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Resumo

NENGO é uma biblioteca implementada em Python que permite criar redes neurais
com base nos modelos matematicos dos neuronios biologicos. Os neurtnios simulados
nela podem ser considerados biologicamente plausiveis devido a sua saida em pulsos,
assim como os neurdnios biologicos. Devido a essa caracteristica, ela tem sido muito
utilizada para o processamento de sinais biomédicos, como o processamento de sinais
sensoriais de tato, por exemplo. No entanto, uma barreira para essas redes é a necessi-
dade de um microcontrolador para operar, o que torna inviavel muitas aplicagoes em que
o consumo ultra baixo de energia ¢ mandatorio. Este trabalho tem como objetivo de-
senvolver um neuronio capaz de emular o comportamento dos neuronios implementados
no 'NENGO'visando baixo consumo de poténcia e area reduzida em layout. Essa abor-
dagem visa viabilizar a transicao das redes simuladas em software para um ambiente de
hardware dedicado, proporcionando uma resposta analoga aquela obtida nos neurénios
do simulados no 'NENGO".

Palavras-Chave: 1. Redes Neurais Artificiais 2. Redes Neurais Pulsadas 3.Hardware

4. Modelo Integracao, disparo com vazamento



Abstract

NENGO is a library implemented in Python that allows the creation of neural net-
works based on mathematical models of biological neurons. The simulated neurons in
it can be considered biologically plausible due to their output in pulses, similar to bi-
ological neurons. Because of this characteristic, it has been widely used for processing
biomedical signals, such as the processing of tactile sensory signals, for example. How-
ever, a barrier for these networks is the need for a microcontroller to operate, making
it impractical for many applications where ultra-low power consumption is mandatory.
This work aims to design a neuron that responds in the same way as the neurons im-
plemented in 'NENGOQ’, thereby enabling the implementation of simulated networks in
software on dedicated hardware.

Keywords: 1.Artificial Neural Network 2.Spike Neural Network 3. Hardware 4.
Leaky Integrate-and-Fire
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1 Introducao

Ao longo do ultimo século diversos pesquisadores, como Alan Hodgkin and Andrew
Huxley, vém desenvolvendo modelos matematicos que descrevem o potencial de agao dos
neuronios. Por conta do potencial de ag¢ao, seres humanos podem, por exemplo, sentir to-
que e identificar pequenas irregularidades ao deslizar os dedos em superficies (KANDEL
JAMES H. SCHWARTZ, ). Quando uma pessoa perde um membro, ela perde parte do
circuito que transmitia a informacado para o cérebro. Porém a outra parte do circuito
permanece inalterada por um determinado periodo. Diversos pesquisadores estudam
formas de fazer com que pessoas que perderam algum membro possam voltar a sentir.
A figura 1 mostra um sistema em que um ser humano, utilizando uma prétese, recebe
estimulos que foram gerados por uma rede neural pulsada, ou Spike Neural Network , e

que sao passados para o cérebro por meio de um estimulador.

Figura 1 — Esquematico do sistema biomimético para a reproducao dos sentidos de tato
utilizando proéteses
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Fonte: Adaptado de (JONE, 2023).

A proposta deste trabalho é o projeto de uma biblioteca com neurénios analégicos
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para a implementacao de redes neurais pulsadas, similares as simuladas pela plataforma
NENGO.

O objetivo final da investigacdo que abarca este trabalho é o projeto de blocos de
circuitos neurmorficos e sua aplicacdo no sensoriamento tatil e controle de préteses de
mao. Existem softwares, como o NENGO (NENGO, 2023) e hardwares, como Loihi
(INTEL, 2023) que implementam SNN que transmitem pulsos e simulam o potencial de
acao. A biblioteca NENGO, por exemplo, permite a simulagdao de variados modelos de
neuronios, desde os mais simples como o modelo de integracao-disparo e vazamento ou
Leaky integrate-and-fire, LIF, até os mais complexos como o Hodgkin—Huxley. Uma das
principais caracteristicas dos neurénios simulados no NENGO sao as curvas de inter-
cepts. As curvas ilustram que cada neurdnio apresenta uma resposta tnica em termos
de frequéncia de disparo, dependendo da diferenca de potencial de entrada correspon-
dente. Para um valor de entrada constante, diferentes neurdnios apresentam distintas

frequéncias de operagao. A figura 2 mostra as curvas de intercepts.

Figura 2 — Curvas caracteristicas (intercepts) da taza de disparo de diferentes neurdnios
como fungdo da diferenca de potencial, em volt.

200

100

Taxa de disparo (Hz)

T T T T T T T T T

-1 0.5 0.5 1

0
Valor de Entrada (V)
Fonte: Adaptado de (HAZAN; TSUR, 2021).

Quando um toque ou escorregamento é sentido por uma proétese e identificado por

meio de uma SNN, é possivel fechar o primeiro elo, conforme mostrado na figura 1. E
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possivel enviar uma resposta a prétese para que esta segure mais firmemente um objeto
escorregando ou emita algum sinal para o usuario quando ocorrer algum toque. Ja
existem trabalhos que conseguem identificar toque e escorregamento, utilizando as SNN
implementadas no NENGO (JONE, 2023). Mas a barreira para se usar redes feitas em
softwares em aplicacoes em préteses, por exemplo, é o fator computacional. E necessério
um computador para implementa-las e computadores precisam de espago e apresentam
consumo de poténcia acima de 10W (RASPBERRY, 2023). Partindo desse problema,
este trabalho propde uma implementacao de neurénios do modelo LIF que reproduzam
o comportamento dos neurénios simulados em software. Ao obter um neur6énio com
comportamento semelhante ao simulado em software, torna-se factivel a transicao dessa

rede neural para hardware.
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2 Revisao Teorica

A resposta nao linear do transistor MOSFET foi essencial para a aproximacao da
resposta do neuronio aos intercepts mostrados anteriormente. Este comportamento sera
abordado na primeira parte do capitulo. Na segunda parte do capitulo serda abordado o
potencial de acao. Por fim sera discutida a modelagem matematica do neurdnio e sua

implementagao em circuito eletronico.

2.1 Relacao nao linear do CMOS: Vg por Ip

O transistor MOSFET é um dispositivo que apresenta uma relagao nao linear entre a
tensao porta-fonte (Vz5) e a corrente de dreno (Ip) quando estd em saturagdo e em inver-
sao fraca. A inversao fraca é caracterizada por um aumento da tensao de porta, fazendo
com que a curvatura da banda aumente e isso implica em um aumento no potencial de
superficie. No caso em que a curvatura é grande o suficiente para posicionar a borda da
banda de conduc¢ao na interface S;-5;05 abaixo do nivel intrinseco por uma quantidade
de potencial ¢y, isso indicard que, para essa regiao, a condutividade foi invertida de tipo
p, lacunas, para tipo n, elétrons pelo campo aplicado. Esta regiao invertida é conhecida
como canal, cuja condutividade é controlada pela porta do dispositivo. Essa propriedade
de um capacitor MOS que forma a base de agdo do transistor MOS. Para faixa de cur-
vatura da banda entre ¢; e 2¢¢, o canal ¢ intitulado como fracamente invertido e para
curvatura maior que 2¢;, é designado como fortemente invertido (BHATTACHARYYA,
2009). Utilizando o modelo ACM (SCHNEIDER, 2010), a condigdo para o transistor
estar em inversao fraca ¢ apresentar nivel de inversao iy < 1 e Vpg > 4¢y, onde ¢, ¢ a
tensao térmica. A equacgao 2.1 mostra a relagao exponencial aproximada entre a corrente
de dreno e as tensoes Vg e Vg, considerando o fator de inclinagao n = 1 (SCHNEIDER,
2010).

Vg-VT0 —Vg

Ip = Ipe” " (7% ) (2.1)

onde Iy = u,Cl,n%¢,> | u, é a mobilidade dos elétrons, C!, é a capacitincia do
6xido por unidade de area, W ¢é a largura do canal, L. ¢ o comprimento do canal.

Ligando o dispositivo como diodo, isto é, curto circuitando os terminais de porta e
dreno, podemos garantir que o dispositivo ird operar em saturagdo, desde que Vpg >

4¢,. A Figura 3 mostra a variagao de ID-VGS. Com o transistor operando em inversao
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fraca, além do menor consumo de corrente, caracteristica da inversao fraca, a relagao
exponencial de Vg x Ip, mostrada na figura 2, sera utilizada para a implementacao das

respostas nao-lineares dos neurdnios, caracterizadas pelas curvas de intercepts.

Figura 3 — Curva Ip VS Vgs
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Fonte: Autor

Através dessa relagao exponencial, o neurdénio proposto neste trabalho é capaz de
reproduzir as curvas caracteristicas da taxa de disparo ou intercepts, as quais variam
de acordo com a diferenca de potencial aplicada, conforme ilustrado anteriormente na
figura 2. Isso é possivel variando a corrente que passa pelo transistor ligado como diodo.
A variacdo da corrente de dreno resulta em uma tensao logaritmica Vg semelhante
aquelas observadas no Nengo. Essa tensao é entao aplicada ao substrato do transistor

da entrada do neur6nio, que por sua vez gera a corrente de entrada do circuito.

2.2 Transcondutancias do dispositivo

No transistor MOSFET, existem 4 transcondutancias, sendo elas ¢ms, Gmgs Gma €
gmp- Elas sao definidas como a variacao da corrente de dreno em funcao das variagoes

de tensdo em cada um dos terminais.

Alp X Gy AV = Gims - AVis + G - AV + gy - AV (2.2)



Capitulo 2. Revisao Teodrica 19

onde
olp dlp dlp dlp

= _TVS’gmd = %agmb = %

Gmg = Zo—s Gms = (2.3)
mg BVG ms
Considerando uma variacao igual nas tensoes aplicadas na porta, fonte, dreno e

substrato, temos delta(id) = 0 e podemos concluir que:

Ims = Gmg + Gmd + Gmb (24)

Logo, apenas 3 transcondutancias sao suficientes para caracterizar o comportamento

de pequenos sinais em baixa frequéncia do MOSFET.

Figura 4 — Modelo ac do transistor MOSFET em baixas frequéncias

ImaVd

ImbVb «—

ng VS

(<)
vy

gmg g

Fonte: (SCHNEIDER, 2010)

Dentre essas transcondutincias, a mais relevante para este trabalho é a ¢,,b. A
equagdo 2.5 nos mostra que g,,b é uma fracao de g,,g, considerando que o fator de
inclinagdo, n, apresenta valores no intervalo de 1.1 a 1.5 (SCHNEIDER, 2010). Este
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resultado possibilita a variacao da tensao no substrato do transistor sem causar uma
elevada variacao na corrente do MOSFET, o que, por consequéncia, nos permite operar

na faixa de frequéncia desejada.

Imb = (TL - 1)gmg (25)

2.3 Neuronios biolégicos e sua dinamica de funcio-

namento

Os neurdnios sao a unidade mais importante do sistema nervoso. Por sua causa,
diversos sinais de tato, visao, audicao, etc., podem ser obtidos, processados e nos permitir
interagir com o mundo exterior. Resumidamente, o corpo celular de um neurénio é
composto por um nucleo celular e organelas para direcionar as atividades celulares,
semelhantes as outras células do corpo. Além disso, ha dendritos e axonios, responsaveis
pela comunicagdo entre neuronios. Os dendritos recebem o sinal elétrico, enquanto os
axonios conduzem o sinal para outros neurdénios (SILVERTHORN, 2017). A figura 5

mostra um desenho ilustrativo do neurdnio.

Figura 5 — Representacao de um neur6nio
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Fonte: (SILVERTHORN, 2017).

2.3.1 Canais e fluxo de ions através da membrana

A comunicacao dos neurénios se da através de estimulos elétricos, causados pelo mo-
vimento de fons, principalmente sédio (Na™) e potassio (KT). Esse movimento ocorre
por diversos canais que se abrem e fecham ao longo da membrana do neurdnio, de-

pendendo das condigoes intra e extracelulares. Além disso, o conceito de conduténcia,
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amplamente utilizado na eletronica, se aplica aos canais da membrana e é representado
pela letra G, indicando a facilidade com que os ions fluem através daquele canal. A con-
dutancia do canal varia com o estado de abertura deste e com a isoforma da proteina do
canal. Os canais podem ser classificados em trés categorias: canais i6nicos controlados
mecanicamente, canais idnicos dependentes de ligantes e canais idnicos dependentes de
tensao.

Os canais de interesse para este trabalho sdo os dependentes de tensao. Esse tipo de
canal apresenta respostas a mudancas no potencial de membrana do neurénio e possui
grande relevancia para a inicializacao e conducao de sinais elétricos ao longo do axonio.

O fluxo de fons ao longo da membrana tem direcao, e essa dire¢cao depende do gra-
diente eletroquimico do fon. Por exemplo, Na™ geralmente se move para fora da célula,
enquanto K se move para dentro da célula. Essa movimentaciao dos fons despolariza ou
hiperpolariza a célula, gerando assim sinais elétricos. Esse fluxo de ions também pode
ser chamado de corrente de ions, ou [;,,s. Essa corrente, juntamente com a tensao ao

longo da membrana e a condutancia dos canais, obedece a lei de Ohm:

[ions = Vmem -G (26)

ou também: v
Iions = 2.7
£ 27)

As mudangas de tensao que ocorrem ao longo da membrana celular podem ser clas-
sificadas em dois tipos: potenciais graduados e potenciais de acao. Neste trabalho, o

potencial mais importante é o potencial de agao, que sera explicado a seguir.

2.3.2 O potencial de agao

O potencial de acao representa um sistema de refor¢o baseado nas despolarizacoes
da membrana celular do neuronio, mediadas por ions. Essa despolarizacao inicial gera
um sinal elétrico, transmitido aos neurdnios do estagio subsequente. Esses neurtnios,
por sua vez, podem despolarizar suas membranas, originando outro sinal elétrico que é
entao conduzido aos neurdnios da camada seguinte. Esse processo prossegue em cascata
até atingir o neurénio final (i.e, no cortex cerebral) e permite que o sinal chegue sem
perda de intensidade (PURVES GEORGE J. AUGUSTINE, 2004).

O potencial de acao pode ser separado em fases, sendo elas: repouso, despolarizagao,
polarizacao, hiperpolarizacao e pés-hiperpolarizagao. Na fase de repouso, o neurdénio nao

recebe estimulos externos, e a tensao da membrana permanece constante em -70 mV.
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Quando a célula recebe um estimulo externo, a tensao de membrana, ou potencial de
membrana, comega a aumentar e se mantém assim enquanto o estimulo externo persistir,
entrando na fase de despolarizagdo. O potencial de membrana é definido pelas diferencas
de concentracdo de fons, como N,*, P*, C,™ e Cl~ entre os meios internos e externos de
cada célula. Os gradientes de concentracao através da membrana sao estabelecidos por
estruturas proteicas chamadas bombas de ions, que transportam essas cargas as custas
de consumo de energia.

Durante a fase de despolarizacao, a tensao da membrana aumenta até atingir o limiar
da célula, ou Vj,. Nesse ponto, canais ionicos dependentes do potencial comecam a se
abrir, aumentando a permeabilidade da célula e permitindo a entrada de ions de sédio
(Na™). Isso inicia o processo de despolarizacao acelerada da membrana. A despolariza-
¢ao continua até a célula inverter sua polaridade, tornando seu interior mais positivo do
que o exterior, e a tensao da membrana atinge +30 mV.

Quando isso ocorre, os canais de Na™ se fecham, e os canais de K, que respondem
mais lentamente em comparagao aos canais de Na™, se abrem. Com a saida de fons K™
para o exterior, a célula volta a se polarizar até atingir seu potencial de repouso de -70
mV. No entanto, os canais de K permanecem abertos, e a célula continua no processo
de polarizagao, entrando na fase de hiperpolarizagao e chegando a tensao de -90 mV.

Finalmente, os canais de K se fecham, e o vazamento de Na™ para dentro da
célula por meio da bomba de sddio e potassio faz a célula retornar ao seu equilibrio,
com potencial de membrana de -70 mV (SILVERTHORN, 2017). A figura 6 mostra
uma representacao ilustrativa da membrana celular e dos canais i6nicos. E a figura 7
mostra as fases do potencial de agdo por meio de um grafico. E notével que, enquanto
o potencial de membrana nao atinge o limiar necessario, ndo ocorre o potencial de ac¢ao,
e a tensdo da membrana retorna ao seu estado de repouso. No entanto, ao superar o

limiar, o potencial de acao é desencadeado, resultando em um disparo observavel.
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Figura 6 — Representagao de um canal idnico
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Figura 7 — Fases do potencial de acao
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2.4 Modelo matematico do neuronio Integracao e

Disparo com Vazamento

O modelo de vazamento, integracao e disparo, ou Leaky-Integrated-and-Fire (LIF),
destaca-se por sua facil implementacao, refletida neste trabalho em um circuito com blo-
cos simples, que demandam pouca area para serem integrados em um chip, consomem
pouca energia para cada dado processado e proporcionam uma razoavel aproximagao
do comportamento dos neurénios reais. Como mencionado anteriormente, o modelo de
Hodgkin-Huxley é um dos modelos mais proximos da realidade, e o modelo LIF é um
caso limite deste modelo (ELIASMITH, 2004). Portanto, também pode ser considerado
biologicamente plausivel. O LIF pode ser visto como um modelo que incorpora sim-
plicidade e realismo no mesmo conjunto, como é mostrado na figura 8 (ELIASMITH,
2004).

O funcionamento do LIF pode ser explicado utilizando um circuito RC acoplado
com um gerador de pulsos, ou fungao delta. Nessa configuragdo, o circuito RC tem
a finalidade de modelar o comportamento passivo do neurénio, enquanto o gerador de
pulso representa seu comportamento ativo. Juntos, esses circuitos tém o objetivo de
simular a dindmica temporal do potencial da membrana do neurénio.

O capacitor simula o acimulo de cargas em ambos os lados da camada bilipidica
que compreende a membrana de uma célula. Assim como nao ha movimento de cargas
pela membrana lipidica, nao ha movimento de cargas através do capacitor. Em vez
disso, temos uma alteracao na quantidade de cargas separadas pelas placas do capacitor,
resultando em uma corrente, aqui chamada de Io. A corrente no capacitor pode ser

expressa por uma equacao diferencial, conforme mostrado abaixo.

_@
V= - (2.8)
aaQ . av
= = Ie=C = (2.9)

Assim como nas células ocorrem vazamentos de cargas devido ao efeito de algumas
proteinas, como a bomba de sédio e potéssio ATPase (SILVERTHORN, 2017), o resistor
ligado em paralelo com o capacitor tem o objetivo de modelar esse efeito no neurénio LIF.
Pela lei de Ohm, podemos determinar a expressao da corrente que passa pelo resistor:

In=4 (2.10)

Em um neuronio bioldgico, a corrente de entrada se da pela soma de correntes pos-

sinapticas geradas nos dendritos. Essa corrente pode ser separada em duas componentes,
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a primeira chamada de componente estacionaria, ou corrente de polarizacao, e a segunda
chamada de componente de acionamento, que é responsavel pelas rapidas flutuagoes de
corrente devido as entradas dendriticas. No LIF, essas componentes da corrente de
entrada podem ser representadas pelas correntes I e Ir. Como o fluxo de cargas deve
ser conservado, podemos chegar na corrente da membrana, I, esta podendo ser expressa

CO1Mo:

Iy = Ic + Ip (2.11)

Substituindo a equacao 2.9 e 2.10 em 2.11 e rearranjando os termos, temos:

awv v
av 1

Sendo 7#¢ = RC. As equacdes acima representam o comportamento passivo dos neuro-
nios.

A segunda parte do circuito é responsavel pelo modelamento ativo do neurénio LIF.
Com o acumulo de cargas no capacitor, que aumenta a medida que a corrente pos-
sinaptica entra no neuronio, temos também um valor de potencial de membrana cada
vez maior. Esse potencial sobe até atingir o potencial de limiar do neurdnio, V;;,. Quando
esses valores de potenciais se cruzam, um canal interno do neurénio se fecha, ativando
o gerador de pulsos. Com isso, um pulso é gerado na saida, e o neuronio tem seu valor
de potencial de membrana zerado, permanecendo assim por um periodo de tempo 77¢7.
Apés esse periodo, o canal se abre, e o processo se repete. Esse periodo, 77¢/, é igual ao
periodo refratario absoluto do neurénio modelado.

As figuras 8 e 9 demonstram todos os componentes do modelo e a dindmica da
tensao da membrana para uma corrente constante. Pode-se observar o resistor e o
capacitor, responsaveis pelo modelamento passivo, e ao centro da figura, o gerador de
pulsos, responsavel pelo comportamento ativo. Percebe-se que este estd dentro de um
retangulo tracejado, indicando sua separagao dos componentes passivos, e que apenas
é ativado quando V = Vj;,. A segunda figura demonstra o comportamento da tensao
da membrana ao receber um estimulo de corrente constante. Pode ser observado que a
tensao da membrana sobe até atingir a tensao de limiar do neurdnio, e entao um disparo
é gerado; a tensao da membrana é rapidamente descarregada e permanece assim por um

periodo, chamado periodo refratario.
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Figura 8 — Circuito equivalente do modelo LIF para neurdnios
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_________________
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Fonte: Adaptado de (ELIASMITH, 2004).

2.5 Modelo LIF em circuito integrado

Com base no modelamento matematico do LIF, é possivel chegar a um circuito
integrado que se comporte da mesma maneira. O circuito utilizado neste trabalho tem
como base o desenvolvido por (YANG et al., 2020), com algumas alteragbes necessarias
que serao explicadas no decorrer do texto.

Como explicado anteriormente, o modelo LIF deve apresentar uma fonte de corrente,
para gerar o acumulo de cargas e iniciar o processo de disparo, uma capacitancia, para
simular o acimulo de cargas na membrana, um resistor, para simular o vazamento de
cargas continuo, e um gerador de pulso que ¢ ativado quando o valor do potencial de

membrana atinge um valor de limiar. Felizmente, todos esses componentes podem ser
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Figura 9 — Comportamento da tensdo de membrana para uma corrente constante
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Fonte: Adaptado de (ELIASMITH, 2004).

obtidos em um circuito integrado. A fonte de corrente utilizada é um transistor que tem
sua tensao de substrato variavel, para gerar os intercepts. Para minimizar problemas
de variagoes de processos, a tensdo de porta é fixada por um espelho de corrente. Os
capacitores sao facilmente implementados com duas camadas de metal-isolante-metal, os
resistores sao implementados com uma trilha geralmente de polissilicio, por apresentar
maior resisténcia se comparado ao resistores metalicos, de nwell ou difusdo P ou N, ou
podem ser implementados utilizando transistores na regiao triodo. Para este trabalho,
foi escolhida a segunda opgao, pois resistores, além de ocuparem grandes areas em silicio,
sofrem mais com variagoes de processos na fabricacao. Utilizando transistores, a area
ocupada é drasticamente reduzida, e tem-se um controle maior dos parametros que
variam com os processos de fabricacao. Por tltimo, o gerador de pulsos, que pode ser
implementado com um comparador Schmitt Trigger, um comparador com histerese que
muda rapidamente sua saida de Ground para VDD, ou vice versa, quando a tensao de
entrada ultrapassa um valor de limiar. A figura 10 mostra o esquematico simplificado
do neurdnio.

Considerando uma capacitancia C, em paralelo com um transistor M1, operando na
regiao triodo, e uma corrente pos-sinaptica I;, de entrada, podemos escrever a seguinte

igualdade:
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Figura 10 — Esquematico simplificado do modelo LIF
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onde g é a condutancia que fornece o vazamento de corrente implementada pelo
transistor M2. Essa condutancia é controlada pela tensao V., que controla a tensao de
porta-fonte, Vgs (YANG et al., 2020). Com a entrada da corrente I;, no circuito, o
capacitor integrara a corrente e, por consequéncia, a tensao V,, ird aumentar. Enquanto
h& corrente entrando no circuito, V,, continua aumentando, até que seu valor alcance a
tensao de limiar do comparador. Quando isso ocorre, o comparador é ativado e muda
bruscamente sua saida. Essa mudanca passa por um inversor que ativa a chave M7,
causando um curto-circuito entre o né V,,, e o GND, e com isso, o capacitor é rapidamente
descarregado, e a tensao V,, é rapidamente diminuida. A tensdo de alimentacao do
inversor que ativa a chave M7 é denominada V4, e seu valor determina a velocidade
com que o capacitor C, é descarregado. Quanto menor for V4, menor sera a tensao
Vas de M7 e, por consequéncia, o tempo de descarga do capacitor serd maior. Na saida
do comparador, também é colocado outro inversor, que tem a finalidade de gerar um
pulso quando a tensao de limiar é alcancada. O processo ira se repetir enquanto houver
corrente entrando no neurénio. Se, inicialmente, houver corrente entrando no circuito
e, em seguida, for interrompida, a tensdao de membrana diminuird gradualmente devido
ao vazamento provocado pelo transistor M2. A figura 11 mostra esse comportamento
através de trés graficos, corrente de entrada, tensao da membrana e disparos na saida do

neurdnio. Ao se aplicar um sinal de corrente, denominado I —in, por um determinado de
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tempo, eixo x do gréafico, e determinada amplitude, a tensdao da membrana, V,,,, aumenta
por conta do acumulo de cargas no capacitor. Caso o sinal de corrente seja interrompido
antes que V,, alcance o limiar do comparador, V,, comeca a decair por conta conta
do vazamento de corrente, implementado pelo transistor M2. Caso o sinal de corrente
seja aplicado por um periodo de tempo maior ou com maior amplitude, invariavelmente
V., atingird a tensao de limiar do comparador, gerando, assim, um pulso na saida do

neuronio.

Figura 11 — Comportamento do modelo LIF ao longo do tempo para uma entrada I;n
de corrente
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Fonte: Adaptado de (YANG et al., 2020).
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3 Projeto

O proposito deste projeto é criar um neurénio modelo de vazamento, integragao e
disparo capaz de replicar o comportamento entrada x frequéncia, assemelhando-se a
biblioteca NENGO. Para alcancar esse objetivo, foi essencial desenvolver ndo apenas o
neurdnio em si, mas também um circuito auxiliar responsavel por converter uma entrada

linear em nao linear.

3.1 Neuronio

O neurénio foi desenvolvido com base no trabalho (YANG et al., 2020).

Figura 12 — Esquematico do neuronio
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Como dito anteriormente, para simular um neurénio é necessario ter elementos pas-
sivos responsaveis por simular a tensdao de membrana e os vazamentos gerados pelos
canais i6nicos, e um elemento ativo que gerard o pulso quando a tensao da membrana
alcancar determinado limiar. Para isso, neste trabalho, o capacitor Cm e os transistores
ligados em série, M2-6, operando na regiao de triodo, simulam os elementos passivos do
neuronio.

O componente ativo incorpora um comparador Schmitt Trigger com histerese definido
em VH = 467 mV. Os limiares sdo estabelecidos em 717 mV para o superior ou (Vsppy)
e 250 mV para o inferior ou (Vspr). A figura 13 mostra a curva de entrada e saida do
Schmitt Trigger, onde é apresentado, em vermelho, o sinal de entrada e em marrom o
sinal de saida. Par determinar os limiares superiores e inferiores as equagoes 3.1, 3.2 e
3.3 foram utilizadas (BAKER, 2019).

Vi = Vspa — Vspr (3.1)
mzwl'LSZ(VDD_VSPH)Q (3.2)
B3 Ws- Ly Vspa — Vran '

65:W5-L6:< Vspr, )2 (33)
B6  We - Ls Vop — Vspu — Vrup) '

sendo B, B3, B5 e B as relagoes de aspecto dos transistores.
A saida do comparador é conectada a dois inversores, sendo um responsavel por gerar
o pulso na saida do neurénio e outro responsavel por ligar a chave M7, que curto-circuita

o capacitor ao terra, permitindo assim sua descarga e reinicio do processo.
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Figura 13 — Sinais de entrada e sailda do comparador Schmitt Trigger
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Fonte: Autor.

O transistor M1 é responsavel por injetar corrente no circuito e carregar o capacitor.
Sua tensao de porta é definida por um espelho de corrente e a tensao aplicada no subs-
trato vem do circuito auxiliar, que sera abordado a seguir, e permite simular as curvas
observadas na biblioteca NENGO. Isso é necessario para controlar a transcondutancia
de substrato, que permite maior controle sobre a corrente que entra no circuito.

Neste circuito, é possivel controlar o vazamento de corrente pela tensao de porta
Vi e como dito anteriormente V4, é a tensdo de alimentacdo do inversor composto
por M16 e M17, que ativa o transistor M7, responsavel por descarregar o capacitor
Cm. A variacdo em V4, impacta diretamente no tempo de descarga do capacitor Cm,
controlando a rapidez desse processo. V;qn menor resulta em uma diminuigao na tensao
Vas de MT e, consequentemente, em um aumento no tempo de descarga do capacitor,
que por sua vez gera um pulso na saida prolongado. Neste trabalho, V4, ¢ fixado em
VpD como pode ser visto na figura 12.

A principal diferenca entre este trabalho e o trabalho de (YANG et al., 2020) sao os
valores de capacitancias utilizadas. Neste trabalho, é utilizado um capacitor de 476 {F,
que pode ser facilmente integrado junto dos outros componentes do neurénio. Mesmo
com uma capacitancia baixa, foi possivel cobrir a faixa de frequéncia usada pela SNN
simulada no NENGO. Enquanto no trabalho (YANG et al., 2020), os pesquisadores uti-
lizaram um capacitor de 300 nF, o que torna inviavel a integragao completa do neurdnio.

Porém, para utilizar uma capacitancia tdo baixa e alcancar a faixa de frequéncia
desejada, foi necessdrio trabalhar com correntes na casa das dezenas a centenas de pA,

o que dificulta o controle. E, por se tratar de uma corrente de magnitude tao pequena,
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Transistor | W (um | L(pm)
M1 0.2 12
M2-6 1 3
M7 1 0.1
M8 0.4 2

M9 2 0.260
M10 8 0.260
M11 3 0.4
M12 4 0.180
M13 0.2 3
M14, M16 | 0.6 0.065
M15, M17 | 0.2 0.065

Tabela 1 — Dimensoes dos transistores do neurénio

qualquer fuga de corrente que nao seja proposital é indesejado. Para minimizar essas
fugas, os transistores M8-11 sao de 6xido espesso. A figura 12 mostra o esquemaético do

neurdnio, e a tabela 1 apresenta as dimensoes dos transistores. A tecnologia utilizada
foi CMOS 65 nm.

3.2 Circuito auxiliar

Para produzir respostas similares as curvas de intercepts implementadas pela biblio-
teca NENGO, é necessario aplicar um sinal nao linear no neurénio. A figura 1 mostra as
caracteristicas dos intercepts. E possivel perceber que para o mesmo valor de entrada,
os neurdonios podem responder em frequéncias diferentes.

O circuito que implementa essa curva é mostrado na figura 14. A tensao V,ecano €
uma rampa, que parte de 350 mV e vai até 1.2 V para os intercepts positivos e partindo
de 0 V e vai até 1.15 V para os intercepts negativos. Inicialmente, M2 se encontra em
saturagao e permite que a corrente flua através de M1 e M3. No entanto, a variagao
de Viecano gera uma variacao em Vgg de M1. E pela relacao exponencial entre Ip e
Vas, conseguimos uma variagao em V,.¢ nao linear, o que nos permite gerar as curvas
de entrada x frequéncia similares as do NENGO. A tensao V., passa por um seguidor
de fonte implementado com o transistor M4, para que seu nivel de tensao seja deslocado
para cima. A tabela 2 a seguir mostra as dimensoes dos transistores, e a figura 16 mostra

a tensao Vi.s.
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Transistor | W (pm) | L(um)
M1 0.5 2x6
M2 0.5 7x10
M3 0.5 ox20
M4 6 0.065
Mb 0.5 6

Tabela 2 — Dimensoes dos transistores do circuito para geracao dos intercepts positivos

Figura 14 — Esquematico do circuito auxiliar para geracao de intercepts positivos
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Fonte: Autor.

Para obter os intercepts negativos o mesmo circuito ¢ utilizado, porém o transistor
M2 ¢é trocado por um NMOS e ¢é necessario acrescentar mais um estagio de seguidor de

fonte, como mostrado na figura 15. A relacdo de aspecto dos transistores sao mostradas
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Transistor | W (pum) | L(pm)
M2 0.2 7x20
M3 10 9x0.5
M4, M6 20 0.065
M5, M7 | 2 2

Tabela 3 — Dimensoes dos transistores do circuito para geracao de intercepts negativos

na tabela 3.

Figura 15 — Esquemaético do circuito auxiliar para geragao dos intercepts negativos

V,

mecano

Voo

LLfx1

1

Fonte: Autor.

Vref mid

Vref mid
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Figura 16 — Resposta dos circuitos nao lineares
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4 Resultados

4.1 Intercepts e frequéncia de disparo

Nesta secao apresentaremos os resultados obtidos em simulagao, com o neurdnio
configurado para gerar os Intercepts positivos e negativos.

Aplicando-se uma rampa que aumenta linearmente ao longo de um segundo, identi-
ficada como Vj,ecano N0 esquematico do circuito auxiliar, é possivel gerar a curva expo-
nencial, marcada como V.o também no esquematico do circuito auxiliar. A saida do
circuito auxiliar é conectada ao substrato do transistor M1 no esquematico do neurd-
nio fazendo com que g,,, varie e injete corrente no neurénio. Utilizar g,,, ¢ vantajoso,
pois esta transcondutancia é apenas uma fracao de g,, e isso permite ter um controle
maior da frequéncia de operagdao do neuronio, ja que a frequéncia depende da corrente
de entrada e esta corrente esta na casa dos pA, que torna o controle de frequéncia pela
transcondutancia g, impraticavel.

Para os Intercepts positivos, a faixa de frequéncia alcancada varia entre 8 Hz e
408 Hz. Além disso, sdo apresentadas as tensdes da membrana, identificadas como
Vm no esquematico, permitindo a visualizagdo do aumento da frequéncia de disparo.
Este aumento também pode ser observado nos proprios disparos na saida do neurdnio,
identificados como Vout no esquematico. As figuras 17, 18 e 19 mostram as frequéncias
de disparo pela tensao de entrada, V,,ccano. Podemos visualizar o aumento da frequéncia
de disparo com o aumento do valor de V;,ccano. Para gerar estas curvas com frequéncias
diferentes, foi necessario alterar a corrente de entrada do neurénio e para tal, a relagao
de aspecto entre M1 e o transistor ligado a ele, que esta configurado como como diodo,

é alterada.



Capitulo 4.

Resultados

38

Figura 17 — Intercepts positivos, com intervalos de frequéncia de 8 a 15 Hz, 16 a 40 Hz

e 26 a 40 Hz
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Fonte: Autor.

Figura 18 — Intercepts positivos, com intervalos de frequéncia de 60 Hz 4 90 Hz e 90 a
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Figura 19 — Intercepts positivos, com intervalos de frequéncia de 165 Hz & 230 Hz e 300

a 408 Hz
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Fonte: Autor.

As figuras 20, 21 e 22 mostram a tensao da membrana, ou Vm no esquematico do

neur6nio, no intervalo de um segundo. Para as frequéncias de disparo acima de 60 Hz

foi feito um recorte de tempo para melhor visualizacao. Podemos visualizar o aumento

na frequéncia da tensao da membrana da esquerda para a direita, causada pelo aumento

da tensao Vi,eccano-
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Figura 20 — Tensao da membrana, Vm, para os Intercepts positivos, com intervalos de

frequéncia de 8 a 15 Hz, 16 a 40 Hz e 26 a 40 Hz
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Figura 22 — Tensao da membrana, Vm, para os Intercepts positivos, com intervalos de

frequéncia de 165 Hz 4 230 Hz e 300 a 408 Hz
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Fonte: Autor.

As figuras 23, 24 e 25 mostram os disparos na saida do neurdnio, ou Vout no esque-

matico do neuronio, no intervalo de um segundo. Para as frequéncias de disparo acima

de 60 Hz foi feito um recorte de tempo para melhor visualizagao. Novamente podemos

visualizar o aumento da frequéncia de disparo da esquerda para a direita, seguindo o

comportamento da tensao Vj,eccano que também aumenta ao longo do tempo.
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Figura 23 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts positivos, com intervalos de
frequéncia de 8 a 15 Hz, 16 a 40 Hz e 26 a 40 Hz
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Figura 24 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts positivos, com intervalos de
frequéncia de 60 Hz 4 90 Hz e 90 a 127 Hz
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Figura 25 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts positivos, com intervalos de
frequéncia de 165 Hz 4 230 Hz e 300 a 408 Hz
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Agora mostraremos os resultados dos Intercepts negativos. A faixa de frequéncia
alcancada varia entre 10 Hz e 414 Hz. As figuras 26, 27 e 28 mostram a frequéncia
de disparo pela tensdo de entrada, Vi,ccano. Agora podemos visualizar a diminuicdo da
frequéncia de disparo com o aumento do valor de V},ccano, S€ opondo ao comportamento
observado nos Intercepts positivos. Novamente, para gerar estas curvas com frequéncias
diferentes, foi necessario alterar a corrente de entrada do neurénio e para tal, novamente,
a relagdo de aspecto entre M1 e o transistor ligado a ele, configurado como diodo, é

alterada.
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Figura 26 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts negativos, com intervalos de
frequéncia de 10 a 20 Hz, 16 4 30 Hz e 26 a 45 Hz
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1.0

Figura 27 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts negativos, com intervalos de

frequéncia de 54 4 83 Hz e 82 & 127 Hz
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Figura 28 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts negativos, com intervalos de

frequéncia de 155 4 231 Hz e 290 a 414 Hz
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As figuras 29, 30 e 31 mostram a tensdo da membrana no intervalo de um segundo.

Para as frequéncias de disparo acima de 54 Hz foi feito um recorte de tempo para melhor

visualizagao. Podemos visualizar a diminui¢ao da frequéncia na tensao da membrana ao

longo do tempo, causada pelo aumento da tensao Vi,eenao-
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Figura 29 — Tensao da membrana, Vm, para os Intercepts negativos, com intervalos de

frequéncia de 10 Hz & 20 Hz, 16 a 30 Hz e 26 a 45 Hz

---- 16-30 Hz

- 26-45 Hz

0.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.6 4
0.4 4
0.2 4

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Time (s)
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Figura 30 — Tensao da membrana, Vm, para os Intercepts negativos, com intervalos de

frequéncia de 54 a 83 Hz e 82 & 127 Hz
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Figura 31 — Tensao da membrana, Vm, para os Intercepts negativos, com intervalos de

frequéncia de 155 a 231 Hz e 290 a 414 Hz
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As figuras 32, 33 e 34 mostram os disparos na saida do neurdnio no intervalo de um
segundo. Para as frequéncias de disparo acima de 54 Hz foi feito um recorte de tempo

para melhor visualizacdo. Novamente podemos visualizar a diminuicao da frequéncia de

disparo da esquerda para a direita.
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Figura 32 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts negativos, com intervalos de
frequéncia de 10 Hz & 20 Hz, 16 a 30 Hz e 26 a 45 Hz
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Figura 33 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts negativos, com intervalos de
frequéncia de 54 a 83 Hz e 82 & 127 Hz
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Figura 34 — Disparos na saida, Vout, para os Intercepts negativos, com intervalos de
frequéncia de 155 a 231 Hz e 290 a 414 Hz
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4.2 Variacao de temperatura e processo

Nesta secao apresentaremos os resultados de simulagao do comportamento do neuro-

nio com relagao as variagoes de temperatura e processos.

4.2.1 Temperatura

O teste feito para se obter o comportamento do circuito com relagdo a variacao de
temperatura foi aplicar a variacao de temperatura no neurdnio configurado para disparar
até 60 Hz, frequéncia de disparo baixa em relagdo ao intervalo de 0 a 400 Hz, aplicando
uma variagdo de temperatura de 5 °C, de 35 °C a 40 °C e considerando 37 °C como
referéncia. Esse processo ¢ repetido para frequéncias acima de 290 Hz, frequéncia de
disparo alta em relagdo ao intervalo de 0 a 400 Hz. Para os Intercepts positivos, as
tabelas 4, 5, 6 e 7 mostram os erros absolutos e relativos com relagao a variagao de
temperatura. Em frequéncias baixas, o maior erro observado foi de 9.38 % em 40 °C.
Para frequéncias de disparo altas o erro é menor e o maior erro observado é de 5.55 %,

novamente em 40 °C. Com o aumento da temperatura ha mais corrente sendo entregue
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frequéncia de disparo e faz os erros aumentarem.

ao neuronio, porém também h& maior fuga de corrente, que causa uma diminui¢do na

Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo (%)

35

39.34

2.05

5.49

37

37.29

40

34.03

3.26

8.74

Tabela 4 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em

relagao a variacao de temperatura para uma taxa de disparo baixa

Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo (%)

35

59.44

3.49

6.23

37

95.95

40

50.70

5.25

9.38

Tabela 5 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em

relacdo a variacao de temperatura para uma taxa de disparo baixa

Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo (%)

35

316.409

7.809

2.53

37

308.6

40

296.85

11.75

3.80

Tabela 6 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em

relacdo a variacao de temperatura para uma taxa de disparo alta

Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo(%)

35

424.45

15.71

3.84

37

408.74

40

386.04

22.7

2.55

Tabela 7 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em
relacdo a variacao de temperatura para uma taxa de disparo alta

Para os Intercepts negativos o mesmo comportamento é observado. As As tabelas 8,
9, 10 e 11 mostram os erros absolutos e relativos com relacao a variacao de temperatura.
Para baixas frequéncias de disparo o maior erro relativo observado foi de 9.61 % e em

frequéncias altas de disparo o maior foi de 7.90%, ambos em 40 °C.
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Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo (%)

35

23.84

1.27

5.62

37

22.57

40

20.40

217

9.61

Tabela 8 — Variacao da frequéncia de disparo do neuronio com intercepts negativos em

relacdo a variacao de temperatura para uma taxa de disparo baixa

Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo (%)

35

41.44

1.99

5.04

37

39.45

40

36.33

3.12

7.90

Tabela 9 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts negativos em

relacao a variacao de temperatura para uma taxa de disparo baixa

Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo (%)

35

304.44

3.87

1.28

37

300.57

40

294.18

6.39

2.12

Tabela 10 — Variagao da frequéncia de disparo do neurénio com intercepts negativos em

relacao a variacao de temperatura para uma taxa de disparo alta

Temperatura (°C)

Frequéncia (Hz)

Erro Absoluto

Erro Relativo(%)

35

425.08

0.24

0.056

37

424.84

40

399.69

25.15

5.91

Tabela 11 — Variagao da frequéncia de disparo do neurénio com intercepts negativos em
relacao a variacao de temperatura para uma taxa de disparo alta

Se for levado em conta que a variacao na feita na temperatura foi de apenas de 5 °C,
de 35 °C a 40 °C, podemos dizer que o circuito é sensivel a variagdo de temperatura por

apresentar um erro de mais de 9 % nesta faixa.

4.2.2 Variagao de processos

O teste feito para se obter o comportamento do circuito com relagdo a variacao de
processos foi alternar entre os corners tt, ss e ff. O corner tt, ou tipico, é o padrao

da tecnologia e os valores obtidos neste corner foram considerado o padrao para as
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comparagoes feitas. O ss é um modelos de resposta lenta e por conta disso apresenta
condugao de corrente menor se comparado aos outros corners. Ja o corner ff é um
modelo de resposta rapida e isso significa maior conducao de corrente se comparado aos
outros corners. Novamente, o teste foi separado entre Intercepts positivos e negativo e
também entre frequéncias de disparo mais baixas com relagao ao intervalo de frequéncia
de disparo, frequéncias abaixo de 60 Hz e para frequéncias de disparo mais altas, acima
dos 290 Hz. Comecando pelos Intercepts positivos, as tabelas 12, 13, 14 e 15 mostram
os resultados obtidos dos erros absolutos e relativos com relagao a variagao de processos.
O que pode ser observado é que para baixas frequéncias de disparo, os erros observados
no corner ff sdo maiores que os observados no corner ss. Isso pode ser explicado pela
caracteristica do corner ff de permitir maior conducao de corrente, que faz com que haja
mais corrente vazando do neurdnio e faz o capacitor carregar mais devagar. Isso também

pode ser observado pela diferenca na frequéncia de disparo.

Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
ss 34.25 3.04 8.15

tt 37.29 - -

ft 27.96 9.33 25.02

Tabela 12 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em
relacdo a variagao de processos para uma taxa de disparo baixa

Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
ss 53.18 277 4.95

tt 55.95 - -

ft 45.8 10.15 18.14

Tabela 13 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em
relacdo a variagao de processos para uma taxa de disparo baixa

Para frequéncias de disparo maior, o que se observa sao valores de erros mais simila-
res, com o pior caso sendo o corner ff, com um erro relativo de 22.76 %. Para frequéncias
maiores, tipicamente a corrente que entra no circuito é maior o que minimiza o vaza-

mento de corrente no corner fI.
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Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
SS 241.48 D7.47 19.22

tt 298.95 - -

ft 367.01 68.06 22.76

Tabela 14 — Variacao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em
relacdo a variagao de processos para uma taxa de disparo alta

Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
SS 358.6 50.16 12.27

tt 408.76 - -

ft 457.38 48.62 11.89

Tabela 15 — Variagao da frequéncia de disparo do neurdnio com intercepts positivos em
relacao a variagao de processos para uma taxa de disparo alta

Os Intercepts negativos no geral apresentaram erros maiores que os positivos, com o

mais expressivo apresentando um erro relativo de 34.02%. Isso se deve pela maior vari-

agao no circuito auxiliar, gerador das curvas nao lineares. Por outro lado, o menor erro

observado na variagao de corner foi obtida com os Intercepts negativos, especificamente

com o corner ff em baixas frequéncias.

Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
SS 22.82 4.46 16.34

tt 27.28 - -

ft 20.83 6.45 23.64

Tabela 16 — Variacao da frequéncia de disparo do neuronio com intercepts negativos em

relacdo a variagao de processos para uma taxa de disparo baixa

Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
SS 39.53 6.44 14.00

tt 45.97 - -

ft 44.07 1.9 4.13

Tabela 17 — Variacao da frequéncia de disparo do neur6nio com intercepts negativos em

relacao a variagao de processos para uma taxa de disparo baixa
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Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
ss 219.94 80.63 26.82

tt 300.57 - -

ft 402.84 102.27 34.02

Tabela 18 — Variacao da frequéncia de disparo do neuronio com intercepts negativos em
relacdo a variagao de processos para uma taxa de disparo alta

Corners | Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
SS 331.26 83.58 20.14

tt 414.84 - -

ft 515.05 100.21 24.15

Tabela 19 — Variagao da frequéncia de disparo do neurénio com intercepts negativos em
relacao a variagao de processos para uma taxa de disparo alta

4.2.3 Consumo de poténcia e energia por disparo

O consumo de poténcia de todo o circuito foi obtido em frequéncias baixas, 25 Hz,
pois foram os casos que apresentaram maiores consumos de poténcia. Para os Intercepts
positivos o consumo médio de poténcia ficou em 5.375 pA e para os Intercepts negativos
o consumo médio observado foi de 5.363 pA. A energia por disparo ficou em torno de
214 nJ, valor que pode ser considerado extremanente alto se comparado aos trabalhos
(CRUZ-ALBRECHT; YUNG; SRINIVASA, 2012), (INDIVERI; CHICCA; DOUGLAS,
2006), (INDIVERI, 2003) e (HAZAN; TSUR, 2021). A principal causa desse consumo
elevado de poténcia e energia estd relacionada ao comparador Schmitt Trigger. Para
reduzir os vazamentos de corrente do circuito e alcancar frequéncias de disparo mais
baixas, foi necessario recorrer ao uso de transistores de 6xido espesso. Esses transistores
demandam uma maior corrente para mudar o estado do comparador, o que resulta no

aumento do consumo de energia do neurénio.

4.2.4 Leiaute

Na figura 35 é mostrado o leiaute do neur6nio, para os Intercepts positivos. As
dimensoes do circuito sdo 87.775x32.825 um,o que resulta em uma area de 2881 um?.
Apos aplicar as verificagoes de Design Rule Check e Layout versus Schematic foi possivel
extrair os parasitas RC do circuito. As figuras 36 e 37 mostram os resultados da simula-
¢ao utilizando apenas a vista esquematico e a vista extraida, considerando os parasitas

do circuito.
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Figura 35 — Leiaute do neurdnio com seu respectivo circuito auxiliar

Fonte: Autor.

Figura 36 — Resultado das simulagoes dos Intercepts com a vista nivel esquematico e
extraida pos leiaute 1
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Figura 37 — Resultado das simulagoes dos Intercepts com a vista nivel esquematico e
extraida poés leiaute 2
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Como pode ser observado nas tabelas20, 21, 22 e 23, a frequéncia do neurdnio com a

vista extraida em todos os casos ficou abaixo do circuito com a vista nivel esquematico e

isso pode ser explicado pelo fato dos componentes RC parasitas adicionado no circuito.

Mas o erro relativo ficou entre 7% a 9%, valor aceitdavel entre as vistas nivel esquemético

e extraida.

Vista Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
Esquematico | 95.62 - -
Extraida 86.86 8.76 9.16

Tabela 20 — Erros absoluto e relativo entre a vista nivel esquematico e extraida pos
leiaute com relacao as curvas da figura 36.

Vista Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
Esquematico | 117.78 - -
Extraida 128.96 11.18 8.66

Tabela 21 — Erros absoluto e relativo entre a vista nivel esquematico e extraida pos
leiaute com relagao as curvas da figura 36.



Capitulo 4. Resultados

Vista Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
Esquematico | 321.09 - -
Extraida 295.31 25.78 8.02

Tabela 22 — Erros absoluto e relativo entre a vista nivel esquematico e extraida pos

leiaute com relagao as curvas da figura 37.

Vista Frequéncia (Hz) | Erro Absoluto | Erro Relativo(%)
Esquematico | 412.45 - -
Extraida 380.37 32.08 7.7

Tabela 23 — Erros absoluto e relativo entre a vista nivel esquemaético e extraida pods

leiaute com relagao as curvas da figura 37.
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5 Conclusao

Os resultados acima mostram que é possivel obter o comportamento e trabalhar na
faixa de frequéncia dos neurénios simulados no NENGO. Com o suporte do circuito
auxiliar, tanto os Intercepts positivos quanto os negativos foram alcangados.

om relacdo ao desempenho aplicando-se variacoes de temperatura e processos, o
circuito mostrou-se sensivel a ambas as variagoes. Com apenas uma variagao de 5 °C, o
circuito apresentou um erro relativo de 9.61% no pior caso, e com a variacao de corners,
o erro chegou a 34.02%. No que diz respeito a variagao de temperatura, neste circuito,
o aumento da temperatura faz o vazamento de corrente aumentar e, consequentemente,
gera erros maiores. Ja em relagdo a variacdo de corners, os corners ff apresentam uma
maior condugdo de corrente, o que, em frequéncias menores, até 60 Hz, gera mais fuga
de corrente e faz a frequéncia de disparo diminuir. Isso ocorre porque, nessa faixa de
frequéncia de disparo, a corrente de trabalho do neurdnio esta na casa dos pA, e um
pequeno vazamento € suficiente para aumentar o erro significativamente. Em frequéncias
maiores, acima de 300 Hz, ocorre o inverso: mais corrente entra no neuronio, resultando
em uma frequéncia de disparo maior.

Infelizmente, nao foi possivel obter a curva de Intercepts em uma tnica configuracao,
isto é, iniciar a operacao em frequéncias baixas e alcancar 400 Hz sem modificar nenhum
outro parametro. Foi necessario dividir a faixa de frequéncia de operacao em intervalos
e, para transitar para o proximo intervalo, foi necessario ajustar a relacdo de aspecto
dos transistores que fornecem corrente ao circuito. Isso implica que, para abranger toda
a faixa de frequéncia prevista, ¢ necessario mais de um neuronio, com mudancas na
relacdo de aspecto dos transistores de entrada. Ao analisar trabalhos similares, como
o de (INDIVERI; CHICCA; DOUGLAS, 2006), é perceptivel que ha dificuldades em
transitar diretamente de frequéncias baixas para frequéncias mais altas. Estudos como
os de (HAZAN; TSUR, 2021) e (INDIVERI, 2003) propoem uma possivel solucao, que
envolve ajustar periodicamente a inclinacao da curva para reproduzir o comportamento
desejado.

Com relacao ao consumo de poténcia e energia por disparo, foi observado um au-
mento significativo no consumo de poténcia em comparacao com outros trabalhos, como
o apresentado por (CRUZ-ALBRECHT; YUNG; SRINIVASA, 2012), que registrou um
consumo na ordem de pW. Neste trabalho, o consumo médio de poténcia foi registrado

em 5.363 uW. Esse aumento no consumo ¢é principalmente atribuido ao Schmitt Trigger,
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especialmente devido ao uso de transistores de éxido espesso, os quais foram emprega-
dos para reduzir o vazamento de corrente em baixas frequéncias. Como consequéncia,
a energia por disparo atingiu seu valor maximo de 214 nJ. Portanto, embora o uso
de transistores de 6xido espesso tenha resolvido um problema, ele introduziu outro de
importancia similar. Assim, para trabalhos futuros, torna-se necessario implementar e

testar outras topologias de comparadores.
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