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RESUMEN

En el presente trabajo se abordan temas de intel&sionados con la implementacion de Redes Nelg®na
Artificiales (RNAs) en hardware reconfigurable. #alcanzar dicho fin, se desarroll6 una aplicagiéna el
Reconocimiento de Caracteres, utilizando en elgsode clasificacion una red de tipo Perceptrortibéyda (Feed-
Forward Backpropagation). Los primeros pasoszaadbs consistieron en la creacion, entrenamiesimylacion
de dicha red. Para esto, se empleé la Interfazdarde Usuario (IGU) que ofrece el toolbox de Redesronales
de Matlab. La implementacion hardware de la RNAresdizé mediante la traduccién del modelo compatet a
un modelo sintetizable en hardware, el cual esrilessmpleando un flujo de disefio basado en madejoe se
apoya en el entorno Matlab/Simulink y la herramae8ystem Generator de Xilinx. La implementaciéicéisse
llevd a cabo empleando la tarjeta de desarrollgsAde la compafiia Digilent. El trabajo esta diiiga analisis de
los principales aspectos a tener en cuenta a k& dwilevar a cabo la implementacién hardware deRINA en
FPGA Yy la metodologia a seguir para alcanzar dichy que constituyen las principales novedadesste trabajo.

Palabras clavesRed Neuronal Atrtificial, Reconocimiento de Caraese FPGA, Xilinx System Generator.

ABSTRACT

This paper deals with the implementation of anfisitil Neural Network on reconfigurable hardwarehé authors
developed an application for character recognitigsing a feedforward backpropagation neural netwaoldyeloped
on an FPGA. In order to carry out such implememtatihe computational model of the neural networtkasslated
into a FPGA synthesizable model using the Matlabi8nk environment as well as the System Genepéilorx

tool. The results are illustrated in a prototypevdi®ped on an Atlys board. The authors focus thedyais and
discussion on the main aspects considered to syr¢éhan ANN on an FPGA as well as the methodologpltow
during such implementation, which are the main dbuations of this paper.
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| NTRODUCCION

El desarrollo de las RNA desde los afios 80 debgigkado y su utilizacion en la solucién de mughroblemas practicos ha
sido, al menos hasta hace pocos afios, mediantenraptaciones software de los modelos de RNA. Esthchse debe a dos
razones fundamentales: la dificultad de disefiantetzar en hardware modelos de neuronas inteotades (que pueden ser
cientos o miles) debido a que involucra aritmétieapunto fijo y/o flotante y a los tiempos de pssmaiento y paralelismo
inherente a las RNA, sobre todo cuando el procesgmidebe ser en tiempo real. Por su parte, lacimgahtacion software,
sacrifica el paralelismo pero permite una buenaesgmtacion numérica de los pardmetros de la red yiempo de
procesamiento aceptable en las PC actuales.

En los Ultimos afios sin embargo, los avances alciszen la implementacion de RNAs mediante hardesti@n ligados al
desarrollo de la tecnologia microelectrénica de escala de integracion (VLSI) y al caso particdilos FPGAs [1,2]. Estos
avances facilitaron la sintesis hardware de algnmadelos de RNAs de alto nivel de complejidad, péendo su aplicacion en
problemas practicos en los que alcanzaron desempefgparables con la implementacién software defmimodelo de RNA.
Con los nuevos desarrollos se incorpora un altalayrde paralelismo en el procesamiento de la RNAn& teduccion
considerable del costo de la aplicacion al no regde una PC [3]. Se destaca sin embargo, quecaéndo se implementen
mediante hardware, la simulacidn software sienspré el primer paso en la implementacién y es de gyuda para la prueba
de disefios.

En este trabajo se aborda la implementacién deRi& para reconocimiento de caracteres en hardwagenfigurable. El
problema de reconocimiento de caracteres, mediaaftware, es conocido y abordado con cierto éxab drror de
reconocimiento es bajo pero no es cero) [4], peressnha abordado de la misma manera a nivel demngpitaciones hardware
[5,6]. La razén fundamental sigue siendo que muaioslelos de RNA trabajan con parametros que sofindtiraleza
analdgica”, en el sentido de que las sefiales qpeegan no son binarias o bipolares si no que séaazdcomo nameros reales,
o valores analdgicos [2],[6], lo que ha contribuadque al evaluar su implementacion hardware edlfimsas décadas se valora
el uso de circuitos analégicos por encima de Igidales. No obstante, se pueden encontrar tral§dip$3], [5], [6], [11]) donde
se utilizan dispositivos FPGA para implementar raeti hardware algunos modelos y aplicaciones de.RNAmplementar
estos modelos con este tipo de dispositivos se cletmiderar la representacion del nimero real eondto de punto fijo (y no
aritmética flotante) por lo que aspectos tales cdmprecision y representacion de los datos coe fesmato cobran mayor
importancia. También importante es el consumo darses del dispositivo que conlleva tanto la RNMoceste tipo de formato,
ya que por lo general una RNA estd constituida gerenas de neuronas densamente conectadas, yctipdéa de esa
arquitectura mediante hardware se expresa en anacgntidad de recursos del FPGA. A pesar de qas aspectos constituyen
elementos importantes a considerar, y que pueadusim hacer inviable la implementacion de algungsitecturas de RNA, la
velocidad de procesamiento, inherentemente parddelma RNA, justifica su estudio.

El objetivo fundamental es entonces demostrar dadglilidad de llevar a cabo la implementacion Wwaré de una RNA para
reconocimiento de caracteres en hardware recoafifpihaciendo uso de la tecnologia actual, evatupath ello aspectos tales
como precision, velocidad del procesamiento paralele se realiza y la reduccién de costo que prserse compara con su
implementacién software. Se utiliza un modelo dkeaenocido como Perceptrén Multicapa (PM) que s&e8ka en un FPGA de
Xilinx. Como objetivo secundario se documenta latadelogia de disefio empleada, asi como detallemal®ejo de las
herramientas utilizadas, para que sirva de refeaema@aquellos investigadores que aborden otros tifgoaplicaciones de RNA
sintetizadas mediante hardware.

Breve descripcion de la RNA utilizada en el reconamiento de caracteres.

La red utilizada para el reconocimiento de carastes una de las configuraciones tipicas aplicagasblemas de clasificacion
de patrones, puesto que el reconocimiento de esesgtes un caso particular de clasificacion. Emtgso de aplicaciones cada
caracter se asocia a una clase (la cantidad desctiepende del alfabeto que se utilice). La taeeéa dRNA es clasificar
correctamente cada entrada (caracter) que se $erpeeen la correspondiente clase codificada alidasde la red. La red
Perceptron Multicapa es la arquitectura por exaideampleada en este tipo de problemas, utiliz&ndasmas del 70% de las
aplicaciones [7,8]. La figura 1 muestra el esquataala RNA seleccionada (ver [3] para detalles daac&e llega a esta
arquitectura). La capa de entrada cuenta con 3®nasl (la matriz del caracter es de 7x5), la cap#tapcontiene 16 neuronas y
la capa de salida 7 (la clase la codifica de acuakdSCIl de la letra).
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Figura 1 Esquema de la red Perceptron Multicapa empada en la aplicacion

Los patrones de entrada empleados en el entrentangistén formados por vectores columna. La dimend@estos es de 35x1,
donde la posicién (1,1) estd ocupada por el bit sigsificativo (MSB) del caracter y la posicion (Bp por el menos
significativo (LSB). La asociacién de los bits gieeman el caracter y el vector, se realiza llevafaofilas a columnas de
manera que los cinco bits de la primera fila dehci@r ocupan las cinco primeras posiciones ddbveolumna, los cinco bits
de la segunda fila se ubican a continuacion ywsssvamente. Los patrones de salida empleaddseatrenamiento poseen una
dimension de 7x1, buscando tener a la salida delel cédigo ASCII del caracter a reconocer. Spleam 7 bits en los patrones
de salida, ya que el MSB del codigo de los carast&SCIl a representar (todos letras y nimeros)ees para todos los
patrones, o sea, siempre menor que 198 A la implementacién hardware se agrega el M&@re en cero para conformar el
byte completo del cédigo ASCII. El entrenamientitiaztdo es el usual en este tipo de aplicaciongsLi8 red debe entrenarse
para cada caracter a reconocer. En este trabaiilizgaron 36 patrones para cada uno de los caexctpie forman el alfabeto de
la aplicacién. En la figura 2 se muestra un ejendigldos utilizados para la letra E.

\

Figura 2 Patrones generados para el caracter “E”,@n un 2.86% de ruido
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Metodologia para la implementaciéon de la RNA

La metodologia a seguir en la implementacién dedaPerceptron Multicapa para el Reconocimient@decteres se observa
en la figura 3. Los tres primeros pasos consistearear, entrenar y simular la red. Para alcangiar fin se empleé la Interfaz
Gréfica de Usuario (IGU) que ofrece la bibliote@ fdnciones (nnet) de Redes Neuronales de Mattathizando la parte
netamente software del proceso, en la cual se sieleccionar el tipo de red neuronal y su condigdn de capas y neuronas.
Posteriormente la red es entrenada y simuladaodea iterativa hasta que se consiga la cbanizacion deseada de los
patrones de simulacion. Estos tres pasos detledolegia de disefio son los clésicos utilizadosa paplementaciones software
de RNA (ver [1],[3],[7].[10],[12],[13] y las refereias contenidas en dichas fuentes), y tienen cbnabdidad ajustar los
parametros internos de la RNA para su posteritizadion.

‘ NEURAIL
NETWORK
CREACION

] MODELACION
EN HARDWARE

;Hu -:a'li:lzrizzl;mmn ’: XILINX®

v Lisgpr Cormpuary

== |MPLEMENTACION

ENTREMAMIENTO l

I ' MATLAB =
SIMULACION ) g e VERIFICACIOMN EN
SIMULINK SO RALE

Figura 3 Metodologia para la implementacién de laed Perceptron Multicapa

Una vez cumplidos los 3 primeros pasos, se pdaaetapa de modelacidon en hardware. Para estmplea la herramienta
Xilinx System Generator (XSG), que utiliza Simulio&mo entorno de desarrollo. La modelacion en harewonsiste en crear
el disefio de la red empleando para esto los blggug®rcionados por XSG. Por Ultimo se pasa adpaetle implementacion y
verificacion de hardware. Para alcanzar este filaGXpermite realizar una Co-Simulacién, que consstesimular el disefio
desde el FPGA e integrarlo directamente en el é@splectrabajo de Simulink. Las siguientes secciatesarrollan cada uno de
los pasos de la metodologia relacionados con tessérpor hardware de la RNA en el FPGA.

Modelacion en Hardware de la RNA.

La herramienta XSG es una de las utilizadas entleabidad en aplicaciones relacionadas con la imelgacion de funciones en
dispositivos logicos programables, debido al altadg de abstraccion que presentan los disefios dmsad bloques, que
permiten una mejor comprensién de los mismos yconaiderable reduccién de los tiempos de implencegniay puesta a punto
de una determinada aplicacion. En este trabajomasiese seleccion6 dicha herramienta para reafizsintesis de la RNA en
hardware, pues permite el desarrollo e implemetadel sistema empotrado sin necesidad de condoeida la programacién
en HDL, realizando los procesos de sintesis, impigation y descarga en la placa automaticamentdedas modelo en
Simulink [9]. También se destaca la posibilidadsiieulacion del disefio desarrollado en software, M&TLAB/Simulink, y su
verificacion en hardware utilizando Co-Simulaci®]. [Debe, sin embargo, garantizarse la adecuadamgdrizacién de los
modelos para brindar una solucion viable a las sidades planteadas y a la utilizacion de los resudel dispositivo 16gico
programable.

La unidad bésica de procesamiento de informaciotaeRNA es la neurona artificial. EI modelo mateic@t([10]) que la
representa es:
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salida=y (w;*x;)+b

donde:

w; representan los pesos de las conexiones
X representa la entrada+{..n)

b el bias o neurona independiente.

Para realizar el disefio y posterior implementaclénuna neurona, se emplearon los bloques mostedds Tabla 1. Estos
bloques implementaran el modelo matemaético dedsoma artificial.

Tabla 1 Elementos que forman la Neurona Artificial

Elementos que forma la Neurona Bloques (XSG)
Multiplicador por una Constante (CMult): Este bloque se comportan
){ : >

como una ganancia, obteniéndose a la salida euptodle la entrada por
una constante definida por el usuario. Es el edpgita a los pesos gn

modelo artificial de una neurona CMult
Ma
L a+bp
Sumador (AddSub): En el disefio de la neurona se encarga de sumar las b
salidas de los bloques CMult. AddSub

Constante (Constant) Es similar al bloque de Simulink empleado para
representar una constante, pero puede ser conedisbtamente a los 1p
bloques de XSG. Su funcién es la de representiasl —

Funcion de Transferencia:Es un subsistema encargado de implementar la -l

funcion de transferencia tangente sigmoidal. FA_TANSIG

De la figura 1 se aprecia que cada neurona depa de salida recibe la salida de 16 neuronas dega intermedia. Esta
arquitectura, utilizando XSG y los bloques de Idl@dl se pueden sintetizar como se muestra eguaafi4. En dicha figura se
observan 16 multiplicadores (CMult) en paraleloe gepresentan los enlaces sindpticos o pesoslitda de los multiplicadores
se conecta a una red de 16 sumadores (AddSub) smadza que suman el aporte de cada enlace provenientos
multiplicadores mas el Bias. Por Ultimo, el resddtale la sumatoria es pasado al subsistema quenmapta la funcién de
activacion,FA_TANSIG y su salida constituye la salida de la neurorsae Hisefio se repite para cada neurona de la eapa d
salida. El disefio realizado para las neuronaadmpa de salida cuenta con 33 bloques en totaldgben ser configurados
previamente (figura 4), lo que significa parametride 2 a 6 variables en el XSG por cada bloquieadd. Este proceso de
configuracién podria resultar demasiado lento sasatr la puesta a punto del disefio. Para facditt tarea, se puede definir un
subsistema que represente al conjunto de diseferd®irona de salida (o sea, a sus 33 bloqueskhdermque parametrizando
el subsistema y replicandolo se pueda crear la cEpaalida en menor tiempo y con menos probabilidaderror de
configuracién. La parametrizacion se puede realifediniendo una mascara, que utilizando XSG sigaifjue se le asigna al
subsistema un cuadro de dialogo personalizado eumite configurar los bloques contenidos dentrosdblsistema. La figura 5
muestra la mascara asociada a la Neurona de ladgapBalida. La mascara posee en la parte superobneve descripcion del
subsistema. En el centro se observan 3 secciombs) (fjue permiten configurar los boques del disenoaltiplicadores,
sumadores y la neurona independiente (Bias). Adem&rsta con una breve ayuda sobre la representagitérica empleada.
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NEURONA_CAPA_SALIDA (mask)

Este bloque permite configurar la Neurona de la Capa de Salida.
El usuarie debe especificar en cada uno de los campos los valores
correspondientes 3 los parametros de la misma.

Mult | Add | Bias

Weights

Constant Value Pesos_Capa_Salida(l,1:1€)
Input (Fixed-Point)

Humber of Bt MUIt_IN_NB_CS

Binary Point  Mult_IN_BF_CS

Dutput (Fied-Fuint)

Humber of Bits Mult_OUT_NB_CS

Binary Point Mult_OUT_BF_CS

Latency Latency_Value_CS

NEURONA_CAFA_SALIDA ok ] [ cancel ]|

Figura 5 Subsistema y Mascara asociada al disefio #eneurona de la capa de salida

El mismo principio se puede seguir desarrollanda peear entonces un subsistema que represenspade Salida (Figura 6) y
gue esté formado internamente por 7 subsistemaipdeineurona de la capa de salida”. Esta metaglalde disefio facilita la
comprension del mismo por terceros, ya que partecdmponente de menor complejidad (neurona) halstdeemayor
complejidad (capa de neuronas). También se utdizanismo principio para construir la neurona dec#gpa oculta, y el
subsistema capa oculta (formado por los subsisténeasona de capa oculta”). La diferencia que gmes esta capa con la
anterior, es que posee 35 entradas (caracter)splidas. Finalmente, conectando los subsistemaa Oaplta y Capa de Salida
se obtiene el disefio de la RNA completa (Figura 7).

En una RNA implementada mediante software, losmends de la red se representan por nimeros rdalesmple o doble
precision (representacion decimal conocida por ‘@dlotante”). Este tipo de datos es complejo ddeémentar en un FPGA, por
lo que se prefiere siempre la representacion dédepunto fijo. El problema de la representaciérpdnto fijo es determinar la
cantidad de bits que garantizan la precision redaguor disefio y no mas de los necesarios, puestsgian consumiendo
recursos adicionales del FPGA ( [14], [16]). Lanfiartradicional de realizar este balance entre gty consumo de recursos
es mediante la realizacién de sucesivas simulagideda red, variando el nimero de bits empleadméda uno de los bloques.
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Las méscaras creadas (ver figura 7), ayudan aogusambios de configuracion de la red neuronatalkcen de forma sencilla 'y
rapida.

)

| H:_Lﬂl 1]

1]

Capa_Salida

Figura 6 Disefio de la Capa de Salida

—
[7a] Function Block Parameters: RED_NEURONAL (oS
RNA_RECONOCIMIENTO_CARACTERES (mask)

H bloque RED_NEURONAL tiene implementado un Perceptrén
Multicapa para el Reconocimiento de Patrones AFanuméricos.
&l usuaro debe especificar en cala uno de los c2mpos los
valores correspondientes a los p. tros de inicializacién
de la red. El formrato de bs mismos se detalla en la ayuda.

: Capa_Oculta Capa_salida |
Multiplicadores
Pesos
Vector de Pesos Pesas_Capa_Salida
Entrada (Fixed-Point)
Huméro de Bits 12
Punto Decimzl 8
Salida (Fixed-Point)
Nomero de Bits 12

RED_NEURONAL Punto Decimzl 8

[ ok ][ cancel |[ melp ][ apply

Figura 7 Subsistema y Mascara asociada a la RNA

Otro aspecto de interés es la implementacion denieion de activacién asociada a cada una de laonas de la RNA. Esta
funcion es la tansig [11] que tiene secciones legeg no lineales. En el presente trabajo, se eanglara el disefio de la funcion
de transferencia de cada neurona la combinacidlogdelos principales métodos de implementacion deidmes mediante
hardware: Aproximaciones Lineales y Tablas de Bédgy3,12], razdn por la cual se le denomina métddado, y es uno de
los aportes realizados. Las tablas de bUsquedait@tepara su implementacién, de bloques de RAMeIeFPGA lo que
aumenta el consumo de recursos. Por otra partaptagimaciones lineales consumen pocos recursioss{@mo se necesitarian
un sumador y un multiplicador por una constanted p® son exactas si la funcién no es lineal. Hloah& propuesto emplea la
Tabla de Busqueda en los tramos donde el compatamile la funcion es no lineal y el de aproximaewlineales en los
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tramos donde la funcidn tiene un comportamientedinEsta combinacion garantiza un equilibrio eptexisién y consumo de
recursos. En la proxima seccién, al abordar aspeetativos a la sintesis del disefio, se analizgret para la implementacion
seleccionada.

En la figura 8 se observa el disefio de la funciétradnsferencia tangente sigmoidal empleando logulels de XSG. El bloque
selector (MCode) analiza el valor de entrada “Xjeynera una salida de seleccion asociada a este Raloejemplo, para valores
de “X” comprendidos entre [-0,5 0,5], el comportantd de la funcion “tansig” responde a la rectaxy por lo que la salida de
seleccién sera “000”. Para el rango de valoreedntb 3], el comportamiento de la funciéon es nedi, en este caso se emplea
una tabla de busqueda, la salida de selecciéri@@ta Para los valores comprendidos de [3)Ha funcién “tansig” se satura
en uno, en este caso la salida de seleccién s&@d. ‘Para el rango de valores negativos se progeda misma manera, teniendo
en cuenta que la funcién tangente sigmoidal esrinigademora introducida entre el bloque selectel multiplexor se emplea
por cuestiones de sincronizacion, por la latenstgciada al bloque ROM de la tabla de bisqueda.

T BN ey
Delay
MCade
1) . .
(L
=
' \_.

FA_TANSIG 0.5=<X <=3 ]

x(-1)

!

B5=>X% >=-3

=
v
w
[

Figura 8 Funcion de Transferencia empleando el métim hibrido

Otro aspecto muy importante a tener en cuenta cuaedrabaja con RNA es el pre y pos procesamigatims patrones de
entrenamiento, que son normalizados antes de beadgs a la red [3]. La normalizacién es imporapbrque las funciones de
activacion de las RNA estan acotadas, y trabajda eona de saturacion de estas funciones traégoons pobre aprendizaje de
la red. Por defecto el rango de valores aceptaddeelsl 1]. Si los datos de entrada no se encuergraeste intervalo se
normaliza la entrada mediante una funcién de pregsamiento, y posteriormente se pos procesaidi shd la red para volver a
expresar la salida en el rango de valores originatepleados en el entrenamiento.

En la sintesis hardware de la RNA que se aboradh teabajo también se hace necesario el pre y mzegamiento. En este caso,
se implementala funciémiapminma¥% cuya expresion es:

X — Xmin
Yy = I:ymax - ymin) * + Ymin

Xmax — Xmin

Para la aplicacion el rango a normalizar es, pa@ntrada, de [-1,1] y para la salida de [0,1] deld que la salida codifica el
ASCII del caracter reconocido. En el caso del Rmsgmamiento se llevara la salida de la red, dejorale valores de [-1 1] a
rango de [0 1]. Después de sustituir los valoréeemos en la ecuacion que represente el algoritmapininma¥k se obtiene la
ecuaciory = 0.5x +0.5

Para el disefio del bloque de pre procesamientgpsmale la misma manera. En este caso los valerdasdvariables se
invierten, ya que se pretende llevar del rango0d#] [al rango de valores de [-1 1], por lo quetdrda con despejar la ecuacion
obtenida en el caso anterior e invertir las vaesbl

La figura 9 muestra el bloque de pos procesamidiseriado. Con este blogue se garantiza una saidhrango deseado de 0 a
1, pero no los valores 0 o 1. Es por ello que $& @glemas agregar un bloque Limitador Binario goiba la salida del bloque
de pos procesamiento en el rango de [0 1] con frmanto fijo, y limite la salida de la red neurbaasolo dos valores “0” o
“1". Este bloque ademés convierte los valores deada de la representacién en punto fijo (16 b#d representacion booleana
(1 bit). En la figura 10 se muestra el subsistehaisefio del bloque.

102



Franky Polanco Carrillo, Daniel Alvarez Gerénimalsty Moreno Vega
RIELAC, Vol.XXXVI 1/2015 p.95-106 Enero - AbrilISSN: 1815-5928

l&»
E =T
(; o i‘ il "S‘Z}
e S0 _2 }
[ 05
L 4 o 1 a.a 3
sua_3
[en s
] as
- ~ Son_s
e N m—
. g et
[ m
[ [ &0
T
C,NL'_: \} I b {7
M E L “
[ o5
W2 asn 3D
POS_PROCESSING s € T o

[ L >
SUT1 mE |= D e— IR
cin Fo— I; G
e
=) .4.—-:‘:‘"“ e . .—rw\
. ekt (D:_-ac —uwz'-: € Sekass [;'_um —néuz'::
e e
- Must - e
-.13) ] P | I > ::_, . o
[ g
pr— l;'_.,—: _.‘Ws' ) b0 Fa— g_.ﬂq _.WEL:,
e e
=) <b —.:\M 1] [ b —-‘S:“*
g g
3 Py— D_,,o I LT — D 3
LIMITADOR_BINARIO G‘-"’ . * £ ) o
on ‘:,{ s ‘uﬁ

Figura 10 Disefio del blogue Limitador Binario

Implementacion y verificacion en Hardware

Una vez disefiado el hardware donde se implemeRhlAase procede a la simulacion de este disefic @etau implementacion
y verificacion final en el dispositivo. Como patrda comparacion se utilizé una RNA implementaddatiab (software). En
esta etapa se puede verificar la precision dedsgitados que reporta el disefio en hardware yrdigtar la precision adecuada
para los bloques que trabajan con el formato deopfijo. También en esta etapa se verifica el disdél bloquefuncién de
transferencia(FA_TANSIG) por el método hibrido y se evalla sacsion con relacion a la implementacion softwéne.la
tabla 2 se muestran los resultados alcanzadoesémar el patron 29 del caracter B a la entrada &NA y la salida que se
obtiene para la implementacion software (izquiatdda tabla) y la implementacién hardware utilizamedl XSG (derecha). Los
campos de la tabla muestran los valores obtenittbsalida de la capa oculta (Sal_CO), a la sal&lk capa de salida (Sal_CS),
a la salida de los blogues de posprocesamiento®Baly por dltimo el codigo ASCII del carécter dlaado (Sal_ASCII). Se
puede comprobar la precisién de los resultadosnodis (tres lugares decimales). Esta precisiobitamse mantiene a la salida
de la Funcion de Transferencia disefiada por eddoédtibrido. A modo de ejemplo se resaltan algwabdses en la tabla.
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La realizacion de la simulacién también permitidlezar aspectos temporales asociados al disefiogfdcion precision-niimero
de bits. La Unica demora asociada al disefio l@dote el bloque de la Funcion de Transferenciaduymto de la latencia
inherente a los bloques ROM de XSG, el resto déllagues se ejecutaran en paralelo y de acuerdelajl seleccionado para el
FPGA, por lo que la ejecucién de la RNA implemeatadediante hardware tendra una latencia reducidacuanto a la
precision, se utilizo el criterio de prueba y empara determinar el nUmero 6ptimo de bits a emm@ragl disefio. Como punto de
partida se comenz6 con un total de 8 bits, deuases 6 representan los digitos decimales)(@crementando este nimero de
dos en dos. Los mejores resultados se alcanzarpteamdo 16 bits en la representacién de los dd@dasi4. Utilizar una
representacién mayor a 16 bits mantiene la preceittres lugares decimales pero incrementa ebocomsle recursos por lo que
no se recomienda. Los resultados de la tabla R2artildatos (@14, mientras que en la tabla 3 se observan losteskd
empleando 10 bits en la representacion de los .dStase comparan estos resultados con los obteeidlda tabla 2, se puede
llegar a la conclusién que la representacion nuragdomo se espera, es importante, pero debe asteigiara cada problema la
relacién de compromiso entre nimero de bits y pi@cideseada (2, 3, 0 mas lugares decimales) pé#ea @n consumo
excesivo e innecesario de recursos hardware eR@AFEN la tabla 3, a modo de ejemplo, se sefiadasalida de capa oculta
afectada por el nimero de bits seleccionado utifiada representacién de los datog,@Q

Resultados de la Simulacién de la Red Perceptrén Iticapa (16-7) Resultados de la Simulacién de |la Red Perceptrén Multicapa (16-7)
Caracter Test_RNA_Software RNA_OCR_XSG (Simulink) Caracter Test_RNA_Software RNA_OCR_XSG (Si ink)
Sal_CcO |Sal_CS | Sal_PP |[sSal_ASCll | Sal_CcO |Sal_CS |Sal_PP | Sal_Ascl Sal_CO | Sal_CS |Sal_PP | Sal_ASCIl |Sal_CO | Sal_CS |Sal_PP [ Sal AscCil
-0.9998 - 0.0000 | 0.0000 | -1.0000 - 0.0000 | 0.0000 -0.9998 - 0.0000 | 0.0000 | -0.9574 - 0.0000 | 0.0000
-0.9856 | 0.9998 0.9999 1.0000 -0.9855 | 1.0000 | 1.0000 1.0000 -0.9856 | 0.9998 0.9999 1.0000 -0.9641 | 0.5226 | 0.7913 1.0000
1.0000 | -0.9993 | 0.0003 | 0.0000 | 1.0000 | -1.0000 | 0.0000 | 0.0000 1.0000 | -0.9993 | 0.0003 | 0.0000 | 0.9641 | -0.6527 | 0.1736 | 0.0000
-0.9966 | -0.9868 | 0.0066 | 0.0000 | -1.0000 | -0.9869 | 0.0065 | 0.0000 -0.9966 | -0.9868 | 0.0066 | 0.0000 | -0.9545 | -0.5299 | 0.2350 | 0.0000
0.9999 | -0.9990 | 0.0005 0.0000 1.0000 | -1.0000 | 0.0000 0.0000 0.9999 | -0.9990 | 0.0005 0.0000 0.8854 | -0.3164 | 0.3418 | 0.0000
0.9992 | -0.9807 | 0.0097 0.0000 1.0000 | -0.9809 | 0.0093 0.0000 0.9992 | -0.9807 | 0.0097 | 0.0000 0.9641 | -0.5980 | 0.2010 | 0.0000
1.0000 | 1.0000 | 1.0000 1.0000 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000 0.9641 | -0.5154 | 0.2423 | 1.0000
P_B(29) 0.9999 | -0.9997 | 0.0001 0.0000 1.0000 | -1.0000 | 0.0000 0.0000 P_B(29) 0.9999 | -0.9997 | 0.0001 0.0000 0.9641 | 0.4930 | 0.7465
- -1.0000 -1.0000 -! -1.0000 -0.9641
0.9971 1.0000 0.9971 0.9641
-0.9982 -1.0000 -0.9982 -0.9641
-0.9961 -1.0000 -0.9961 -0.6962
0.9978 1.0000 0.9978 0.9641
-1.0000 -1.0000 -1.0000 .0.9641
0.8939 0.8937 0.8939 0.9366
0.9976 1.0000
Tabla 2 Resultado de la Simulacion de la Red Tabla 3 Resultado de la Simulacién de la Red
Perceptron Multicapa para el caracter “B” (Q16.14) Perceptron Multicapa para el caracter “B” (Q10.8)

En cuanto al error de aproximacion maximo de lzifumde activacién utilizando el método hibridopsede estimar como muy
bajo. Para el caso de la representaciaus@era menor al 0.24%. Note que en la Tabla 2 seciapggie el error maximo
alcanzado en la capa oculta es de este ordeng(aiferentre 0.9976 y 1), pero considerando dogdsela aproximacion por el
método hibrido y el error de aproximacion debida anultiplicacién del valor a la entrada de la yedl peso asociado a esta
conexion. Si se toma como referencia [16], dondenpéementa una funcién sigmoidal logaritmica m#ilido diferentes métodos
y representaciones de datos, se aprecia que 0.24Ptiy bueno, siendo incluso menor que los ernoi@démos reportados en
dicha referencia para los métodos probados enaisad.

Después de comprobado el disefio realizado se psgdnaplementacion y verificacion hardware. Eragsiltimas etapas se
utiliza una tarjeta de desarrollo Atlys de la cofiipaDigilent, basada en el Spartan-6 LX45 de Xilib%]. La sintesis en una
placa de desarrollo permite contar, ademas de md¥fPGA, con una serie de periféricos y dispositexternos al FPGA pero ya
conectados a este (por ejemplo, visualizadores bCDsegmentos, interruptores, leds, puertos se3®/Ethernet, etc.) que
normalmente se utilizan como soporte para sumamidrinformacion de entrada al FPGA vy visualizaepresentar la salida que
produce el disefio sintetizado en el dispositivogmamable. También permite realizar mediciones empp de demora del
circuito disefiado de acuerdo a diferentes configongs del reloj a la entrada del FPGA, y evalaardpacidad que se necesita
en el FPGA para acoger el disefio realizado. Naasela forma en que se ha realizado el disefio ige et uso de un Unico
FPGA, lo que facilita la sintesis. Pudiera pensasealependencia de la capacidad del FPGA conajoeete, en la posibilidad
de implementar algunos subsistemas en un FPGArgseb en otro, que interconectados convenientenipoteejemplo, las
salidas del primer FPGA son la entrada del seguoaigiporman la sintesis total de la RNA. Esta vdeiaan la que se necesitaria
mas de un FPGA, seguiria siendo mas fiable y menstosa que una implementacion software, dondegsiere de una PC y
no se garantiza paralelismo ni tiempos del ordemath®segundos de ejecucién de la RNA.
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En este Ultimo aspecto, o0 sea, el temporal, séiodeque con la tarjeta de desarrollo utilizadgaya un reloj de de 50MHz el
tiempo que transcurre desde que a la RNA se lepr@sin caracter en la entrada hasta que lo ciagif de 40ns (se consumen 2
ciclos de reloj). La misma aplicacién, pero impletagla por software con Matlab se ejecut6 en elrodgelos milisegundos, por
lo que la variante hardware implementada se ejezutél orden 10veces mas rapidge hace notar que la frecuencia utilizada
no es la maxima admitida; de acuerdo al disefitzesid la frecuencia méaxima reportada en la sinesste 280.11MHz (T=3.57
ns) lo cual pudiera reducir ain mas el tiempo dpuesta de la implementacién hardware con relagitnimplementacion
software.

En la Tabla 4 se muestra el consumo de recursasaleeurona artificial implementada por hardwaeni@ndo en cuenta que la
cantidad total de neuronas para la arquitecturdeimgntada fue de 23, se requeriran 804 10Bs enolcn FPGA (algunos
ndcleos de la familia Virtex 5 de Xilinx tienengta 1200 IOBs) o en varios conectados en pard&teloejemplo, si se emplea un
XC3S2000-5FGG676C (489 Bonded 10Bs), cuyo precimdmado es de 30 USD, y teniendo en cuenta quesesitarian 2
dispositivos para la implementacién completa deeth el costo seria, en términos del FPGA, de 60@.UEn este tipo de
aplicaciones, el resto del hardware accesorio @8A-Ro excede los 40 USD por lo que el costo tadaiheicho menor que el de
una computadora, necesaria para la implementaofénase.

Recursos Usados Disponibles %
Slice Registers 8 54576 1
Slice LUTS 505 27288 1
Occupied Slices 180 6822 2
RAM 8Bs 1 232 1
BUFGMUX 1 16 6
MUXCY 424 13644

Bonded IOBs 35 218 16

Tabla 4 Consumo de recursos de una neurona en el
disefio implementado (datos Q16.14)

CONCLUSIONES

En el trabajo se demuestra la viabilidad de la émantacion hardware de RNA para reconocimiento atacteres. La
implementacion hardware de la red, ademas de sébléadesde el punto de vista de la descripciduvaare de las funciones
asociadas con el modelo de la neurona, y el alraatiento de los pardmetros de la RNA utilizandoarmfto de punto fijo que
garantiza la precision fijada en el disefio, permetdizar el reconocimiento del caracter en un pemuy bajo (que puede ser
del orden de decenas de nanosegundos). Este rentiinsie debe a la poca latencia y al alto gragmd#elismo que se logra en
el disefio y la sintesis hardware. El trabajo tambiémostr6 la validez de la implementacion de tzifin de transferencia de
cada neurona utilizando un esquema hibrido. Es aslemportante sefalar que la utilizacion de ladmienta Simulink y en
especial XSG ofrece un entorno de disefio sengilladecuado, para el disefio y sintesis de RNBRSBA. La conformacion
de subsistemas, y su parametrizacién haciendo eisstds herramientas permite el desarrollo efecklalisefio, y facilita la
simulacién y posterior implementacién de los dise@iceados sobre hardware reconfigurable, pudiénidcieso desplegar el
disefo en varios dispositivos interconectados.|Fieate, el costo de la implementacion hardwareegkicido si se compara con
la ejecucion de la RNA en una computadora.
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