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Abstract

Este trabajo ofrece las ventgas de la logica reconfigurable, en cuanto a metodologia de disefio y a
caracteristicas de arquitectura, para la implementacion de un circuito especifico que requiere ato nivel
de paraelismo. Para esto se usaron FPGAs y se construyd un sistema de desarrollo que permite crear,
modificar y entrenar redes neurales digitales con conexiones sOlo hacia adelante y perceptrones
binarios. La interfaz con e usuario se redliza por medio de un computador personal. Fue probada la
escalabilidad del sistemay se disefio sobre éste una aplicacion para el reconocimiento de digitos.
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1. Introduccién

Las redes neurales, modelos mateméticos que buscan simular e funcionamiento del cerebro humano[3,
6, 7, 9, 14] poseen algoritmos en los que se puede apreciar su carécter atamente paraléelo.
I mplementaciones en software utilizando microprocesadores, microcontroladores o DSP, no ofrecen €l
paraldlismo exigido, incluso trabgjando con varios de estos dispositivos simultaneamente; por este
motivo es necesario pensar en una implementacion sobre hardware. En este trabajo se redlizaron:
descripciones de hardware en VHDL [2, 10] de circuitos de redes neurales digitales con conexiones
solo hacia adelante y perceptrones binarios; y las rutinas en lenguaje de alto nivel para Windows 95/98,
gue permiten crear, modificar y entrenar dichas redes. La escalabilidad de las redes fue probada
configurando varias capas de neuronas, cada una en un FPGA Altera x5200[1, 4, 12], logrando que €
tiempo de respuesta se incrementa linealmente con respecto al nimero de capas. Para validar €l
funcionamiento se utilizaron varias aplicaciones de funciones digitales sencillas [5] y una aplicacion
para €l reconocimiento de digitos escritos en una matriz de 4x7 pixeles. Nuestro sistema de desarrollo
reducira el tiempo de disefio y los costos para € montgje de aplicaciones de redes neurales.



2. Planteamiento del problema

Hasta e momento, la mayoria de las simulaciones que se hacen en redes neurales son basadas en
software, ya sea en computadores o0 estaciones de trabgo, 0 en bgo nivel sobre procesadores,
microcontroladores o DSPs, los cuales aunque crean un ambiente adecuado y parecido a de las RNs,
estas simulaciones no pueden emular reamente todas las condiciones de trabgo, debido a que su
arquitectura de tipo secuencia contrasta con € ato nivel de paraelismo innato de las RNs. Con €
objetivo de superar estas limitaciones se propone una solucion novedosa, cuya principal caracteristica
es el uso de un sistema basado en hardware reconfigurble.

En cuanto a trabajos realizados en otras universidades, se han hecho pocas implementaciones de RNs
en hardware utilizando las posibilidades ya mencionadas. Entre éstos se encuentra €l redizado en la
universidad Virginia Tech, por Keller [8], en & que se implementa una RN sobre un arreglo de 4
FPGAs, para una aplicacion de reconocimiento de caracteres. Las diferencias entre e trabgo
propuesto en este trabajo y € expuesto en € articulo de Keller residen en dos puntos basicos. En
primer lugar, e enfoque de este trabajo de grado es hacia la construccion de un sistema de desarrollo
més que hacia la de una aplicacion especifica. La otra diferencia es su arquitectura, debido a que la
topologia de la red usada por Keller esfija, € nimero de circuitos integrados es mayor y, en generd, la
cantidad, la organizacion y la clase de componentes internos implementados son distintos.

En e tema de implementacion de RNs sobre circuitos de I6gica reconfigurable se encuentra € trabajo
desarrollado por Marcelo Tossini [11], que se divide basicamente en dos partes una esencialmente de
software donde se definen ciertos comandos que permiten definir completamente una amplia gama de
redes neurales y en cuanto a la parte de hardware, se implementa una arquitectura ortogona y unos
caminos de datos digitales optimizados de manera que se pueden reutilizar los circuitos y de esta forma
generar redes neurales sin limitar la topologia. Sin embargo, se sacrifica bastante el paraelismo de las
redes neurales por el mismo hecho de tener que reutilizar ciertos componentes para la realizacion de los
célculos aritméticos.

3. Descripcion Genera

Lafigura 1 muestra el diagrama en bloques del sistema de desarrollo propuesto. Este sistema de
desarrollo cuenta con dos componentes principales. una parte de hardware, en la cual se encuentran los
circuitos de operacion, la comunicacion de éstos con €l PC y los circuitos de entrada 'y de salida; y una
parte de software que es la encargada de realizar las funciones relativas ala comunicacion con €
usuario, ala gecucion de los algoritmos de aprendizaje y ala configuracion de los FPGAs. En los
parrafos siguientes se explica en detalle cada uno de los bloques.
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Figura 1 Diagrama en bloques del sistema

Circuitos de operacion de la RN. En éstos se encuentran las neuronas, los pesos sindpticos, las
conexiones entre neuronas y 1os circuitos de control para estos elementos. Su disefio se hace usando €l
lenguagje estandar de descripcion de hardware VHDL y siguiendo e flujo de disefio digital con
FPGA91]. Los circuitos de operacion de la RN son implementados en dispositivos EPF10K20RC240-
4 de Altera haciendo uso de la caracteristica | SP (In System Programmability) que permite reconfigurar
el FPGA sin ser desconectado del circuito [1, 13].

La metodologia utilizada incluye:
Disefio modular.
Uso de las descripciones funcionales y estructurales.
Estudio de los factores implicados en € resultado del disefio.
Tiempo de disefio.
Velocidad — Area del Cl.
Costo.

Circuitos de comunicacion entre los Circ. de operacion y €l PC. Reciben las tramas de comunicacion
provenientes del puerto serial asincrénico de un PC, con informacion referente a escritura - lectura de
pesos, e iniciacion - detencion del funcionamiento. Estas tramas son procesadas para enviar las sefiales
adecuadas a los circuitos de operacién. La metodologia para € disefio de estos circuitos de
comunicacion es la misma que para los circuitos de operacidon, teniendo en cuenta que son
implementados sobre una arquitectura diferente de FPGAs (MAX7128). Incluyen ademés un circuito
basado en e componente MC1489AP, que hace la conversion de niveles de voltaje RS-232 mangados
por e PC (-12V y 12V para ‘uno’ y ‘cero’ respectivamente) a niveles de voltge TTL manegados por
el MAX7128 (5V yQV para ‘uno’ y ‘cero’ respectivamente).

Circuitos de entrada y de salida. Para la demostracion del funcionamiento del sistema de desarrollo se
implementaron circuitos sencillos que permiten colocar las entradas a la RN y observar sus salidas de



una forma didéctica. Sin embargo €l uso de estos circuitos es opciona ya que pueden ser reemplazados
por aquellos que el usuario estime convenientes para su aplicacion.

Modulo aprendizaje.  Son rutinas independientes de software implementadas en e PC, que
corresponden a los siguientes algoritmos de aprendizaje de RNs con conexiones hacia adelante:
Perceptrén; Regla delta, Adaline/Madaline o LMS; y Regla delta generalizada o Backpropagation.
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Figura 2 Interfaz del mddulo de aprendizaje




En lafigura 2 se muestra la interfaz de este mddulo. Dependiendo de la estructura escogida (nimero de
capas, entradas, salidas, etc..) €l usuario selecciona el algoritmo de aprendizaje, los parametros (tasa de
aprendizaje, méximo error aceptable, nimero de iteraciones), los pesos iniciales (aleatorios o desde un
archivo) y el archivo del conjunto de entrenamiento.

Como resultado, a usuario se le da informacién que consta de la variable net (la suma de los productos
de los pesos por las entradas) y la salida de cada una de las neuronas. También es generada una gréfica
del error contra € nimero de iteraciones tanto para los pesos andlogos como para los pesos digitales.
Esta gréfica es muy (til para saber en qué momento se debe detener € proceso de aprendizaje dado que
muestra la forma en que converge el algoritmo.

Modulo andlisis de implementacion. Toma los resultados arrojados por e proceso de entrenamiento y
los transforma para ser implementados en los FPGAS, indicando las acciones realizadas y analizando
posibles consecuencias de las transformaciones.

Modulo configuracion. La configuracion de los FPGAs es redizada por € PC mediante la
herramienta programador, que envia las sefides IEEE 1149.1 hacia € puerto paralelo de un PC, para
gue éstas vigien por un cable propietario (Byteblaster) hacia €l conector JTAG (Joint Test Action
Group, que corresponde al mismo protocolo |IEEE 1149.1) de la tarjeta UP1, configurada en ese
momento para programar solo a FLEX10K20 [1]. El mddulo configuracién se encarga de seleccionar
el archivo de configuracion apropiado de acuerdo con la estructura de RN especificada por € usuario y
de llamar luego al programador para construir €l circuito adecuado. En la parte derecha de lafigura 3 se
puede ver la interfaz del mddulo de configuracion. En este médulo se pueden configurar el nimero de
capas, de neuronas en cada una de estas capas, asi como € nimero de entradas y salidas del circuito.
Estd también el campo que muestra el resultado del proceso de configuracion.

Modulo de comunicacion. Su funcion es enviar las tramas de comunicacion hacia los circuitos de
operacion. Los tipos de trama que pueden ser enviados son de lectura y escritura de pesos y de
iniciacion y detencion de funcionamiento. Para cumplir con su funcién, e modulo de comunicacion
intercambia datos con los mddulos de andlisis de implementacion y de configuracion, y se conecta con
el puerto serial asincronico de PC. En la figura 3 se puede observar la interfaz del modulo de
comunicaciones (lzquierda). Por medio de éste es posible escribir los pesos sindpticos ya sea en forma
individual o desde un archivo. Se puede leer € valor de un peso sindptico de cualquiera de las neuronas
de la red y este dato es desplegado en un visualizador siete segmentos de dos digitos en formato
hexadecimal.

A través de estainterfaz se puede enviar la orden de inicio o detencién alared neural.



._.:"-Enviar informacion hacia el FPGA | : - -
—Pesogindptico—————— —Accian N 0p 0 12 3'
Capa: |2 3" E zcribir pezols] sindpticalz)] Mimero de zalidaz ST —
i+ Individual
Meurana: |Ij 3" " Archiva Mumero de entradas l-|2 ﬂv
Entrada: |Ij 3" € Leer peso sinaptico T FreunarEs capa Geulbe l1 ﬂv

i Iniciar o e
[rato: 8 3 ——l L = = ez = e = l1 ﬂv
Archivo de pesos sindphicos: Lztzrr . S
p p .
[ T FEUE s Capa GeiE @ l-| ﬂv
Eramiran | I“ pes

B | Conf. FRGA g|

Efooenar Acofdn |

Barra de progreso

= | -

H

Figura 3 Interfaz de los médulos configuracion y comunicacion

Modulo interfaz.  El enlace entre € sistema de desarrollo y € usuario se lleva a cabo a través de un
computador personal, en € que por medio de ventanas con las caracteristicas del sistema operativo
Windows 95/98, se ofrece un programa con presentacion grafica que permite tener acceso a todos los
maodulos de software del sistema, de una forma amigable. Ademas se incluye & manual del usuario en
la forma de archivo de ayuda, a que se puede acceder desde la ventana principal de la aplicacion.

La interfaz disefiada permite a usuario crear, modificar, poner en funcionamiento y obtener
informacién de la RN implementada en hardware. El manual del usuario, que hace parte de los
maodulos de software como archivo de ayuda, brinda un soporte permanente a usuario, con utilidades
de blsgueda y ambiente gréfico amigable.

3.1. Médulos de los Circuitos de Operacion de la RN
Son circuitos sincrénicos que usan € mismo reloj de todo € sistema de desarrollo. Estan divididos en
dos partes, una encargada del procesamiento aritmético a partir de las entradas y de los pesos

sinapticos, y otra de controlar los procesos que tienen lugar en lared neural.

En lafigura 4 se muestra el diagrama en bloques del médulo de procesamiento aritmético, conformado
por una memoriay un sumador de complemento a dos.
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Figura 4 Diagrama en bloques del médulo de procesamiento aritmético

En la figura 5 esta € esgquema del médulo de control que genera las sefiales para que los mddulos de
procesamiento aritmético funcionen de forma smultanea cuando la RN se encuentra en
funcionamiento, y que controla la escrituray lectura de pesos sinapticos.
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Figura 5 Diagramaen blogues del médulo de control

3.2. Modelos de Perceptrones

Los bloques de memoria dedicados EABs [1] son utilizados como memoria de pesos sindpticos y de
acuerdo con ello se consideraron los siguientes modelos:

Unidades aritméticas combinatorias de una RN. El andliss de las implementaciones hechas
demostro laimposibilidad de realizar configuraciones Utiles de RNs utilizando este modelo.

Capa de perceptrones secuenciales que no comparten EABs. Las configuraciones logradas usando
este disefio tienen caracteristicas que permitieron su implementacion.



Perceptrones secuenciales gue comparten EABs. Para un megjor aprovechamiento del érea provista
por e FPGA, se disefilaron estructuras de tipo secuencial que comparten un mismo bloque de
memoria, tanto para perceptrones en una capa como para aquellos de capas distintas.

Implementacién de memorias fuera de los EABs. También para hacer un uso €ficiente del area se
ubicaron memorias usando LABs en lugar de EABs.

3.3. Interconexion de FPGAS

En virtud de la forma como fueron disefiadas las sefides de control de entrada/salida para la red neural,
se logré conectar varias de éstas para construir una mas grande sin recurrir ala utilizacion de hardware
adicional.

Cada FPGA puede contener una 0 mas capas. No es permitida la implementacion de un nivel de
perceptrones repartido en méas de un FPGA.

3.4. AprendizgedelaRN

El proceso de entrenamiento de la red neural es realizado por € sistema de desarrollo, teniendo en
cuenta las caracteristicas de las RNs implementadas en € FPGA y que los pesos sinapticos son valores
enteros de ocho bits en complemento a dos (entre -128 y 127) [8]. Se brinda permanente informacion
gréficaa usuario sobre la evolucién del proceso.

4. Intervalos de Operacion

El latabla 1 se muestra las especificaciones maximas de las configuraciones de RN que puede manejar
el sistema de desarrollo.

Parametro Valor maximo

Entradas a una capa 31
Neuronas por capa 24
Capas de neuronas 4

Tabla 1 — Intervalos de Operacion

5. Reconocimiento de Digitos

Utilizando € sistema de desarrollo, fue disefiada una aplicacion para € reconocimiento de digitos
escritos en una matriz de 4x7 pixeles. A partir del conjunto de entrenamiento construido, se obtuvieron
los pesos sinapticos para una red de 28 entradas, 24 neuronas ocultas y 10 de salida. El programa
aplicativo hecho, cuya interfaz se muestra en la figura 6, Smula exactamente lo que ocurre dentro de
los circuitos de operacion implementados en FPGAS.
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Figura 6 Reconocimiento de digitos utilizando €l sistema de desarrollo de redes neurales sobre FPGA

Para poder comprobar el correcto funcionamiento del circuito se realiz6 en paraelo un programa €l
cua utiliza la misma red neural con e mismo agoritmo de aprendizaje. El hardware consistia en dos
tarjetas de desarrollo, la primera tarjeta de desarrollo contiene la primera capa oculta y la segunda en
otra. Se tiene una serie de interruptores para smular cada uno de las casillas de la matriz y una serie de
diodos para mostrar la salida del circuito. Los resultados obtenidos en € circuito son los mismos que en
el programa.

6. Conclusiones y Futuros Desarrollos

El sistema de desarrollo de redes neurales sobre FPGA permite crear y depurar aplicaciones de RNs
artificiales, implementandolas sobre un circuito integrado de I6gica reconfigurable.

El uso del sistema de desarrollo reduce € tiempo de disefio y de implementacion, para sistemas
digitales de alto desempefio (como lo son las configuraciones de redes neurales desarrolladas), esto
provoca una disminucién en los costos.

Las implementaciones de RNSs, digitales con perceptrones binarios y conexiones hacia adelante,
demuestran funcionar de forma correcta sobre FPGAS, incluso con los compromisos entre velocidad,
area 'y tiempo de disefio; sin embargo, las configuraciones desarrolladas en este trabagjo constituyen tan
solo un modelo que como tal es susceptible de mejoras.

Las redes neurales construidas sobre hardware incrementan su tiempo de respuesta linealmente con
respecto al nimero de capas y dentro de cada una de €ellas € procesamiento es concurrente para todos
los perceptrones, ventagja que no es posible acanzar con una implementacion en software que no utilice
procesamiento paralelo.



La ISP permite a usuario modificar la estructura de la RN implementada con €l fin de evaluar distintas
configuraciones de RNs sobre hardware, ya que la operacion del FPGA es suspendida durante la
programacion de nuevos circuitos, sin desconectarlo.

El disefio de aplicaciones especificas como reconocimiento de patrones y sistemas de control, y de
practicas de laboratorio utilizando € sistema de desarrollo de RNs sobre FPGA, permitira poner de
manifiesto las virtudes del sistemay alcanzar un conocimiento profundo de sus caracteristicas.

Con e uso del sistema de desarrollo, es posible enfocar los esfuerzos a disefio de una aplicacion
completa para ser smulada en software e implementada en hardware que adicionalmente, s se cuenta
con un intercambio de datos con sistemas digitales de algun tipo (microcontrolados, reconfigurables,
etc.), setendria un prototipo completo, con procesamiento neura en hardware.

En cuanto a futuros desarrollos, debido a la modularidad del sistema, se pueden implementar nuevos
algoritmos de entrenamiento e incluso acomodar una nueva interfaz a los requerimientos del usuario,
sin dgjar de usar los médulos de hardware descritos en VHDL.

Al contar con un mayor espacio l6gico, es decir si se tienen una mayor cantidad de FPGA o, con €
avance de la tecnologia, un FPGA con densidades mayores, se puede pensar en cambiar € enfoque
netamente binario de las redes neurales para pasar a unas que aunque sigan siendo de tipo digital,
presenten comportamiento similar al analogo, haciendo cuantificaciones de los valores de activacion y
usando funciones de activacion distintas a la funcion paso y realizar operaciones de punto flotante en
lugar de las operaciones enteras.
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