer e dado por
PFS = Po {1 + % . % (1-— pF)}, e pprs, apresentado por Mayadas e Shatzkes e dado por
pus =% 15— $+a2+0% In(1+1)] (DAS; RAHAMAN, 2010; KOO, 2011).

O coeficiente a é calculado como a = % . % A variavel p, representa a resis-
tividade do cobre, desconsiderando os fenémenos citados anteriormente, A\, é o caminho
médio livre de elétrons do cobre, pgp é o pardmetro de espalhamento de Fuchs, R é o
coeficiente de reflexdo no contorno que assume valores entre 0 e 1, e D é o tamanho
médio da regiao de deplecao do contorno. A resistividade do cobre pode ser calculada a
partir da soma dos parametros ppg e pprg. Assim, tem-se a resisténcia do cobre dada por

_ (prs+pus)L
RCU_(FW.]A!) ‘
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2.3.2 Indutancia do Cobre

A indutancia do cobre é composta pela soma da indutancia prépria em escala na-

nométrica dada por Loy, = ”57? [ln <W24L—T) + % + 0’22(2%}

e da indutancia miatua em

escala nanométrica dada por Mq,, = “2"7'} {ln (%) -1+ %}, onde u, ¢ a permeabilidade

magnética do vacuo.

2.3.3 Capacitancia do Cobre

Para fins de simulagao, a capacitdncia do cobre pode ser modelada a partir de
quatro capacitores de placas paralelas e pela capacitancia de borda. A capacitancia total
do fio pode ser obtida por Cp = Cy + 2C), + %, que relaciona todas as parcelas citadas
anteriormente. Onde C, ¢ a capacitancia de borda, C, € a capacitancia de placas paralelas
e C. é a capacitancia de acoplamento.

A capacitancia de placas paralelas é obtida a partir de C}) = 5% - W (RE-
EHAL, 2012), onde £ é a permissividade elétrica para uma dada constante dielétrica.
A capacitancia de borda para fins de modelagem e simulagao pode ser aproximada por

0,25 0,5 o
Cy=¢-L {(Ig) + 0,77+ 1,06 (%) + 1,06 (%) } e a capacitancia de acoplamento

por Cp=¢-L-8 {(0, 03%) +0,83 (%) — 0,07 (};)O’m] (%)0’75 (REEHAL, 2012).

2.3.4 Classificacao das interconexoes

As interconexdes podem ser categorizadas em interconexoes locais, interconexoes
intermediarias e interconexoes globais de acordo com o seu comprimento. A Tabela 1

mostra o intervalo de comprimento de cada uma das classes de acordo com a classificagao
de Baohui Xu et al. (2022).

Tabela 1 — Classificacao das interconexoes.

Tipo de interconexao Dimensao
Local < ~ 2um

Intermediaria 2 ~ 100pm
Global > ~ 100pum

Fonte: Adaptado Baohui Xu et al. (2022).

As interconexdes locais geralmente estdo em escala nanométrica e estdo conectadas
proximas dos transistores e blocos logicos. J& as interconexodes intermediarias costumam
estar em escalas milimétricas e servem em sua maioria para interligar blocos logicos e
nucleos. Por fim, as interconexoes globais sao utilizadas para conectar os componentes

mais distantes no chip, bem como sao responsaveis pela distribuicao de energia e sinal de
clock (XU, B. et al., 2022).
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2.3.5 Interconexodes aplicadas as redes neurais

Em um projeto de uma rede neural, as interconexoes sao fundamentais na co-
municacao e conforme comentado anteriormente podem impactar significativamente nos
parametros de desempenho geral do sistema. Dentre os desafios, pode-se citar o consumo
total de energia das interconexdes, a garantia da largura de banda necessaria e a garantia
de que o tempo de atraso agregado pelas interconexoes nao comprometa a performance
sisteméatica. Com o avango da tecnologia em direcao a escala nanométrica, aumentar a

largura de banda dos canais de comunicacao torna-se uma tarefa complexa.

2.3.5.1 Parametros de desempenho

Nesta subsecao serao abordados os parametros de desempenho das interconexoes

que serao utilizados na analise proposta.

2.3.5.1.1 Tempo de Atraso

O tempo de atraso (t;) é causado por conta do tempo de carregamento e de
descarregamento da capacitancia de carga, bem como ao tempo de chaveamento dos
transistores (SEDRA; SMITH, 2007). O tempo de atraso é obtido a partir da diferenca
entre o tempo medido a 50% da transigao dos sinais de entrada e de saida (BAKOGLU,
1990).

Para os circuitos logicos, este atraso na propagacao é calculado pela média aritmé-
tica do tempo de propagacao do sinal de alto para baixo (tpgr,) e do tempo de propagagao
do baixo para alto (tpr ) como tg = % (SEDRA; SMITH, 2007).

2.3.5.1.2 Velocidade Méxima

A velocidade maxima sem distorcao do sinal de entrada é uma métrica importante
para avaliar o desempenho das interconexdes em circuitos integrados (SRIVASTAVA; XU,
Y.; SHARMA, 2010; KURUVILLA; RAINA, 2009). Esta andlise pode ser realizada pela
frequéncia maxima de operagao da interconexao, que representa a largura de banda na
qual o sinal comega a decair em —3 dB em relagdo ao sinal de referéncia (SRIVASTAVA;
XU, Y.; SHARMA, 2010; SEDRA; SMITH, 2007).

2.3.5.1.3 Poténcia dissipada

A dissipacao de poténcia é constituida da soma de duas variaveis, a poténcia estatica
e a poténcia dindmica. A poténcia estatica é dada por Py = Vpp - I e ocorre devido
ao efeito da resisténcia do circuito (SEDRA; SMITH, 2007). J& a poténcia dindmica é

dada por Pp;, = [ - Vl% p - C e ocorre por causa do efeito da capacitancia de carga do
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circuito. A variavel Vpp ¢é a tensao de alimentacao, f é a frequéncia do circuito e C' é a
capacitancia de carga do circuito (BAKOGLU, 1990; SEDRA; SMITH, 2007).

2.3.6 Repetidores

A insercao de repetidores nas interconexdes é uma técnica amplamente utilizada
para melhorar a performance dos sistemas em termos de largura de banda e tempo de
atraso. Entretanto, o uso de repetidores pode levar a um aumento no consumo de poténcia
e no tempo de atraso. Esse aumento pode ser gerenciado e minimizado por meio de técnicas
de gerenciamento de energia e roteamento eficiente (BENINI; DE MICHELI, 2002).

Os repetidores sao essencialmente amplificadores, conforme mostra a Figura 11, que
regeneram o sinal em intervalos regulares, permitindo que ele percorra distancias maiores
sem degradacao significativa por atenuacao e interferéncia (DALLY; TOWLES, 2001). A
regeneragao dos sinais mantém a largura de banda efetiva comparével a das interconexoes
menores (HU; MARCULESCU, 2003; BJERREGAARD; MAHADEVAN;, 2006; MURALI,
BENINI; DE MICHELI, 2005). Apesar da inser¢ao dos repetidores aumentar a laténcia

do circuito, a regeneracao do sinal é um beneficio maior do que o atraso inserido.

Figura 11 — Repetidores.

» repetidor
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Fonte: Rangel (2018).
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3 METODOLOGIA

Para a simulacao e coleta de dados é utilizado o software LTspice. O processo é
dividido em trés etapas: levantamento de dados das interconexoes, levantamento de dados

referentes ao circuito ideal, e insercao das interconexdées no circuito ideal.

3.1 LEVANTAMENTO DE DADOS DAS INTERCONEXOES

As interconexdes foram simuladas na temperatura padrao doLTspice que é equiva-

lente a 27° C. A seguir sao elucidadas as simulagoes realizadas.

3.1.1 Dissipacao de poténcia

A dissipacao de poténcia das interconexoes isoladas é obtida aplicando um pulso
com periodo de 1 ms variando entre 0 e 1V na entrada interconexao e conectando na sua
saida um capacitor de 100fF' para simular a conexdo a um transistor 16 nm, conforme
Figura 12. O bloco de cobre 10 nm apresentado na Figura 12 contém a interconexao de
cobre de 10 nm de acordo com o modelo apresentado na Figura 10. O valor do capacitor foi
escolhido de forma a simular a conexao a entrada de um transistor de 16 nm. A dissipagao
de poténcia é determinada plotando o pulso de tensao sobre a interconexao como mostra

a Figura 13 e calculando sua média, como ilustrado na Figura 14.

Figura 12 — Simulagao da interconexao unitaria no LTspice

— Cu 10—
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¥ She
— 100f
AC1
N N

Fonte: Da autora.
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Figura 13 — Obtencao do pulso de dissipacao de poténcia no LTspice

V(NOO1)IX(XT:INPUT)+V(N0O2) Ix(X1:0UTPUT)

Fonte: Da autora.

Figura 14 — Média da dissipacao de poténcia no LTspice

[‘;7 Waveform: V{NOOT)*lx(X1:INPUT)... X

Interval Start: 0=
Interval End: 1ms
Ayerage: P7 6520 W
Integral: 27654

Fonte: Da autora.

3.1.2 Frequéncia critica

A frequéncia critica é identificada através do diagrama de Bode, coletando dados na
frequéncia de corte de —3 dB, sendo ela equivalente a 903,975 GHz, conforme as Figuras
15 e 16. Para obter o diagrama de Bode, a simulagao é realizada na frequéncia, simulagao

do tipo AC. E utilizada a mesma conexao do circuito da Figura 12.
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Figura 15 — Obtengao do diagrama de Bode no LTspice
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Figura 16 — Identificagdo da frequéncia de corte em —3 dB no LTspice

Fonte: Da autora.
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Fonte: Da autora.

3.1.3 Tempo de atraso

O tempo de atraso é medido aplicando uma onda do tipo degrau ou quadrada na

entrada do circuito criado com a interconexao e medindo o tempo necessario para que o

sinal de saida responda a transicao de entrada, similar a Figura 17.
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Figura 17 — Defini¢ao do tempo de atraso
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Fonte: Adaptado de Cisneros et al. (2014).

3.2 LEVANTAMENTO DE DADOS REFERENTES AO CIRCUITO IDEAL

Para analisar a interferéncia das interconexoes no desempenho da rede neural sao
coletados dados referentes ao circuito ideal conforme Secao 2.1.3, sem a inclusao das
interconexoes. Esse levantamento serve como base de referéncia para comparar os efeitos
das interconexoes nas simulac¢oes subsequentes. As simulac¢oes sao similares as apresentadas

na Secao 3.1.

3.2.1 Dissipacao de poténcia

Para o levantamento de dados a respeito da dissipacao de poténcia, o circuito é
simulado no tempo e os valores dos circuitos de soma de entrada, sinapse de entrada, soma
da camada escondida e sinapse da camada escondida sao somados. E considerado o valor

maximo de poténcia de cada bloco para obter o valor total do circuito.

3.2.2 Frequéncia critica

A frequéncia critica foi identificada utilizando o diagrama de Bode das cargas de
saida da rede, coletando dados na frequéncia de corte de -3 dB e escolhendo o menor
valor entre eles. Para se obter o diagrama de Bode, foi realizada a simulac¢ao na frequéncia.
As cargas de saida sdo as resisténcias denominadas Rsetosa, Rversicolor e Rvirginica

conforme Figura 18.
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Figura 18 — Cargas de saida no circuito da rede neural
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Fonte: Adaptado de Franca (2023)

3.2.3 Tempo de atraso

Para medir o tempo de atraso, foi aplicada uma onda do tipo degrau ou quadrada na
entrada do circuito, medindo-se o tempo necessario para que o sinal de saida respondesse

a transicao de entrada.

3.3 INSERCAO DAS INTERCONEXOES NO CIRCUITO IDEAL

Para o posicionamento das interconexoes no circuito ideal é utilizada a classificagao
de Baohui Xu et al. (2022) apresentada na Segao 2.3.4.
A insercio das interconexdes no circuito de soma é mostrada pela Figura 19. E

valido citar que a rede neural na qual o estudo é realizado possui 11 circuitos de soma.
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Figura 19 — Insercao das interconexoes no circuito de soma
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Fonte: Adaptado de Franga (2023)

A insercao das interconexdes no circuito de sinapse ¢ mostrada pela Figura 20. A

rede neural em que o estudo é realizado possui 49 circuitos de sinapse.

Figura 20 — Insergao das interconexdes no circuito de sinapse
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Por fim, a inser¢ao da interconexao global no circuito da rede neural é apresentada

pela Figura 21.

Figura 21 — Insercao das interconexdes no circuito da rede neural
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Fonte: Adaptado de Franga (2023)

Com os dados das simulagoes em maos, ¢ realizada uma andlise detalhada dos
resultados, agora incluindo as interconexoes. As comparagoes sao feitas com o circuito ideal
para avaliar o impacto das interconexoes em termos de poténcia, frequéncia e tempo de
atraso. Essa metodologia permite uma avaliagdo abrangente dos efeitos das interconexoes

no desempenho do circuito, fornecendo dados essenciais para futuras otimizacoes.
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3.4 DEFINICAO DA TOLERANCIA NOS PARAMETROS DE DESEMPENHO

Alguns parametros sdo estabelecidos para a insercao das interconexoes no circuito
da rede neural MLP. Admite-se que o desempenho da frequéncia de —3 dB nao pode
diminuir abaixo de 70% do valor do circuito ideal. Além disso, o consumo de poténcia
das interconexoes e repetidores nao pode ser maior que 15% do valor do circuito ideal. O
mesmo limiar é usado para o tempo de atraso, que com o efeito das interconexdes nao deve

ser superior a 115% do atraso do circuito ideal. A Tabela 2 mostra os limiares adotados.

Tabela 2 — Limiares dos parametros de desempenho ao inserir interconexoes.

Parametro Limiar [%)]
Frequéncia de corte —3 dB -30
Consumo de poténcia +15
Tempo de atraso +15

Fonte: Da Autora.
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4 ANALISE E RESULTADOS

4.1 DADOS DO CIRCUITO SEM A INSERCAO DE INTERCONEXOES

Ao avaliar a resposta em frequéncia do circuito da rede neural, constatou-se que
a largura de banda depende significativamente das cargas de saida consideradas para o
circuito. Com isso, foram realizadas simulagdes empiricas variando as cargas para deter-
minar os valores minimo e maximo dessa variacao da frequéncia de corte. A partir dessas
frequéncias extremas, foi realizada a analise das interconexoes, possibilitando um entendi-
mento mais aprofundado sobre o comportamento do circuito em diferentes condigoes de
carga e sua influéncia na performance da rede neural.

Sendo assim, foram considerados dois conjuntos de cargas de saida que geram os
extremos das frequéncias criticas encontradas. O primeiro conjunto maximiza a frequéncia
critica e consiste nas cargas de saida dadas como Rsetosa = 15 k€2, Rversicolor = 600 kS2
e Rvirginica = 2 MS), conforme Figura 22. Ja o segundo conjunto minimiza a frequéncia
critica e consiste nas cargas dadas como Rsetosa = Rversicolor = Ruvirginica = 1,5 M2

conforme Figura 23.

Figura 22 — Conjunto 1 de cargas de saida para frequéncia critica méxima.
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Figura 23 — Conjunto 2 de cargas de saida para frequéncia critica minima.
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1.5Meg

Rversicolor
1.5Meg

Rvirginica
1.5Meg

A partir dessas duas possibilidades extremas fixadas, simulou-se a rede neural tanto

no tempo, quanto na frequéncia e foram obtidos os resultados presentes nas Tabelas 3, 4 e 5.

Tabela 3 — Dissipacao de poténcia: Rede Neural sem interconexoes - Conjunto 1

Parte do circuito

Poténcia [yW]

Somas camada de entrada
Somas camada oculta
Sinapses camada de entrada
Sinapses camada oculta
Total

0,047
2,882
0,366
12,532
15,827

Fonte: Da Autora.

Tabela 4 — Dissipacao de poténcia: Rede Neural sem interconexoes - Conjunto 2

Parte do circuito

Poténcia [yW]

Somas camada de entrada
Somas camada oculta
Sinapses camada de entrada
Sinapses camada oculta
Total

0,047
2,882
0,366
3,271
6,566

Fonte: Da Autora.
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Tabela 5 — Parametros de desempenho: Rede Neural sem interconexoes

Cargas de saida Atraso [ns] Frequéncia critica [MHz| Poténcia total [pW]

Conjunto 1 666,667 190,429 15,827
Conjunto 2 624,578 78,052 6,566

Fonte: Da Autora.

O conjunto 1 refere-se as cargas que geram a maior frequéncia critica encontrada
empiricamente e o conjunto 2 as cargas que geram a menor frequéncia critica encontrada
empiricamente.

Ao analisar os dados de dissipacao de poténcia apresentados nas Tabelas 3 e 4,
observa-se que o conjunto 1 de cargas apresenta um consumo de poténcia significativamente
maior nos circuitos de sinapses da camada oculta em comparacao ao conjunto 2. Esta
diferenca é explicada pelo fato de que cargas mais baixas exigem uma corrente maior,
resultando em um aumento no consumo de poténcia, bem como pelo fato de que os circuitos
de sinapses possuem mais conexoes na camada oculta e as cargas estao diretamente
conectadas a eles.

Por fim, ao analisar a Tabela 5, é possivel inferir que as variagoes das cargas prati-
camente nao impactaram o tempo de atraso do circuito. No entanto, conforme esperado,
essa variacao no conjunto de cargas trouxe os dois extremos empiricamente possiveis para

a frequéncia de corte do circuito, sem a inclusao das interconexoes.

4.2 DADOS OBTIDOS SOBRE AS INTERCONEXOES DE COBRE

A Tabela 6 mostra os dados obtidos a partir das simulag¢oes das interconexoes locais

conforme a metodologia escolhida.

Tabela 6 — Parametros de desempenho: Interconexoes locais.

Comprimento [nm] Atraso [ps] Frequéncia critica [GHz] Poténcia [pW]

10 0,684 903,975 27,652
25 0,895 362,556 52,399
50 1,143 177,828 69,057
100 1,252 89,125 67,314
250 1,850 35,476 69,057
500 6,765 18,034 110,830
1000 13,297 8,811 115,100

Fonte: Da Autora.

As Tabelas 7 e 8 demonstram o quanto estas interconexoes locais impactam indivi-

dualmente nos parametros de andlise da rede neural.
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Tabela 7 — Impacto das interconexoes locais nos parametros de desempenho - Conjunto 1
de cargas

Comprimento [nm] Atraso [%] Frequéncia critica [%] Poténcia [%]

10 10,00010 0 10,00017
25 +0,00013 0 +0,00033
50 +0,00017 0 +0,00044
100 +0,00019 0 +0,00042
250 +0,00028 0 +0,00044
500 +0,00101 0 +0,00070
1000 +0,00199 0 +0,00072

Fonte: Da Autora.

Tabela 8 — Impacto das interconexdes locais nos pardmetros de desempenho - Conjunto 2
de cargas

Comprimento [nm] Atraso [%] Frequéncia critica (%] Poténcia [%)]

10 +0,00011 0 +0,00042
25 +0,00014 0 -+0,00080
50 +0,00018 0 -+0,00105
100 +0,00020 0 +0,00102
250 -+0,00030 0 +0,00105
200 +0,00108 0 -+0,00169
1000 +0,00213 0 +0,00175

Fonte: Da Autora.

Ao analisar as Tabelas 6, 7 e 8 é possivel perceber que o consumo de poténcia das
interconexoes locais analisadas separadamente praticamente nao impacta na dissipacao
total de poténcia da rede neural. Da mesma forma, os tempos de atraso isoladamente sao
tao pequenos que também nao impactam muito no tempo de atraso total da rede neural.
Entretanto, ha uma ressalva, a rede neural possui 11 circuitos de soma e 49 circuitos de
sinapse. Avaliando por esse ponto de vista, hé a possibilidade das interconexoes impactarem
de forma razoavel estes parametros quando inseridas nos circuitos conforme a metodologia
apresentada.

Por fim, as frequéncias de corte sdo superiores a frequéncia critica do circuito
original, logo nao apresentam impacto. Em resumo, qualquer uma das interconexoes locais
pode ser inserida sem prejudicar drasticamente o desempenho global da rede neural.

Repetindo o processo, a Tabela 9 explana os dados obtidos a partir das simulagoes

das interconexoes intermediarias.
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Tabela 9 — Parametros de desempenho: Interconexoes intermediarias.

Comprimento [pm] Atraso [ps] Frequéncia critica [Hz] Poténcia [pW]

2 26,050 4,399 129,670
5 64,152 1,730 103,460
10 139,211 0,864 105,930
25 359,629 0,339 113,420
50 730,858 0,158 125,650
75 1148,491 0,100 122,570

Fonte: Da Autora.

As Tabelas 10 e 11 demonstram o impacto unitario das interconexées intermediarias

nos parametros de analise da rede neural.

Tabela 10 — Impacto das interconexoes intermediarias nos parametros de desempenho -
Conjunto 1 de cargas

Comprimento [pm] Atraso [%] Frequéncia critica (%] Poténcia [%)]

2 10,00390 0 10,00082
5 +0,00962 0 +0,00065
10 +0,02088 0 +0,00067
25 +0,05394 0 +0,00072
50 +0,10962 -17,029 +0,00079
75 4+0,17227 52,513 +0,00077

Fonte: Da Autora.

Tabela 11 — Impacto das interconexoes intermediarias nos parametros de desempenho -
Conjunto 2 de cargas

Comprimento [pm] Atraso [%] Frequéncia critica [%] Poténcia [%]

2 +0,00417 0 +0,00197
) +0,01027 0 -+0,00158
10 +0,02229 0 -+0,00161
25 +0,05758 0 -+0,00173
50 +0,11702 0 +0,00191
5 +0,18388 0 +0,00187

Fonte: Da Autora.

Ao analisar as Tabelas 9, 10 e 11 é possivel perceber novamente que o consumo de
poténcia e o tempo de atraso das interconexoes intermedidrias analisadas separadamente
praticamente nao impacta na dissipacao total de poténcia da rede neural. Entretanto, a
ressalva a respeito da quantidade de circuitos de soma e de sinapse permanece.

Por fim, as frequéncias de corte podem ser probleméticas a partir de 50 m de-
pendendo do conjunto de cargas de saida escolhido. Para o caso do conjunto 1 de cargas,

devem ser utilizadas as interconexoes intermediarias de até 50u m para respeitar até
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30% de queda na frequéncia de corte em —3 dB. J4 para o caso do conjunto 2, todas as
interconexoes intermediarias podem ser utilizadas sem impactar no desempenho geral do

sistema.

Finalizando as simulagoes, a Tabela 12 apresenta os dados obtidos a partir das

simulagoes das interconexoes globais.

Tabela 12 — Parametros de desempenho: Interconexoes globais.

Poténcia [pW]

Comprimento [um] Atraso [ns] Frequéncia critica [MHz]

100 1,638 72,235 153,080
125 2,165 55,358 165,210
250 6,260 22,300 222,220
375 10,640 12,529 281,650
500 16,654 8,040 341,580

Fonte: Da Autora.

As Tabelas 13 e 14 demonstram o impacto das interconexdes globais isoladas nos

parametros de analise da rede neural.

Tabela 13 — Impacto das interconexdes globais nos parametros de desempenho - Conjunto

1 de cargas

Comprimento [pm] Atraso [%] Frequéncia critica (%] Poténcia [%)]
100 +0,24570 -62,067 +0,00097
125 +0,32475 -70,930 +0,00104
250 +0,93910 -88,290 +0,00140
375 +1,59510 -93,421 +0,00178
200 +2,49810 -95,778 +0,00216

Tabela 14 — Impacto das interconexoes globais nos parametros de desempenho - Conjunto

Fonte: Da Autora.

2 de cargas

Comprimento [pm] Atraso [%] Frequéncia critica [%] Poténcia [%]
100 +0,26226 -7,453 -+0,00233
125 -+0,34663 -29,075 -+0,00252
250 +1,00228 -71,429 -+0,00338
375 +1,70355 -83,948 +0,00429
200 +2,66644 -89,699 -+0,00520

Fonte: Da Autora.

Analisando as Tabelas 12, 13 e 14 é perceptivel que as interconexoes globais sao as
mais criticas por conta do maior comprimento e maior degradagao do sinal. E possivel notar
que as poténcias dissipadas aumentam bastante em relacdo as interconexoes locais, por

exemplo. Os atrasos aumentam ainda mais quando comparados as interconexoes menores,
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justamente pela distancia que o sinal necessita percorrer nas interconexoes. Ainda assim,
esses valores sdo muito pequenos ao observar o impacto que geram na rede completa. Para
esse caso, a ressalva expressa anteriormente é invalida, haja vista haver apenas 1 circuito
em que essa interconexao ¢ utilizada.

O maior problema dessas interconexoes se da na largura de banda que elas impoem
ao sistema. A implementacao da interconexao global no caso do conjunto 1 s6 é possivel
com o auxilio de repetidores, dividindo a interconexao global em algumas interconexoes
intermediarias. Ja no caso do conjunto 2, tem-se duas op¢oes de interconexoes globais que
respeitam os limites impostos para avaliacao do desempenho, a interconexao de 100 ym e

a interconexao de 125 pum.

4.3 SUGESTOES DE INSERCOES PARA O CONJUNTO 1 DE CARGAS

Nesta secao sao apresentadas duas possibilidades de escolha de interconexoes para
a insercao na rede com o conjunto 1 de cargas de saida atendendo aos limiares propostos.

O tempo de atraso referente a insercao das interconexdes pode ser calculado so-
mando os atrasos do maior caminho possivel do sistema em que o sinal pode passar.
Analisando o circuito, percebe-se que o maior caminho possivel, tanto para o circuito de
soma quanto para o circuito de sinapse, inclui uma interconexao local e uma interconexao
intermediaria para cada caso. Ja para o circuito da rede completa, tem-se apenas uma
interconexdo global. E importante lembrar que a rede neural em questao possui 11 circuitos
de soma e 49 circuitos de sinapse.

Similarmente ao tempo de atraso, a dissipacao de poténcia é calculada somando a
dissipacao de poténcia de todas as interconexoes inseridas em todos os circuitos da rede
neural e nao apenas as do maior caminho possivel. Por fim, a frequéncia critica da rede
neural com as interconexoes é a menor frequéncia de corte em —3 dB entre todas.

Os valores dos parametros necessarios dos repetidores estao inclusos na Tabela
15 e foram obtidos por simulagao similarmente as interconexoes. A Figura 24 mostra a

implementagao do repetidor no software LTspice.
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Figura 24 — Implementacao do repetidor no LTspice
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Fonte: Da autora.

Tabela 15 — Parametros de desempenho: Repetidores

Atraso [ps] Poténcia total [pW]
32,154 232,54
Fonte: Da Autora.

4.3.1 Interconexao local 1000 nm, Interconexao intermediaria 25 ym e in-
terconexao global dividida em interconexoes de 25 um associadas a

repetidores

Para o calculo do tempo de atraso, considera-se apenas o maior caminho possivel a
ser percorrido pelo sinal. Neste caso, a interconexao global de 100 pm ¢é dividida em quatro
interconexoes intermediarias de 25 pum, por conta disso, deve-se substituir a interconexao
global por quatro interconexoes intermediarias e somar os valores de trés repetidores. Tem-
se entdo o tempo de atraso dado por tyotal = 11 - (tqr, + tar) +49 - (tgr, + tar) +4 - tar +
3-tgr = 23,910 ns, onde t, refere-se ao tempo de atraso da interconexao local, ¢ 1 ao
tempo de atraso da interconexao intermedidria, ;g ao tempo de atraso da interconexao
global, t;r ao tempo de atraso do repetidor e, por fim, ¢ potal 20 tempo de atraso do
total da rede neural.

A dissipacao de poténcia é calculada de forma similar considerando todas as inter-
conexoes de todos os circuitos como Protar = 11- (P, +2- P)+49-(3- P, + Pp)+4- P+
3-Pr = 27,381 nW. A variavel Pp, refere-se a dissipacao de poténcia da interconexao local,
P a dissipacao de poténcia da interconexao intermedidria, Pg a dissipacao de poténcia
da interconexao global e, por fim, PR a dissipagao de poténcia do repetidor.

Para essa combinacgao a frequéncia de corte dominante é a das interconexoes in-
termediarias de 25 pum, haja visto que os repetidores mantém a largura de banda das
interconexoes intermedidrias escolhidas. Logo, a frequéncia de corte dessa combinacao é
dada por f = 339 MHz.
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A Tabela 16 mostra o impacto da insercao de todas as interconexoes nos parametros

da rede neural em estudo.

Tabela 16 — Limiares dos parametros de desempenho ao inserir interconexoes.

Parametro Limiar [%)]
Frequéncia de corte —3 dB 0
Consumo de poténcia +0,173
Tempo de atraso +3,586

Fonte: Da Autora.

Com essa combinacgao de interconexoes os limites dos parametros foram respei-
tados. O consumo de poténcia total e o tempo de atraso acrescidos na rede neural nao
representaram 15% dos valores do circuito original. Da mesma forma, a largura de banda
nao interferiu no valor original por ser inclusive maior do que o da rede neural sem

interconexoes.

4.3.2 Interconexao local 1000 nm, Interconexao intermediaria 50 ym e interco-

nexao global dividida em interconexoes de 50 um associadas a repetidor

Para essa combinagao, a interconexao global de 100 ym ¢ dividida em duas inter-
conexoes intermediarias de 50 um e, por esse motivo, deve-se substituir a interconexao
global por duas interconexoes intermediarias e somar os valores de um repetidor. O tempo
de atraso é dado por tgrotal = 11 - (tqr, + tar) +49 - (tgr, +tar) +2 - tgr + tyr = 46, 143
ns. A dissipacao de poténcia é calculada de forma similar por Ppgta = 11 (P, +2 - Pp) +
49-(3- P, + Pp)+2- P+ Pr = 27,591 nW.

Para essa combinacgao, a frequéncia de corte dominante é a das interconexoes
intermediarias de 50 pum, pois os repetidores mantém a largura de banda das interconexoes
intermediarias. Logo a frequéncia de corte desta combinacao é dada por f = 158 MHz.

A Tabela 17 mostra o impacto da insercao de todas as interconexdes nos parametros

da rede neural em estudo.

Tabela 17 — Limiares dos parametros de desempenho ao inserir interconexoes.

Parametro Limiar [%]
Frequéncia de corte —3 dB -17,029
Consumo de poténcia +0,174
Tempo de atraso +6,921

Fonte: Da Autora.

Similar a combinacao apresentada na Secao 4.3.1, os limites dos pardmetros foram
respeitados. O consumo de poténcia das interconexoes e do repetidor, e o tempo de atraso

acrescido pelos mesmos nao representaram 15% dos valores do circuito original. J4 em
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relagao a largura de banda é perceptivel que houve uma queda consideravel, no entanto,
ainda dentro das tolerdncias impostas, se mantendo em 82,971% do valor prévio.
Fazendo uma andlise global, é possivel notar que a insercao de interconexoes mai-
ores impacta muito mais no tempo de atraso do circuito e na frequéncia critica do que
no consumo de poténcia. Avaliando também as duas combinagdes propostas, a primeira
apresentada demonstra um desempenho melhor quando comparada com a presente com-
binacao. Para a primeira combinacao, o tempo de atraso do sistema ¢é consideravelmente
menor, o consumo de poténcia é praticamente o mesmo e a frequéncia de corte em —3 dB

do circuito da rede neural original nao é impactada pelas interconexoes inseridas.

4.4 SUGESTOES DE INSERCOES DAS INTERCONEXOES PARA O CONJUNTO 2
DE CARGAS

Nesta secao sao apresentadas, analogamente a secao anterior, duas possibilidades
de escolha de interconexoes para a insercao na rede com o conjunto 2 de cargas de saida
atendendo aos limiares propostos. Para estas combinac¢oes nao é necessario fazer o uso de
repetidores.

Novamente, o tempo de atraso referente a insercao das interconexodes pode ser
calculado somando os atrasos do maior caminho possivel do sistema em que o sinal pode
passar. De modo semelhante ao tempo de atraso, a dissipagao de poténcia é calculada
somando a dissipacgdo de poténcia de todas as interconexdes inseridas em todos os circuitos
da rede neural e nao apenas as do maior caminho possivel. Por fim, a frequéncia critica

da rede neural com as interconexoes é a menor frequéncia de corte em —3 dB entre todas.

4.4.1 Interconexao local 1000 nm, Interconexao intermediaria 75 ym e inter-

conexao global 100 ym

O tempo de atraso é calculado por tgrotal = 11 - (tgr + tar) + 49 - (tgr, + tar) +
tic = 71,345 ns. A dissipagdo de poténcia é calculada de forma similar, Ppotal =
11-(P,+2-Pp)+49-(3- P, + P1) + Pg = 27,041 nW. Por fim, a frequéncia critica que
prevalece é a menor entre as interconexoes. Para essa combinacgao a frequéncia de corte
dominante ¢ a da interconexao global de 100 ym, dada por 72,235 MHz.

A Tabela 18 mostra o impacto da inser¢ao de todas as interconexoes nos parametros

da rede neural em estudo.

Tabela 18 — Limiares dos parametros de desempenho ao inserir interconexoes.

Parametro Limiar [%)]
Frequéncia de corte —3 dB -7,453
Consumo de poténcia +0,412
Tempo de atraso +11,423

Fonte: Da Autora.
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Os limiares previstos dos parametros foram respeitados. O consumo de poténcia
e o tempo de atraso agregados pelas interconexoes inseridas nao representam 15% dos
valores do circuito original. A frequéncia critica em —3 dB se manteve em 92, 547% do
valor inicial.

Analisando outro ponto, é notavel que o tempo de atraso aumenta muito conforme
as interconexoes também aumentam, ou seja, o impacto comega a ser tornar alarmante ao
chegar perto dos limites propostos. O consumo de poténcia praticamente nao varia com o
tamanho das interconexdes; no entanto, o percentual do impacto aumenta por conta de
que a rede neural com o conjunto de cargas 2 de saida possui um consumo de poténcia
muito menor do que com o conjunto de cargas 1. Neste caso, a dissipagao de poténcia
inclusive ficou menor do que as duas combinagoes anteriores apresentadas na Se¢do 3 por

conta dos repetidores terem um consumo de poténcia consideravel agregado.

4.4.2 Interconexao local 1000 nm, Interconexao intermediaria 75 ym e inter-

conexao global 125 ym

O tempo de atraso é calculado por tgmotal = 11 - (tgr + tar) + 49 - (tgL + tar) +
tic = 71,872 ns. Novamente, a dissipagao de poténcia é calculada de forma similar,
Protal = 11- (P, +2- P1)+49-(3- P, + Pp) + Pg = 27,053 nW. Por fim, a frequéncia
critica que prevalece é a menor entre as interconexdes. Para essa combinagao a frequéncia

de corte dominante é a da interconexao global de 125 um, dada por f = 55,358 MHz.

Tabela 19 — Limiares dos parametros de desempenho ao inserir interconexoes.

Parametro Limiar [%)]
Frequéncia de corte —3 dB -29,075
Consumo de poténcia +0,412
Tempo de atraso +11,507

Fonte: Da Autora.

Por fim, com a ultima sugestao de combinagao de interconexodes, os limites dos
parametros também foram respeitados. O consumo de poténcia das interconexoes e do
repetidor e o tempo atraso acrescido pelos mesmos nao representaram 15% dos valores
do circuito original. A frequéncia critica em -3 dB teve uma queda maior, ainda assim
mantendo-se em 70,925% do valor original, o que é extremamente proxima do limite
estipulado.

Novamente fazendo uma anélise mais generalizada, é possivel notar que a insercao de
interconexoes maiores impacta muito mais no tempo de atraso do circuito e na frequéncia
critica do que no consumo de poténcia. Avaliando também as duas combinagoes propostas,
a primeira apresentada demonstra um desempenho melhor quando comparada com a
presente combinacgao, por conta da frequéncia de corte em —3 dB ser levemente impactada,

enquanto na presente combinacao esta ¢ drasticamente impactada.
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Observando todos os resultados obtidos, pode-se afirmar que as interconexoes de
fato influem na degradacao do sinal propagado ao notar que a largura de banda decai
drasticamente com o aumento do comprimento da interconexao. Dentre os parametros
avaliados, o segundo que é mais alarmante é o tempo de atraso do sinal, que também
se intensifica com o uso de interconexdes muito compridas. A dissipacao de poténcia
foi impactada de maneira muito mais branda. Os resultados encontrados na presente
monografia estao de acordo com resultados obtidos em trabalhos anteriores como os
de Ratnam e Srinivasarao (2015), de Dhillon e Singh (2014) e de Alam et al. (2009)
considerando a tecnologia de 16n m empregada e o comprimento das interconexoes.

Os impactos podem ser reduzidos nao apenas escolhendo as interconexdes adequa-
das para o projeto em questao, mas também projetando adequadamente as cargas de saida
do sistema. O impacto da escolha das cargas de saida fica muito claro ao se comparar os
resultados obtidos para ambos os conjuntos estudados. Avaliando a questao da largura de
banda, outra solugado é o uso de repetidores para as interconexdes maiores serem fraciona-
das em interconexoes menores, assim garantindo que o sinal seja regenerado e a largura
de banda se preserve conforme a frequéncia de corte das interconexdes mais curtas. A
ressalva do uso de repetidores é que os mesmos agregam tempo de atraso e consomem
poténcia, isso deve ser balanceado para um desempenho satisfatério da rede neural. No
entanto, os layouts de circuitos integrados de tecnologia 16n m possuem menor chance
do uso de interconexoes globais, pois a area total ocupada pelo circuito nao demanda

conexoes tao extensas.
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5 CONCLUSAO

Este estudo investigou o impacto das interconexdes nos parametros de desempenho
de circuitos de redes neurais baseadas em transistores MOS de tecnologia 16n m. Foram
analisadas as interconexoes de cobre categorizadas em interconexoes locais, intermediarias
e globais, observando seus efeitos no consumo de poténcia, tempo de atraso e largura de
banda do sistema. Os resultados indicaram que as interconexoes locais tém um impacto
minimo no desempenho, enquanto as intermediarias e globais aumentam significativamente
o tempo de atraso e a dissipacao de poténcia, além de reduzir drasticamente a largura de
banda devido ao maior comprimento e degradacao do sinal. Esse estudo é crucial para
avaliar as melhores formas de projetar o layout do circuito integrado da rede neural de
forma a minimizar os efeitos negativos das interconexoes.

A regeneracao dos sinais por meio de repetidores mostrou-se essencial para manter
a largura de banda com valor proximo a das interconexoes menores. Isso é crucial para
aplicagoes que requerem altas taxas de transferéncia de dados e baixa laténcia, assegurando
uma comunicacao eficiente dentro da rede neural. As simulagoes de variacdo de carga
ajudaram a identificar os valores extremos de variacdo de frequéncia da rede neural,
proporcionando uma visao clara sobre como otimizar o design dessas redes.

Em sintese, esta monografia forneceu uma base solida para futuras pesquisas e me-
lhorias em interconexoes de circuitos integrados, destacando a importancia de se considerar
diferentes tipos de interconexdes na construcao de sistemas eficientes e robustos. Para
trabalhos futuros, sugere-se realizar a anélise de circuitos com outras formas de tecnologias
de transistores e de interconexdes e avaliar a aplicagao desse estudo no conceito de redes
em chip. Este estudo é parte de um projeto que objetiva chegar a topologia de redes em

chip, visando otimizar ainda mais a interconexao e o desempenho de redes neurais.
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