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Resumen

La implementacién de redes neuronales artificiales (ANN) en FPGA, ha demostrado ser
una alternativa tecnoldgica con grandes ventajas en cuanto a su procesamiento en paralelo,
reconfigurabilidad, consumo energético y costos, comparandolo con otros dispositivos como
las GPU o ASIC. A pesar del incremento en la cantidad de recursos disponibles en un solo
dispositivo, los elementos logicos y bloques de memoria limitados en los FPGA, contintan
presentando grandes retos para la implementacion de ANN. En esta tesis se propone el di-
seno y aplicacién de técnicas de optimizacion en hardware, con el objetivo de instrumentar
una red neuronal feed-forward (FFNN) reconfigurable, en un dispositivo FPGA de recursos
limitados. El caso de estudio en este trabajo es comparar el desempeno de la FFNN descrita
en FPGA, con una FFNN con la misma topologia programada en Python. El desempeno
de ambas redes se evaluara mediante la clasificacion de imégenes de digitos escritos a mano
provenientes de la base de datos MNIST. El entrenamiento de la red se lleva a cabo em-
pleando una interfaz grafica de usuario en una CPU de propdsito general, que permite al
disenador definir los pardmetros de configuracion de la red, entrenarla y transmitir los pe-
sos sindpticos y umbrales al FPGA. Dentro de las técnicas de optimizacién empleadas para
describir la FFNN se encuentran: la reutilizacion de hardware, describiendo tinicamente las
neuronas de la capa mas grande; la implementacién de un esquema serial-paralelo, en donde
se reciben las entradas de forma serial y en paralelo se multiplican con los pesos de cada
neurona; la descripcion de un solo bloque de la funcién de activacién en vez de uno por
neurona, y la implementacién del método de aproximacién lineal por partes (PWL), para
la descripcion eficiente de la funcién de activacién sigmoide. Ademas, se aprovecharon los
recursos embebidos del FPGA, como la memoria y los multiplicadores, los cuales influyeron
en el ahorro sustancial de recursos. La FFNN se implementé en el FPGA EP4CEGF17CS8 de
Altera perteneciente a la familia Cyclone IV, empleando una frecuencia de 50MHz y forma-
tos numéricos de punto fijo de 8 bits Q7 y de 12 bits Q8. Se obtuvo el 89.92 % de precisién
de reconocimiento tanto en Python como en el FPGA, siendo el tiempo de clasificacién de
una imagen en Python de 1.3s y en FPGA de 16us, consumiendo tinicamente 36 % de los
elementos logicos.
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Capitulo 1

Introduccion

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) han destacado en in-
contables disciplinas por su capacidad de procesamiento y gran rendimiento en tareas de
clasificacion de sistemas tanto lineales como no lineales, lo que las convierte en herramientas
ideales para agrupar, aproximar y modelar patrones complejos [!]. Estas caracteristicas y
su adaptabilidad, han colocado a las ANN como uno de los métodos de procesamiento mas
populares dentro del area cientifica y de la ingenieria.

A pesar de las abundantes ventajas de las ANN, es importante considerar que su estructu-
ra involucra grandes cantidades de calculos y que corresponde a un modelo de procesamiento
inherentemente paralelo, por lo que al ser implementada en un entorno secuencial, es decir,
en procesadores de proposito general, se genera un gran consumo de recursos computacio-
nales y tiempos de procesamiento elevados. Una de las propuestas mas populares ha sido
la implementacién de ANN en unidades de procesamiento de gréficos (GPU, por sus siglas
en inglés), sin embargo, esto implica una gran demanda en cuanto a dimensiones, costos y
consumo energético, haciéndolo ineficiente para aplicaciones que requieren sistemas compac-
tos, auténomos y de bajo costo [2]. Otra alternativa que se ha presentado son los circuitos
integrados para aplicaciones especificas (ASIC, por sus siglas en inglés), conocidos por ser
dispositivos diseniados y fabricados para un propédsito en particular. Debido a que la opti-
mizacién se enfoca en la aplicacion destino, se obtiene mayor rendimiento y menor consumo
de energia. Sin embargo, el hecho de ser disenado de manera tan especifica, limita las modi-
ficaciones que se deseen realizar en un futuro para adaptar o mejorar el diseno, ademas de
que cuentan con un extenso y costoso ciclo de desarrollo [3], [1]. Por otro lado, la alternativa
tecnoldgica mas prometedora que ha surgido, es la implementacion de ANN en arreglos de
compuertas programables en campo (FPGA, por sus siglas en inglés), los cuales ofrecen un
alto rendimiento, gran eficiencia energética y mayor flexibilidad que otros sistemas, lo que
los convierte en un recurso extremadamente prometedor para aplicaciones embebidas. Estos
dispositivos son circuitos integrados que se conforman por una estructura de hardware confi-
gurable, por lo que a diferencia de las GPU y ASIC, los cuales cuentan con una arquitectura
fija, los FPGA permiten describir y modificar su arquitectura de acuerdo con la aplicacién
que se requiere y asi obtener el mejor desempeno. Ademas, los FPGA son dispositivos cuya
estructura permite el procesamiento en paralelo, lo que coincide con la naturaleza de un
sistema neuronal y explota al maximo su desempeno.
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1.1. Justificacion: retos en la implementacién de ANN
en hardware

A pesar de las grandes ventajas que conlleva la instrumentacion de redes neuronales
en hardware, su implementaciéon en FPGA continta presentando grandes retos. Aunque la
tecnologia ha permitido incrementar sustancialmente la densidad de recursos disponibles en
un solo FPGA, estos dispositivos cuentan con elementos l6gicos finitos, por lo que la gran
demanda de procesamiento de las ANN continta limitando el tamaifio de la red que puede ser
implementada [5], [0]. De estas limitaciones surge la necesidad de priorizar la optimizacion de
los disenos y definir cuidadosamente la instrumentacién de cada elemento de la red, desde la
correcta seleccion del formato y precision numérica, tipo de multiplicacion, hasta el método de
descripcion para la funcion de activacion. Esto permite obtener el mejor rendimiento y reducir
los requerimientos de recursos, sin comprometer demasiado la velocidad de procesamiento,
dando paso a la generacion de sistemas embebidos viables y de bajo costo.

1.2. Alcances

En este trabajo se propone el diseno y aplicacion de técnicas de optimizacion, que per-
mitan implementar una red neuronal feed-forward (FFNN, por sus siglas en inglés) en dis-
positivos FPGA de recursos limitados. El alcance de este trabajo es implementar una FFNN
previamente programada y probada en Python, la cual clasifica imagenes provenientes de la
base de datos MNIST [7], que consisten en digitos del 0 al 9 escritos a mano. En la Figura 1.1
se muestran algunas de las imagenes empleadas para el entrenamiento y prueba de la FFNN.

Etiquetaes 7 Etiqueta es 2 Etiqueta es 1 Etiqueta es 0 Etiqueta es 4
Etiqueta es 1 Etiqueta es 4 Etiqueta es 9 Etiqueta es 5 Etiqueta es 9

Figura 1.1: Ejemplo de imégenes de nimeros escritos a mano de la base de datos MNIST [7]

1.3. Hipotesis

Mediante la aplicacién de técnicas de optimizacién en hardware, es posible instrumentar
una FFNN capaz de clasificar imégenes de digitos escritos a mano, en dispositivos FPGA de
recursos limitados.
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1.4. Objetivos

Objetivo general

= Disenar e implementar técnicas de optimizacién y reconfiguracion para la descripcién

de una FFNN en FPGA.

Objetivos especificos

= Implementar técnicas de optimizacién para la instrumentacién de FFNN en platafor-
mas FPGA de recursos limitados.

» Realizar la arquitectura de una FFNN reconfigurable que permita acelerar los procesos
de seleccién de parametros.

= Realizar pruebas de desempeno de la FFNN con imagenes de la base de datos MNIST.

» Comparar el desempeno de la FFNN descrita en hardware con la FFNN realizada en
Python.

Esta tesis esta conformada por un total de 8 capitulos, en donde el capitulo 1 abarca
la introduccién, justificacién, alcances, hipétesis y objetivos. En el capitulo 2 se estudian
los conceptos tedricos fundamentales para el desarrollo del proyecto, mientras que en el
capitulo 3 se presenta la informacién recopilada a partir de la investigacion del Estado del
Arte. El capitulo 4 y el capitulo 5 se enfocan en el disefio preliminar y el disefio de detalle,
respectivamente. En el capitulo 6 se presenta la implementacion del diseno en la plataforma
FPGA seleccionada, mientras que en el capitulo 7 se muestran los resultados obtenidos. Por
ultimo, en el capitulo 8 se abordan las conclusiones y trabajo a futuro.



Capitulo 2

Marco teorico

La gran complejidad y capacidad de procesamiento del cerebro humano, ha despertado
constantemente el interés de la comunidad cientifica por replicar el funcionamiento de los
sistemas neuronales bioldgicos, lo cual inspird la investigacién y el desarrollo de las redes
neuronales artificiales. Por ese motivo, es de gran interés para este trabajo conocer y estudiar
los conceptos fundamentales de los modelos neuronales bioldgicos, lo cual se aborda en la
primera seccién de este capitulo. Mas adelante se describe el modelo matematico de una
neurona artificial, para posteriormente ahondar en la arquitectura y funcionamiento de las
ANN. Debido a que el objetivo principal de este trabajo es probar el desempeno de una
FFNN descrita en hardware, al final de este capitulo se aborda la estructura y elementos
principales que conforman a los FPGA.

2.1. Neuronas biolégicas

El cerebro contiene grandes cantidades de células nerviosas llamadas neuronas, las cuales
operan masivamente en paralelo, con el objetivo de procesar y transmitir la informacion
por medio de senales electroquimicas. La estructura general de una neurona consiste en tres
secciones principales: una ramificacion de entradas, conocidas como dendritas; un cuerpo,
también llamado soma, y un arbol de salidas, conformado por el axén y sus terminales.
Visualizando su funcionamiento de manera simplificada, es posible considerar a las neuronas
como un interruptor, el cual es activado cuando el estimulo recibido por las dendritas alcanza
un valor umbral, lo que genera la transmision del impulso nervioso a través del axén y
posteriormente a las neuronas adyacentes. Estas senales son transferidas a través de regiones
denominadas sinapsis, que corresponden al espacio en donde las terminales de un axén se
anclan, sin realizar contacto alguno, a las dendritas de otra neurona. En la neurona receptora,
las multiples entradas son procesadas y posteriormente compactadas en un solo pulso, si el
estimulo de entrada alcanzé el valor umbral, la neurona emitird la senal. En la Figura 2.1 se
ilustra el modelo de una neurona biolégica, sus partes fundamentales y conexiones sinapticas
con otras neuronas.
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TDendritos \
Sina?sis-}‘
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Axon
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J
Asxén ce obra nerona, Tendrito de okra nevrona

Figura 2.1: Modelo simplificado de una neurona bioldgica

2.2. Modelo neuronal artificial

A partir del conocimiento que se tenia sobre la estructura y funcionamiento del sistema
neuronal biolégico, comenzaron a llevarse a cabo intentos para simular su comportamiento en
sistemas computacionales, que tuvieran la capacidad de resolver problemas y realizar tareas
que son intuitivas para el ser humano. Sin embargo, debido a la gran complejidad de las es-
tructuras bioldgicas, construir un modelo extremadamente similar conlleva el uso de grandes
recursos computacionales. Partiendo de estas ideas, en 1943 los investigadores McCulloch y
Pitts [8] presentaron el primer modelo neuronal y el mas empleado en la actualidad, en donde
introdujeron paradigmas que recrean el comportamiento de las neuronas como interrupto-
res, demostrando que con redes sencillas es posible calcular una gran cantidad de funciones
légicas y aritméticas. En la Figura 2.2 se ilustra el diagrama de bloques de dicho modelo, el
cual se explica con detalle a continuacion.

Funcion de
Activacion

(P—»z

Activacion

X2

Umbral

Figura 2.2: Diagrama de bloques de una neurona artificial [9]

El modelo consiste en realizar una combinacién lineal de los elementos z; del vector de
entradas, representado como x. La combinacién lineal se define como u en la ecuacién (2.1)
y posteriormente en (2.2) se le aplica a u una transformacién no lineal, mediante una funcién
denominada funcion de activacion.
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U= Zwixi — 0 (2.1)
i=1

2= f(u) (2.2)

Los elementos del vector de entrada x provienen, ya sea de las entradas del sistema o de
las salidas de otras neuronas, lo que equivale a los estimulos incidentes en las dendritas de
las neuronas bioldgicas. Los parametros w; son denominados pesos sindpticos, debido a que
representan la fortaleza de los enlaces entre las neuronas. Asi como la fortaleza de las cone-
xiones biolégicas se encuentra directamente relacionada con el aprendizaje y la experiencia,
los pesos w; representan el conocimiento obtenido durante el entrenamiento de la red, de lo
cual se hablard mas adelante. Otro parametro de gran importancia en el modelo neuronal
es 0, el cual es conocido como el umbral del modelo. Durante la primera fase, mostrada en
la expresion (2.1), los pesos sindpticos multiplican a cada uno de los elementos del vector de
entrada, lo que genera la activacién de la neurona siempre y cuando la suma de productos
haya sido mayor que el umbral §. Usualmente el umbral se incorpora a la suma ponderada
como un peso con valor wy = —60, multiplicado por una entrada xo = 1, lo cual se representa
en la ecuacién (2.3).

u= i Wi (2.3)
i=0

Dentro de los primeros problemas de clasificacion resueltos mediante neuronas artificiales,
se encuentra la generacion de funciones booleanas, tal como las compuertas logicas or y and.
Para ello, es necesario seleccionar los pesos sinapticos y el umbral adecuados, con el objetivo
de obtener una neurona que cumpla con el comportamiento de estas operaciones. En la
Figura 2.3 se presenta la tabla de verdad de una funcién logica or que cuenta con dos
entradas x1 y x2, en donde aquellos valores que provoquen S=1 son asignados a la regién A
y en caso contrario son asignados a la region B.

X2 Xi S Region
0 0 0 B
0 1 1 A
1 0 1 A
1 1 1 A

Figura 2.3: Tabla de verdad de una funciéon logica or

Si se representan los valores de las entradas como coordenadas, siendo z; el eje de las
abscisas y x5 el eje de las ordenadas, se obtiene el plano cartesiano de la Figura 2.4, de tal
forma que en la regién A se encuentran las coordenadas (0,1),(1,0) y (1,1) y en la regién B
unicamente la coordenada (0,0), lo cual cumple con el planteamiento de la tabla de verdad



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 7

de la Figura 2.3. Por lo tanto, es necesario definir los pesos y el umbral adecuados, tal que
cuando las entradas tomen los valores de la regién A, la salida de la neurona sea igual a uno.

X2
A
(0,1) (1,1)
® o
Regién A
Regién B
(0,0
—@ L > X1

(1,0)

Figura 2.4: Clasificacién de coordenadas correspondientes a la funcién or [9]

En la Figura 2.5 se ilustra una neurona artificial en donde se definen sus pesos sindpticos
como wy; = we = 1y 0 = —%, ademas de que cuenta con una funciéon de activacién de
tipo escalén (2.4), la cual valdrd uno cuando la suma ponderada u sea mayor a cero. Esta
seleccién de parametros permite clasificar las coordenadas tal como se indica en la tabla de

verdad y en el plano cartesiano, generando asi el comportamiento de una funcién légica or.

flu) = { Lo (2.4

ODu<o0

=

Figura 2.5: Neurona artificial de la funcién 16gica or [9]

Para comprender como la neurona es capaz de clasificar las coordenadas en sus respectivas
regiones, es ilustrativo analizar el resultado de la suma ponderada sustituyendo en cada caso
los valores de los pesos, el umbral y las entradas en la ecuacién (2.5).

U=1T1 W;+ Ty wy—0 (2.5)
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Los cuatro casos que pueden presentarse como entradas de la neurona son los siguientes:

Primer caso: x1 = 0,29 =0

u= ()1 +O)1) 5=~
flu) = () =0
Sequndo caso: x1 = 1,29 =0
u= 1)+ )1 3 =3
flu)=5(3) =1
Tercer caso: x1 = 0,29 =1
u= () + 1)) -5 =5
flu) = £(5) =1
Cuarto caso: x1 = 1,29 =1
w= M)+ - 5=

Se observa que en el segundo, tercer y cuarto caso u es mayor que cero, por lo que la
funcion de activacion serd igual a uno para estas entradas, cumpliendo asi con el comporta-
miento de una funcion logica or. De este ejemplo es posible deducir que la seleccién de pesos
y umbrales es variada, ya que redefinir los pesos como w; = we = 0.6 o cambiar el umbral
por %, también generaria el resultado deseado, por lo que existen multiples valores de estos
parametros los cuales al seleccionarse cumplen con el comportamiento planteado. En este
caso los valores fueron seleccionados de forma arbitraria, sin embargo, cuando se cuenta con
funciones de mayor complejidad, lo cual involucra grandes cantidades de pesos y umbrales, la
asignacion de estos parametros es realizada mediante métodos y algoritmos definidos, lo cual
se explica mas adelante en la seccién 2.3.2. Esta fase de diseno es denominada entrenamiento,
en donde el objetivo es encontrar los pesos y umbrales que permitan obtener la relacién entre
las entradas y salidas deseada. Para la funcién or se llevé a cabo una clasificacion lineal, es
decir, se empled una sola neurona que realiza una combinacién lineal. Sin embargo, existen
datos de entrada que no presentan un comportamiento lineal, por lo que es pertinente la
adicién de neuronas. De esta necesidad surge el concepto de red neuronal artificial, en donde
a partir de la organizacion de neuronas en capas, es posible modelar patrones de naturaleza
no lineal.
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2.2.1. Funcion de activacion

Una vez realizada la combinacion lineal de las entradas, la funcién de activacion determina
si se transmitira el impulso, lo cual impacta en el comportamiento de las neuronas y la forma
en la que cada una responde a las senales de entrada. En la Tabla 2.1 se muestran algunas
de las funciones de activacién més empleadas dentro del modelo neuronal.

Tabla 2.1: Tipos de funciones de activacion

Funcion de activacion Formula

1

Sigmoide o(u) = 1=

u

Tangente hiperbdlica tanh(u) = zz;z:u

1
Escalén h(u) = u=>0

Ou<0
Lineal flu) =au+0b

Una de las funciones de activacién que ha sido mayormente empleada es la funcion
sigmoide, ilustrada en la Figura 2.6, debido a que cuenta con multiples caracteristicas que
resultan ser utiles para el entrenamiento y prueba de las ANN. Una de las principales virtudes
de la funcion sigmoide, es que su salida puede ser interpretada como una probabilidad que
se le asigna a cada regién, lo que fundamenta la pertenencia de un conjunto de datos, a
una regién en particular. Ademas, el célculo de derivadas es esencial en el entrenamiento de
redes neuronales, sobre todo cuando se emplean algoritmos basados en gradientes, siendo la
funcién sigmoide ideal para estas ocasiones. Esto es debido a que la derivada de la funcién
sigmoide se puede obtener facilmente usando su propia salida, tal como se observa en la
expresién (2.6).

/

0.9 /
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2

0.1 /

Figura 2.6: Funcién de activacion sigmoide
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—Uu

e

o'(u) = Are)y o(u)(1—o(u)) (2.6)

Con el proposito de resumir la analogia entre neuronas artificiales y bioldgicas, en la
Tabla 2.2 se presenta una comparacion de los elementos esenciales de ambas neuronas.

Tabla 2.2: Comparacion entre una neurona bioldgica y una neurona artificial

Elemento Neurona
Biolégica Artificial
Entradas Senales de dendritas Vector de entrada
Valores ajustables de entrada | Fortaleza de conexiones Pesos sinapticos
Acumulacion de entradas Acumulacion en el cono axénico | Suma ponderada
Modalidad de activacion Valor umbral Funcion de activacion
Salida Un impulso nervioso Valor escalar

2.3. Redes neuronales artificiales (ANN)

Formalmente, una ANN se define como un paradigma matematico y computacional en-
focado al reconocimiento de patrones y clasificacion de datos, que se conforma por unidades
bésicas denominadas neuronas, las cuales se encuentran estructuradas en capas y conectadas
entre si, permitiendo gran diversidad de topologias con propédsitos y cualidades distintas.
Para comprender de mejor manera cémo el estructurar a las neuronas en capas, nos permite
reconocer patrones mas complejos, en esta seccién se continuara analizando el comporta-
miento de las neuronas para el célculo de operaciones logicas.

En el ejemplo de la operacién logica or se observé que una neurona por si sola, permite
clasificar un conjunto de datos en dos regiones mediante una recta, sin embargo, existen
funciones de mayor complejidad que requieren de neuronas adicionales para agrupar los
datos en sus respectivas regiones. Como ejemplo de esto se encuentra la funcién logica zor,
que a diferencia de las operaciones and y or, presenta un comportamiento que es imposible
de generar con solo una neurona, por lo tanto no existe una recta que por si sola agrupe
los datos en la regién que les corresponde. Similar a la seccién pasada, en la Figura 2.7 se
presenta la tabla de verdad de una funcién zor, en donde el resultado serd igual a 1 siempre
y cuando las entradas tengan valores distintos, es decir, cuando z; sea diferente de xs.
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Xo Xi S Region
0 0 0 B
0 1 1 A
1 0 1 A
1 1 0 B

Figura 2.7: Tabla de verdad de una funcién logica zor

Aplicando el mismo criterio del ejemplo anterior, las combinaciones de entradas en donde
S=1 son asignadas a la regién A y en caso contrario pertenecen a la region B. Si representamos
los valores de las entradas en un plano cartesiano y las asignamos a su regién correspondiente,
se obtiene la gréfica de la Figura 2.8.

X2
0,1) (1,1)
® o
Regién B
. Region A
Regién B AND
(0,0)
—@ L X1
OR (1,0)

Figura 2.8: Clasificacién de coordenadas correspondientes a la funcién zor [9]

Como puede observarse, no es posible separar los datos en las regiones A y B con una sola
recta, en su lugar, es necesario emplear dos de ellas para conseguir la clasificacién que cumpla
con el criterio de la tabla de verdad. Las rectas azul y verde corresponden a las neuronas
or vy and, respectivamente. En conjunto, estas neuronas forman una red sencilla capaz de
generar el comportamiento de la funcién logica zor, tal como se muestra en la Figura 2.9.
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e ———————

u2 A

ezzfi

Y2 | Wy,=-1

3
Byq=— —
21 2

Figura 2.9: Red neuronal artificial para la funcién l6gica zor [9]

En este ejemplo se introduce la arquitectura de una ANN sencilla, la cual cuenta con
neuronas organizadas en tres capas: la capa de entrada, que corresponde a los datos de
entrada x; y xo; la capa intermedia, que cuenta con las neuronas or y and, y la capa de
salida, la cual genera el resultado final Y de la red. El parametro Y; es la respuesta de la
neurona or y Y, la de la neurona and, que a su vez son entradas de la tultima neurona,
la cual cuenta con los pesos wy; = 1y wys = —1, mientras que su umbral es 0y = —%. La
suma ponderada de la tltima neurona, expresada en la ecuacién (2.7), toma en cuenta dichos
pardmetros y se encuentra en funcion de Y; y Ys.

Uy = Y1 - wyy + Ys - wyg — 0 (2.7)
Al igual que se realizé anteriormente, es ilustrativo analizar los cuatro casos que pueden
presentarse a la entrada de la red. De forma anticipada se saben los valores de Y] y Y5 pa-

ra cada caso, ya que corresponden a las respuestas de las funciones or y and, respectivamente.

Primer caso: xt1 = 0,29 =0

Vi =0,Y,=0
u=(0)(1)+(O)(-1)~ 5 =
flu) = f(~5)=0
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Sequndo caso: x1 = 1,15 =10

Y =1,Y,=0
u= W)+ O 5=
f) = 7(3) =1
Tercer caso: x1 = 0,29 =1
Yi=1,Y=0
u= W)+ O 5=
fu) = 7(3) =1
Cuarto caso: x1 = 1,29 =1
Y, =1, =1
1
w= M)+ 1)1 -5 =3
1
flu) = f(5) =0

Unicamente en el segundo y tercer caso la funciéon de activacién vale 1, lo cual cumple
con el comportamiento planteado de la funcién l6gica zor. Ampliando este concepto es po-
sible concluir que conforme nos enfrentamos a funciones cada vez mas complejas, surge la
necesidad de adicionar y organizar neuronas capaces de generalizar y asociar la informacién
proporcionada.

2.3.1. Perceptrén multicapa (MLP)

El modelo neuronal presentado en [8] permitié a Frank Rosenblatt desarrollar la primera
generacién de redes neuronales: el perceptrén multicapa (MLP, por sus siglas en inglés). El
MLP esta conformado por las neuronas de McCulloch y Pitts, las cuales se interconectan, se
organizan en capas y cada una cuenta con una funcién de activacion no lineal, usualmente
la funcién sigmoide o tangente hiperbdlica. La estructura basica de un MLP, mostrada en
la Figura 2.10, esta conformada por lo siguiente: una capa de entrada, la cual representa los
datos que entran a la red; un ntmero variable de capas ocultas, y una capa de salida, que
constituye la respuesta final de la ANN.
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Capa de
entrada

Capa de
salida

Primera Segunda
capa oculta capa oculta

Figura 2.10: Ejemplo de un MLP con dos capas ocultas

Las flechas que se dirigen o salen de cada neurona son conocidas como enlaces sinapticos,
cada una con un peso asociado e indican el flujo de la senal a través de la red. Este tipo
de arquitecturas, en donde todas las neuronas de una capa se conectan con cada una de las
neuronas de la siguiente capa, se conoce también como red neuronal feed-forward (FFNN).
Anteriormente se vio que en una neurona se realiza la combinacion lineal de las variables de
entrada, la cual es posteriormente transformada por una funcién de activacion no lineal. Para
una FFNN, la suma de productos de una neurona j en la capa L se expresa en la ecuacién

(2.8).

uJL = wajszl (2.8)
i=0

En donde wiLj representa el peso de la conexién entre la neurona ¢ de la capa L-1 y la
neurona j de la capa L. La salida de la neurona j, expresada como sz en la ecuacién (2.9),
se obtiene transformando uJL mediante una funcién de activacion.

b= ful) (2.9)

2.3.2. Meétodos de aprendizaje

Tal como se explicé en la seccidén anterior, el objetivo del entrenamiento es encontrar los
pesos y umbrales, que permitan obtener la relacion entre los datos de entrada y salida que
se desea. El aprendizaje de la ANN se basa en procesos iterativos que emplean muestras
de entrenamiento, lo que permite a la red ajustar sus pesos y umbrales progresivamente.
Esto brinda a las redes neuronales la capacidad de aproximar funciones desconocidas que
dependen de una gran cantidad de entradas. Esta caracteristica es aprovechada en tareas en
donde no es posible derivar restricciones légicas de forma explicita.
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Existen multiples criterios que permiten llevar a cabo el entrenamiento de una red neu-
ronal, los cuales involucran la modificacién sucesiva de sus parametros. En este trabajo
unicamente se estudiara el método del descenso del gradiente, el cual se ha empleado con
mayor frecuencia para el entrenamiento de redes neuronales.

2.3.3. Meétodo del descenso del gradiente

Este método es por mucho el algoritmo mas popular dirigido al entrenamiento de ANN
y se basa en el ajuste del vector de pesos sindpticos y umbrales, mediante la minimizacion
de una funciéon de error. Cabe recordar que se entiende por entrenamiento a la etapa en
donde el algoritmo aprende de una serie de vectores de entrada, denominado conjunto de
entrenamiento, lo que le permite al sistema ajustarse para obtener los resultados esperados.
Para una ANN con M entradas, se requiere que la red aprenda a generar una salida de
acuerdo con las muestras de entrenamiento siguientes:

{(:c?c,d;); 1<k< K}

—

r=11 Ty xok -+ Tark]

En donde el vector z; contiene las M entradas de la muestra de entrenamiento k, el vector
dy, representa las salidas deseadas y K es el nimero total de muestras de entrenamiento [9].
La salida de una neurona esta en funcion tanto del vector de pesos sinapticos &, como de las
entradas x7, por lo que para una muestra de entrenamiento k, la salida de una neurona se
representa por la ecuacién (2.10).

2z = f(ug) = f(J- 2%) (2.10)

Como se menciond anteriormente, durante el aprendizaje de la ANN es necesario partir
de una funcién de error, la cual corresponde al error medio cuadratico. El error generado por
la neurona j en la capa L, cuando se ingresa la muestra de entrenamiento k, se expresa en la
ecuacion (2.11).

K
Ef = (dj, — z;)° (2.11)
k=1

El objetivo es encontrar todos los pesos sindpticos wiLj, los cuales minimicen el error

cuadratico medio total. Dicha minimizacién es realizada mediante algoritmos iterativos, en
donde comiinmente se comienza en un punto aleatorio y gradualmente se alcanza el minimo

local o global, lo cual se ilustra en la Figura 2.11.
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Punto de
/ inicio

Iteracion 3

f(x)

Iteracion 4

Convergencia

l
T

Valor Final

v
b

Figura 2.11: Tlustracion del descenso del gradiente

El movimiento se realiza en la direccion de descenso més pronunciada, es decir, el gra-
diente negativo. Se considera que se ha logrado la convergencia, cuando no se producen mas
cambios significativos en el vector de pesos, lo cual sucede cuando la funcién de error es
cercana o igual a cero.
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2.4. Estructura de los FPGA

Los arreglos de compuertas programables en campo (FPGA), son circuitos integrados
digitales conformados por bloques logicos programables, los cuales se enlazan mediante in-
terconexiones configurables. El término programable en campo, hace alusién a que incluso
después de ser fabricados y distribuidos, el disenador puede configurar el dispositivo para la
aplicacién requerida [10].

Los elementos principales de un FPGA son:
» Una matriz de bloques légicos configurables (CLB, por sus siglas en inglés).
» Una red de interconexiones programables.
» Bloques de entrada/salida que rodean a los CLB.

La distribucién de estos elementos se ilustra en la Figura 2.12.

oo OoOo 0O 0O

CLB T D :> Vo
O O
O O
O O
O O
O O

O O O O O O
Figura 2.12: Arquitectura general de un FPGA

Los elementos fundamentales que conforman una celda logica tipica de FPGA son los
siguientes:

» Una tabla de busqueda (LUT, por sus siglas en inglés) de 4 entradas.

= Un flip-flop D.

= Un multiplexor 2 a 1.

La estructura y conexiones entre estos elementos se muestra en la Figura 2.13, en donde
la configuracién del multiplexor 2 a 1 permite la seleccién de dos tipos de funciones: com-
binacional o secuencial. Las LUT estan conformadas por un conjunto de celdas de memoria
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programables, cuya salida se define mediante un multiplexor, lo que permite elegir una celda
de memoria especifica.

—_— —— — — — — — — o — e — —

N
I
b ——>»
I LUT
¢ =1
d —l—) D Q
| FFD
clk | >
I

Figura 2.13: Estructura tipica de un CLB



Capitulo 3

Estado del Arte

Previo al desarrollo de un proyecto, es prudente realizar una investigacion preliminar que
permita definir el punto de partida, asi como determinar los objetivos y alcances del trabajo.
Para ello, se realiza un anélisis del nivel de desarrollo actual de un determinado campo tec-
nolégico, las técnicas que han brindado los mejores resultados y los desafios que ain estan
presentes en el area. Al resultado de esta investigacién se le conoce como el Estado del Arte.

A pesar de que los avances tecnologicos han permitido disponer de una mayor cantidad
de recursos en un solo circuito integrado, los retos contintian presentes durante la imple-
mentacién de modelos computacionales de gran complejidad, tal como lo son las ANN. Por
este motivo se ha buscado disenar arquitecturas optimizadas, las cuales aprovechen las ca-
racteristicas y recursos de los FPGA. Es importante mencionar que existen multiples tipos
de ANN, las cuales cuentan con propédsitos y topologias diferentes, por lo que los métodos y
técnicas de descripcién varian considerablemente entre algunas de ellas. Es por dicho motivo
que la investigacion realizada se acota al tipo de red que serd implementada en este trabajo,
la cual corresponde a una FFNN. Esta investigaciéon permitira identificar con claridad las
técnicas de descripcion que han presentado el mejor desempeno, asi como las desventajas de
cada una, ddandonos la oportunidad de encontrar el o los métodos con mayor potencial para
desarrollos futuros. Los multiples retos del diseno en hardware involucra la multiplicacién
entre el vector de entradas y la matriz de pesos, la descripcién de la funcion de activacion, el
almacenamiento de los pesos, la seleccién del formato numérico, entre otros [11], por lo que
en este capitulo se presentan los trabajos y propuestas para cada uno de estos aspectos.

3.1. Entrenamiento

Una de las caracteristicas que comparten los trabajos encontrados en el Estado del Arte,
es que el entrenamiento de la red neuronal se realiza en las CPU de propdsito general, mien-
tras que la etapa de clasificacién se lleva a cabo en el FPGA. Esto se debe principalmente
a que el entrenamiento es un proceso exigente en cuanto a recursos y consumo energéti-
co, que puede resultar contraproducente cuando lo que principalmente se busca es mejorar
el desempeno del sistema de clasificaciéon. Una vez entrenada la ANN, se transfieren los
parametros necesarios al FPGA, en donde se realizan las tareas de clasificacion con nuevos

19
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datos [12], [13], [14]. A este tipo de arquitecturas se les denomina cominmente como acelera-
dores [5], [15]. En la Figura 3.1 se ilustra la arquitectura e interconexiones de un acelerador,
encontrado tipicamente en estos trabajos.

I — J_:>

o Control Preprocesamiento
de datos

<> Memoria
externa
del FPGA

CPU

1

Memoria

A
A

FPGA

A

Unidades de cdmputo BRAM

A
Y

Figura 3.1: Diagrama de bloques de un acelerador de ANN tipico, basado en FPGA [7]

En el esquema se muestra que la etapa de entrenamiento se lleva a cabo en la CPU y
su memoria correspondiente, en donde se almacenan los pardmetros necesarios, tal como los
pesos y umbrales que seran transferidos posteriormente al FPGA. La segunda secciéon de
un acelerador consiste en los bloques integrados en el FPGA, los cuales conforman la red
neuronal que realizara la clasificacion. Para el almacenamiento de los pesos y umbrales suele
emplearse, dependiendo de la cantidad de datos, la memoria embebida del FPGA o una
memoria externa. Las unidades de computo corresponden a las neuronas y otros elementos
que realizan los cédlculos como el producto de entradas y pesos, mientras que el bloque
de control coordina y sincroniza a los elementos de la unidad de computo. El bloque de
preprocesamiento se emplea cuando los datos de entrada requieren un tratamiento previo.

3.2. Optimizacién de recursos

En el ano 2007, en [16] se presenté por primera vez la idea de implementar una FFNN
describiendo tinicamente su capa mas grande, es decir, en lugar de describir la red completa,
se limitaron a implementar la capa con més neuronas y asi reutilizarla. Lo anterior se realiza
mediante un bloque de control, el cual asigna las entradas, pesos y umbrales dependiendo
de la capa que se esté ejecutando. Este concepto resulté ideal, ya que el paralelismo de una
FFNN aplica tinicamente para las neuronas de una misma capa, sin embargo, la ejecucién
entre una capa y otra se lleva a cabo de forma secuencial, debido a que las neuronas de
una capa toman como entradas los resultados de la capa anterior. Por ello, la propuesta
de [16] demostrd que es posible ahorrar recursos ejecutando una capa a la vez, sin afectar la
velocidad de procesamiento de la FFNN, lo cual marcé la pauta para los desarrollos futuros.
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3.3. Almacenamiento de parametros de entrenamiento

Otro de los aspectos que influyen en la eficiencia del diseno, es el almacenamiento de los
pesos en el FPGA y el manejo de memoria que implica. En las Figuras 3.2 y 3.3 se ilustra
la informacién obtenida de la investigacién realizada en [2], en donde se destaca el gran
consumo energético que representa la lectura de una memoria de acceso aleatorio estéatica
(SRAM, por sus siglas en inglés) y de una memoria de acceso aleatorio dindmica (DRAM,
por sus siglas en inglés), comparandolo con el consumo generado al realizar operaciones como

la adicién y la multiplicacion.

Consumo Energético

1000
100

10

1
) II II

0.01

Energia (pJ) Log

Adicion Multiplicacion

W 8-bit FXP M 32-bit FXP 32-bit FLP

Figura 3.2: Comparacién del consumo energético entre operaciones [2]

Consumo Energético

10000
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Energia (pJ) Log

0.1
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Acceso a memoria

M 32b SRAM Lect 32b DRAM Lect

Figura 3.3: Comparacién del consumo energético entre lectura de SRAM y DRAM [2]

Para sobrellevar este inconveniente, en diversos trabajos aprovechan la memoria embebida
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del FPGA, en la cual almacenan los pesos y umbrales, permitiendo el ahorro de energia e
incrementar la velocidad de computo [14].

3.4. Herramientas de software

Un paradigma que ha surgido, dirigido a facilitar la generacién de hardware especifico, son
los trabajos que proponen herramientas de diseno utilizando interfaces graficas, en las cuales
es posible generar automdticamente archivos de configuracion de hardware de acuerdo con
las opciones seleccionadas por el usuario [15]. Sin embargo, un mapeo directo de software
a hardware mediante el empleo de estas herramientas, cominmente resulta en un uso de
recursos ineficiente, alta latencia y requerimientos de memoria elevados, ademés de mayor
consumo energético. Por lo tanto, no se ahondaréd en la investigacién de trabajos con este
enfoque.

3.5. Multiplicacion de pesos y entradas

Ademas del entrenamiento y el almacenamiento de los parametros, otra variable que hay
que considerar durante el disenio, es como se realiza la multiplicacién entre la matriz de pesos
y el vector de entradas. Se han propuesto estructuras como la mostrada en la Figura 3.4,
la cual consiste en implementar un multiplicador por cada entrada y su respectivo peso,
para posteriormente sumarlos [17]. Sin embargo, se ha comprobado que dicha arquitectura
carece de practicidad y eficiencia debido a la gran exigencia de recursos de hardware. Esto
ademads de limitar el tamano de la FENN implementada en el FPGA, disminuye el niimero de
aplicaciones en las que podria ser empleada. Debido a ello, se han propuesto otros enfoques,
como el caso de [11], en donde implementan unidades neuronales de procesamiento paralelo-
serial, que consiste en adquirir de manera serial los datos de entrada, sin desaprovechar el
paralelismo que ofrecen los FPGA. Este enfoque, ilustrado en la Figura 3.5, permite describir
solo un bloque de la funciéon de activacion en vez de uno por neurona, lo que disminuye
considerablemente los recursos consumidos.

Pesos

Entradas

\%
9 Tk
51—

Figura 3.4: Estructura de una neurona de procesamiento parcialmente paralelo [17]
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Figura 3.5: FFNN con procesamiento paralelo-serial [14]

3.6. Funcién sigmoide y la precision numérica

La funcion de activacion sigmoide es por mucho la mas empleada dentro del diseno de
redes neuronales, por lo que en este apartado tinicamente se presentaran los métodos apli-
cados para dicha funcion, sin embargo, se ha demostrado que estos mismos métodos pueden
ser empleados para otro tipo de funciones de activacion.

La eficiencia, precision y velocidad de ejecucion de una ANN implementada en hardware,
depende en gran parte de como fue descrita su funcion de activacion, por lo que es impres-
cindible elegir el método que cumpla, en mayor medida, con los requerimientos planteados.
Cuando se esta describiendo en hardware, uno de los aspectos mas importantes a considerar
es el formato numérico que sera empleado, es decir, seleccionar si la representacién de los
datos serd en punto fijo o punto flotante. Se ha demostrado que al emplear el formato de
punto flotante se obtiene una mayor precision numérica, sin embargo, con la representacion
de punto fijo se logra mayor eficiencia de recursos, por lo que su aplicacion es de gran utili-
dad para sistemas embebidos con recursos limitados [18]. Las principales dificultades de la
descripcion en punto fijo, es la presencia de la exponencial y la operacion de division en la
funcién sigmoide. Los dos aspectos que mas se consideran al aplicar una determinada técnica
son: la cantidad de recursos en hardware utilizados y la precisién numérica. Es importante
resaltar que cuando se persigue una alta eficiencia en cuanto a recursos légicos, la precisién
numeérica es sacrificada, mientras que, cuando se desea obtener la mayor precisién posible,
invariablemente es exigida una mayor cantidad de recursos. Debido a ello, en los trabajos
mas recientes se han enfocado en la bisqueda de métodos numéricos para la descripcion de
la funcién sigmoide, en donde se optimicen ambos aspectos y con ello, la implementacion de
ANN en hardware sea cada vez mas viable.

Dentro de las principales técnicas de aproximacion se encuentra la implementacion de
tablas de busqueda (LUT), expansién de las series de Taylor, aproximacién lineal por partes
(PWL, por sus siglas en inglés), entre otras. Cada una de estas técnicas presentan variaciones
que pueden mejorar o mermar el desempeno del sistema neuronal, por lo que es importante
elegir aquella que mejores resultados genere. En cuanto al desarrollo de series de Taylor, el
problema principal se centra en la necesidad de aplicar una gran cantidad de multiplicaciones,
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por lo que se ha descartado esta técnica en diversas ocasiones [18]. Los métodos que emplean
tablas de busqueda consisten en calcular previamente un intervalo de valores de la funcion y
posteriormente almacenarlos en una LUT. Una forma de implementar este método es utilizar
una tabla de bisqueda por cada neurona, lo cual se ilustra en la Figura 3.6(a). Sin embargo,
esto usualmente se traduce en un gran consumo de recursos de hardware. Otra opcién para
implementar este método, ilustrado en la Figura 3.6(b), es asignar una LUT a un grupo de
neuronas. Si los grupos se conforman por k£ neuronas, esta variacion serd k veces més lenta
que el primer método, debido a que el acceso a la LUT se realiza con una neurona a la vez.
En general, la implementacion con LUT no es popular actualmente, debido a la cantidad de
recursos de almacenamiento requeridos para obtener una alta precision.

x1 oo x1
T~ - \:
X2 x2
x1 o x1
™ > ™ >
X2 x2
x1 o x1
™~ - \i
X2 x2
(a) Primer método (b) Segundo método

Figura 3.6: Variaciones de la implementaciéon de las tablas de busqueda

Por otro lado, el método PWL ha sido ampliamente usado y actualmente es la técnica
predominante en cuanto a descripciéon de funciones en hardware. Este método consiste en
dividir en segmentos el intervalo de entrada y emplear una funcién lineal que aproxime
cada segmento. Esto ha presentado resultados satisfactorios, ya que brinda flexibilidad en
cuanto al intercambio de recursos y precision, segin el nimero de segmentos en los que se
divida la funcién. En [19] presentan un diseno conformado por tres bloques, en donde el
primer moédulo utiliza PWL, el segundo emplea aproximacion de series de Taylor y el tercero
integra los resultados de los médulos anteriores, con la aproximacion de Newton-Raphson
(NRA, por sus siglas en inglés). En este trabajo realizan una comparacién de los resultados
de su propuesta con los resultados obtenidos en otros trabajos, los cuales se muestran en la
Tabla 3.1 y la Tabla 3.2. Para mostrar sus resultados emplearon un PWL de 4 segmentos,
también llamado aproximacién lineal por partes de una funcién no lineal (PLAN, por sus
siglas en inglés).
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Tabla 3.1: Comparacién de la precisién de aproximacion, empleando Eqpy ¥ Ergs [19]

25

Referencia E, oz Eqg Entrada Salida Tech.
Hajduk (McLaurin) [20] 1.192E-07 | 1.453E-08 | 32b FP | 32b FP | FPGA
Hajduk (Pade) [20] 1.192E-07 | 3.268E-09 | 32b FP | 32b FP | FPGA
Zaki et al. [21] 1.0E-02 N/A 32b FP | 32b FP | FPGA
Tiwari et al. [22] 4.77E-05 N/A 32b FXP | 32b FXP | FPGA
Tiwari et al. [22] 9.97E-11 N/A 64b FXP | 64b FXP | FPGA
Tsmots et al. (PWL) [18] || 1.85E-02 | 5.87E-03 | 16b FXP | 16b FXP | FPGA
Wei et al. [23] 1.25E-02 4.2E-03 | 16b FXP | 12b FXP | FPGA
Sun et al. [21] 1.0E-03 | 5.3E-04 | 10b FXP | 32b FXP | ASIC
Qin et al. [27] 7.6E-03 | 1.6B-03 | 12b FXP | 12b FXP | ASIC
PLAN (16b/16b) [19] 1.89E-02 | 5.87E-03 | 16b FXP | 16b FXP | FPGA
PLAN (16b/8b) [19] 2.35E-02 | 6.64E-03 | 16b FXP | 8b FXP | FPGA
PLAN (8b/8b) [19] 2.54E-02 | 7.19E-03 | 8 FXP | 8b FXP | FPGA
NRA (16b/16b) [19] 5.72E-04 | 8.60E-05 | 16b FXP | 16b FXP | FPGA
NRA (16b/8b) [19] 8.21E-03 | 4.64E-03 | 16b FXP | 8b FXP | FPGA
NRA (8b/8b) [19] 1.83E-02 | 4.72E-03 | 8b FXP | 8b FXP | FPGA
Tabla 3.2: Comparacién de recursos utilizados y desempeno en FPGA [19]
Referencia LUT | FF | DSP (ﬁlﬁg) R?izgdo Cfmn%no
Hajduk (McLaurin) [20] || 1916 | 792 89.3 940.8 N/A
Hajduk (Pade) [20] 2624 | 1059 97.1 494.4 N/A
Zaki et al. [21] 363 | 566 358.166 N/A N/A
o 2130 (Pos
Tiwari et al. (32b) [22] | 1388 | 507 | 22 N/A | ENeg)) N/A
Tiwari et al. (64b) [22] | 1388 | 507 | 22 N/A | 9830 (Pos) | a
4250 (Neg)
Wei et al. [23] 140 | 23 0 N/A 9.856 6
PLAN (16b/16b) [19] 235 | 153 0 200 30 9
PLAN (16b/8b) [19] 230 | 148 0 200 30 9
PLAN (8b/8b) [19] 99 | 114 0 200 30 5
NRA (16b/16b) [19] 351 | 325 6 200 85 26
NRA (16b/8b) [19] 340 | 309 6 200 85 24
NRA (8b/8b) [19] 142 | 159 5 200 55 19
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La Tabla 3.1 compara los resultados tomando en cuenta el error absoluto maximo (E,,qz)
y el error absoluto promedio (Eq,,), los cuales son empleados como métricas para obtener la
precision de aproximacion de cada implementacion. En esta misma tabla se especifica el for-
mato numérico de las entradas y salidas, ademas del dispositivo en el que fue implementado.
Por otro lado, la Tabla 3.2 compara la cantidad de recursos de hardware consumidos y el
desempeno de cada FPGA, en donde toman en cuenta elementos como las tablas de biisque-
da (LUT), flip-flops (FF) y bloques de procesamiento digital de senales (DSP, por sus siglas
en inglés), asi como la frecuencia de operacién, tiempos de ejecucién y consumo energético
en cada FPGA. A partir de las tablas se destaca que las soluciones que emplean formatos
numéricos de punto flotante, son las que obtuvieron la mayor precisién de aproximacién,
sin embargo, son las que mas cantidad de recursos utilizaron, ademés de que usualmente
no es necesaria tal precisién en la practica [19]. Otra observacién es que el método de NRA
presenta mayor precision conforme se incrementa el tamano de los datos, mientras que in-
crementar el nimero de bits en el método PWL no mejora la precisién, ya que eso depende
principalmente de la seleccién del niimero de segmentos. A partir de estas observaciones se
concluye que un modelo que cuente con diferentes métodos de aproximacién, permite tener
una alta flexibilidad de acuerdo a los requerimientos de la aplicacién, ya que es posible ajus-
tar parametros como el nimero de segmentos en PWL o incluir més términos en la expansion
de series de Taylor.



Capitulo 4
Diseno preliminar

Una vez realizada la investigacién preliminar mediante la revision del Estado del Arte y
estudiados los fundamentos clave en el Marco Tedrico, se cuenta con las herramientas para
comenzar con el proceso de diseno.

Un proceso o metodologia de diseno se basa en una serie de pasos sistematizados que
permiten llevar un control y visualizar con claridad las limitaciones, alcances y porcentaje
del progreso, por lo que es importante dedicar tiempo a su planeacién y seguimiento. La
metodologia seleccionada para este trabajo, inspirada en la lectura [26], se estructura en las
siete etapas ilustradas en el esquema de bloques de la Figura 4.1.

1 2 @ &
InvesFlglacmn Declargc!on dela Desarrollo del D|sen9 a nivel de Disefio de detalle
preliminar mision concepto sistema

Pruebas y
refinamiento

Implementacion final

Figura 4.1: Etapas de la metodologia de diseno propuesta

La primera etapa, correspondiente a la investigacion preliminar, fue llevada a cabo en los
capitulos previos, mientras que cada una de las etapas posteriores seran abordadas en lo que
resta del trabajo.

4.1. Declaracion de la mision

El primer paso para concretar las especificaciones y con ello el concepto de este proyecto,
es presentar el propodsito y metas del trabajo, lo cual se define formalmente como la declara-
cion de la mision. La mision surge a partir de la etapa de investigacion preliminar, la cual
permite esclarecer los retos y oportunidades del area. La declaracion de la mision se presenta
en la Tabla 4.1, dividiéndose en 3 rubros: descripcion del tema, propuesta de valor y metas
clave.

27
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Tabla 4.1: Declaracién de la misién

Descripcién del sistema || - FFNN reconfigurable en FPGA

- Facilidad de reconfiguracion
Propuesta de valor - Implementacién de bajo costo

- Alta velocidad de procesamiento

- Implementar una FFNN en FPGA de recursos
Metas clave l6gicos limitados

- Probar el sistema con la base de datos de
imégenes de digitos escritos a mano
- Comparar el desempeno de la FFNN instru-

mentada en FPGA con la red programada en
Python

4.2. Desarrollo de concepto

El objetivo de esta etapa es definir las funcionalidades y caracteristicas del sistema, las
cuales es posible establecer a partir de una lista de necesidades y especificaciones objetivo,
presentadas a lo largo de esta seccién.

4.2.1. Identificacion de necesidades

Una vez planteada la misién, es posible generar una lista de necesidades, que resulta parte
imprescindible en la definicion de las especificaciones objetivo y por lo tanto, en el proceso
de generacién del concepto. Las necesidades que busca satisfacer este trabajo se enlistan en
la Tabla 4.2, en donde se evalia numéricamente la relevancia de cada una, siendo el nimero
1 la mayor prioridad y 3 la menor prioridad.

Tabla 4.2: Lista de necesidades y su relevancia

Necesidades Relevancia

Bajo consumo de energia 1

Reconfigurable

Bajo costo

Escalable

Alta velocidad de procesamiento
Robusto

Alta precisién de clasificacién

WINN[~R W |
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4.2.2. Especificaciones objetivo

Cuando ya se han determinado las necesidades y sus prioridades, es pertinente traducir a
términos técnicos las cualidades a las que se aspiran, lo que permitira establecer los alcances y
limites del trabajo. Dichas cualidades son conocidas como especificaciones objetivo, las cuales
emplean métricas dirigidas al control del progreso y cumplimiento de los objetivos. Debido a
que el alcance de este trabajo se enfoca en instrumentar la FFNN previamente implementada
en Python, ya se cuenta con una serie de especificaciones que representan los parametros
de dicha red, en donde se emplearan las técnicas de optimizacién pertinentes, para cumplir
con las especificaciones planteadas. Cada una de las métricas y su correspondiente valor se
presenta en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Especificaciones objetivo

Métrica Unidad | Valor
Tamano de la imagen pixel 784
Tiempo de reconocimiento segundos | <1
Precision de clasificacion % 89.92
Numero de capas Num 3
Neuronas en la capa mas grande Num 30
Funciones de activacion Num 1

4.2.3. Definicion del concepto

Una vez planteada la misién, necesidades y especificaciones objetivo del trabajo, en este
apartado se describird detalladamente el concepto que se ha construido a partir de los crite-
rios mencionados.

Se propone un sistema de reconocimiento de imagenes de digitos escritos a mano, con-
formado por una FFNN instrumentada en un FPGA de recursos limitados, en donde se
emplean técnicas de optimizacién en hardware, con el objetivo de cumplir con las especi-
ficaciones planteadas. El entrenamiento se realiza de manera externa, para posteriormente
transmitir los parametros de configuracion y de entrenamiento al FPGA.

4.3. Diseno a nivel de sistema

En este trabajo se adopté la técnica de diseno Top-Down [27], en donde se comienza por
definir el sistema desde el mas alto nivel de abstraccién, para posteriormente ahondar en
cada subsistema y sus caracteristicas. Este método fue seleccionado debido a que permite
la reutilizacion del diseno, ademas de facilitar la identificacion de errores y minimizar los
tiempos de desarrollo.
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En general, la implementacién de una FFNN puede dividirse en dos etapas, la de en-
trenamiento y la de clasificacion. En la primera etapa se definen los parametros, tal como
el nimero de capas, entradas, salidas y neuronas por capa. Posteriormente, se lleva a cabo
el entrenamiento de la red mediante el método del descenso del gradiente u otros algorit-
mos, con los cuales se calculan los pesos sinapticos y umbrales. La segunda etapa consiste
en probar el desempeno de la red neuronal con los pesos y umbrales calculados en la etapa
previa, realizando la clasificaciéon de datos que no se hayan presentado antes a la red. Dicho
lo anterior, la representacion mas abstracta del sistema propuesto se encuentra dividida en
dos unidades, las cuales se ilustran con sus entradas y salidas en la Figura 4.2. La unidad
de la izquierda (entrenamiento) representa la primera etapa, ya que es la responsable tanto
de entrenar a la FFNN, es decir, calcular los pesos sindpticos y umbrales que seran usados
en la segunda etapa, asi como de transmitir los parametros necesarios a la unidad de clasifi-
cacién. Por otro lado, el bloque de la derecha (clasificacién) contiene a la FFNN, que recibe
la configuracion y pardmetros de entrenamiento, con los cuales realiza el reconocimiento de
nuevas imagenes. En las siguientes secciones se ahondard en cada una de estas unidades,
incrementando el nivel de detalle en la descripcién de su funcionamiento y de los bloques
que las conforman.

N )

Y

Entrenamiento Clasificacion Salidas

\_1\_/\_1\_/

s M) s B

Interfaz de usuario Entradas

. J L J

Figura 4.2: Representacion del mas alto nivel de abstraccién del sistema

4.3.1. Unidad de entrenamiento

Esta unidad es responsable de generar los pesos sindpticos y umbrales a partir de los
datos de entrenamiento, para posteriormente transmitirlos a la unidad de clasificacién. El
proceso que sera llevado a cabo se resume en los 5 pasos mostrados en la Figura 4.3.

3 4
Ingresar los
parametros de Cargar datos de Realizar
configuracién de la entrenamiento entrenamiento
FFNN

Figura 4.3: Proceso que lleva a cabo la unidad de entrenamiento

Proponer los
parametros de
configuracion de la

FFNN

ransmitir parametros
al sistema de
clasificacion
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Para realizar este proceso, se propone la implementacién de una interfaz grafica de usuario
(GUI, por sus siglas en inglés), ya que esta permite ingresar los datos de entrenamiento
y parametros de configuracion de manera directa, ademas de que facilita la ejecucion del
entrenamiento y de la transmision de datos, empleando elementos interactivos. Cada paso
mostrado en la Figura 4.3 se describe con detalle a continuacién:

1.

Proponer los pardmetros de configuracion de la FFNN: el primer paso de
diseno es proponer los parametros de la red neuronal, es decir, seleccionar el nimero
de capas, el nimero de neuronas en cada capa y la cantidad de entradas y salidas. Es
importante tomar en cuenta que la seleccion de los pardmetros es un proceso empirico
y sera necesario repetir este paso hasta obtener los resultados deseados.

. Ingresar los parametros de configuraciéon de la FFNN a la GUI: la GUI

disenada cuenta con campos de escritura, en donde se colocan los parametros definidos
en el paso anterior.

Cargar datos de entrenamiento: en la misma GUI el usuario debe de ingresar un
archivo que contenga los datos con los cuales se entrenara a la FFNN.

Realizar entrenamiento: ya que se ingresaron los datos de entrenamiento y los
parametros de configuracién, en la GUI se habilitara la opcién para entrenar la red, la
cual debe iniciarse por el usuario. Si no se han ingresado los pardmetros y datos corres-
pondientes a los pasos anteriores, la GUI no activara esta opcién de entrenamiento.

Transmitir paradmetros a la unidad de clasificacion: la GUI indica mediante
un cuadro de texto cuando ha finalizado el entrenamiento de la red, es decir, cuando
ya se terminaron de calcular los pesos y umbrales, permitiendo al usuario iniciar la
transmision a la unidad de clasificacién.

Las entradas y salidas de la unidad de entrenamiento se muestran en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4: Entradas y salidas de la unidad de entrenamiento

Tipo Datos Descripcién

, ., Numero de capas, neuronas, entradas
Parametros de configuracién Pas, ’ Y

Entradas salidas
Datos de entrenamiento Vectores con los datos de entrenamiento
. ., Numero de capas, neuronas, entradas y
) Parametros de configuracion .
Salidas salidas

Pesos y umbrales calculados durante el

Pardmetros de entrenamiento .
entrenamiento

4.3.2. Unidad de clasificacion

La unidad de clasificacién recibe directamente los parametros calculados en la fase de
entrenamiento. El proceso llevado a cabo en esta etapa se ilustra en la Figura 4.4.
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Recepcion de
parametros de
configuracién y
entrenamiento

Almacenamiento de
parametros

Recepcién de Proceso de

entradas clasificacion Entrega de resultados

A

Figura 4.4: Proceso que lleva a cabo la unidad de clasificacion

Cada uno de estos pasos se describe con detalle a continuacion:

1. Recepcion de pardametros de configuracion y entrenamiento: una vez calcu-
lados los pesos sindpticos y umbrales en la unidad de entrenamiento, son transmitidos
y recibidos por la unidad de clasificacion, al igual que el nimero de capas, entradas,
salidas y neuronas por cada capa.

2. Almacenamiento de pardmetros: tanto los parametros de configuracién como los
de entrenamiento, son almacenados en los registros y bloques de memoria correspon-
dientes.

3. Recepcion de entradas: cuando todos los parametros estén almacenados, la unidad
se encontrard lista para recibir las entradas provenientes del exterior, para asi comenzar
con el proceso de clasificacién.

4. Proceso de clasificacion: con los parametros y datos de entrada recibidos, se rea-
lizan los calculos de las neuronas, hasta llegar a los resultados de la ultima capa.

5. Entrega de resultados: una vez que se ha concluido la clasificacion es posible extraer
los datos finales, para posteriormente repetir el proceso desde el paso 3, en donde se
reciben nuevas entradas para comenzar con el siguiente proceso de clasificacion.

Como parte de la metodologia de diseno, es necesario analizar la estructura y secuen-
cia de las operaciones desde una perspectiva de hardware, con el objetivo de plantear una
arquitectura que sea eficiente para llevar a cabo la FFNN. Por lo tanto, a continuacion se
analizara paso a paso la suma de productos que realiza una neurona.

Las neuronas, siendo las unidades bésicas que constituyen a las ANN, son responsables
de realizar la multiplicacion de la matriz de pesos sinapticos B por el vector de entradas ff,
los cuales se representan matemdticamente con las ecuaciones (4.1) y (4.2), respectivamente.
La matriz de pesos esta conformada por Ny+ 1 columnas y Mg+ 1 renglones, mientras que el
vector de entradas contiene Ny+1 elementos. En el Marco Tedrico se demostrd que es posible
incorporar a la suma de productos el umbral como wy, anadiendo al vector de entradas el
valor X = 1.
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1
X1
A=| X (4.1)
XN,
woo w10 WNL0
B w?l (.U‘H w]?fol (42)
WoMy WiMy -+ WNoMy

En las ecuaciones (4.3) y (4.4) se lleva a cabo la multiplicacién de B por A, obteniendo asf
la suma de productos de las neuronas de una capa. Una vez calculadas se evaltia la funcién
de activacion, con lo que se obtiene el resultado final X; de una neurona (4.5).

1
S() wWoo W10 wNO[) Xl
‘571 _BA— Wor W11 ... WAL X, (4.3)
SMO WonM, WiMy - WNoMy XNO
So woo + wio * X1 + wag * Xo+ e N0 * X
S1 B wo1 + w1 * X1 + woy * Xo+ e Fwngr * X (4.4)
SMO WoM, +WIMO *X1 +CL)2M0 *X2+ —H,UNOMO *XNO
X; = f(S)) (4.5)

La multiplicacién de una matriz B de tamano MxN por el vector Ade N elementos,
puede realizarse de dos formas [11]:

1. La primera forma consiste en multiplicar en paralelo todos los elementos del vector
/T, por todos los elementos del vector renglén B;, el cual es obtenido de la matriz
de pesos sindpticos. Debido a que la matriz cuenta con N columnas, se requieren N
multiplicadores para que la suma de productos 5; se calcule en un solo ciclo de reloj.
Por lo tanto, Sy se calcula en el primer ciclo, S; en el segundo ciclo y asi sucesivamente.
Esto significa que al contar con M neuronas en la capa, el proceso para obtener todos
los resultados toma M ciclos de reloj, lo cual se ilustra en la Figura 4.5.
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Figura 4.5:
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2. La segunda forma de llevar a cabo la operacion, es multiplicar en paralelo un solo
elemento del vector de entradas A por cada elemento del vector columna BJ,
mente obtenido de la matriz de pesos sinapticos. En esta opcién se calcula solo una
suma parcial de cada una de las M neuronas de la capa, por lo que se requieren M
multiplicadores. Ademads, si se cuenta con N datos de entrada, se tomaran N ciclos
de reloj para completar las sumas parciales de todas las neuronas de la capa. En la
Figura 4.6 se ilustra este segundo método, en el cual a diferencia del primero, en donde
se tiene una sola neurona en cada ciclo de reloj, aqui se cuenta con las M neuronas.
Una vez transcurridos los N ciclos de reloj, se obtienen las sumas parciales de todas

las neuronas.

' Ciclo de reloj 1

Suma de productos 1

Suma de productos 2

Suma de productos M

Ciclo de reloj 2

Suma de productos 1

Suma de productos 2

Suma de productos M

! Ciclo de reloj N

Suma de productos 1

Suma de productos 2

Suma de productos M

Figura 4.6: Segundo método para multiplicar BA

igual-
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A partir del andlisis realizado anteriormente, es posible tomar en cuenta los siguientes
puntos sobre ambos métodos:

» Primer método: requiere la multiplicacion simultanea de diferentes valores, tanto de
A como de B;.

= Segundo método: requiere la multiplicacién simultanea de un argumento fijo de ffi,
por los diferentes elementos de B;. Esto resulta ser una operacién de tipo escalar por
vector, siendo el escalar una de las entradas.

Desde la perspectiva matematica ambas operaciones brindan los mismos resultados, sin
embargo, son diferentes desde la perspectiva de hardware. En el segundo método se con-
sumen menos recursos, debido a que se multiplica un escalar (un elemento del vector de
entradas) por un vector, mientras que en el primer método es necesario acceder a mas de
un elemento a la vez del vector de entradas, por lo que se ocupa mayor cantidad de lineas
de datos. Ademads, esto permite que el vector de entradas A sea alimentado al sistema de
manera serial, en vez de cargar todos los elementos al mismo tiempo. Por lo tanto, el segun-
do método es la opcidn seleccionada para llevar a cabo la suma de productos de cada neurona.

Debido a que la segunda opcién permite recibir las entradas de forma serial, cada neurona
debe de contar con un médulo de multiplicacién y acumulacién (MAC). Partiendo de esto,
es posible definir un diagrama de bloques que represente la arquitectura de la FFNN descrita
en el FPGA, la cual se ilustra en la Figura 4.7.

( \ <
Selector de entradas 4‘
, Neuronas v > \
L N
! |
! |
| |Bloques de m.LfItlpllcacu')n y L
Receptor de | acumulacién (MAC) | 5 . o
parametros de | | oque de contro
entrenamiento, I | (Méaquina de
configuracion y | \_ % | Estados)
entradas |
| v !
N |
|
) ) |
| Registros de salida ¢ I L
| J |
| v o
|
\ Funcioén de Activacion '
/
\ 7
) eI U J

Figura 4.7: Diagrama de bloques de la unidad de clasificacion
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= Receptor de pardametros de entrenamiento, configuracion y entradas: este
bloque se encarga de recibir los parametros de entrenamiento y de configuracion, pro-
venientes de la unidad de entrenamiento, asi como los datos de entrada que lleguen
del exterior. A su vez, carga los parametros de configuraciéon y entrenamiento en los
elementos de almacenamiento correspondientes.

= Selector de entradas: este bloque define las entradas que seran procesadas por las
neuronas. Cuando se trata de la primera capa, entonces selecciona las entradas que
provienen del exterior, mientras que para las demés capas, las neuronas reciben los
resultados de la capa anterior.

» Multiplicacion y acumulacion (MAC): este bloque realiza la multiplicacién de
la matriz de pesos por el vector de entradas, obteniendo asi la suma de productos.

» Registros de salida: son los registros que almacenan las sumas de productos de cada
neurona y posteriormente los transfieren al bloque de la funcién de activacion.

s Funcion de activacion: este bloque recibe la suma de productos de los bloques
MAC por medio de los registros de salida, para posteriormente calcular el resultado de
la funcién sigmoide. Este dato se retroalimenta al bloque selector de entradas para ser
procesado por las neuronas de la siguiente capa.

= Bloque de control: es el bloque encargado de generar las senales de control de la
unidad, correspondientes a las lineas de seleccion de los multiplexores, escritura a
registros y lectura de memorias.

» Neuronas: las neuronas corresponden al conjunto de los bloques MAC, los registros
de salida y la funcién de activacion.

Las entradas y salidas de la unidad de clasificacién se muestran en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Entradas y salidas de la unidad de clasificacion

Tipo Datos Descripcion

Numero de capas, neuronas, entradas y

Parametros de configuracién .
salidas

Entradas
. . Pesos y umbrales calculados en el entre-
Parametros de entrenamiento .
namiento
Datos de entrada Vector de datos provenientes del exterior

Salidas Resultados de la FFNN Resultados de la ultima capa




Capitulo 5

Diseno de detalle

En el capitulo anterior se presenté un diagrama de bloques con dos unidades, la de entre-
namiento y la de clasificacion, lo cual representa el més alto nivel de abstraccién del sistema.
Siguiendo la metodologia Top-Down, en este capitulo es necesario detallar la tecnologia y
las técnicas que seran empleadas para llevar a la realidad lo propuesto.

5.1. Unidad de entrenamiento

Como se ha mencionado anteriormente, el entrenamiento de la red es un proceso exigente
en cuanto a recursos, tiempo y consumo energético, ademéds de que nuestro interés principal
es optimizar el desempenio de la unidad de clasificacién. Por lo tanto, se propone implementar
la GUI en una CPU de propésito general, para llevar a cabo el entrenamiento de la red. La
FFNN fue desarrollada mediante el lenguaje de programacion Python, empleando un formato
numérico de punto flotante de 32 bits. En la Figura 5.1 se presenta la GUI también generada
con Python, en la cual se muestran cada uno de los elementos que permiten ingresar los
parametros de configuracion, los datos de entrenamiento y los botones encargados de iniciar
el entrenamiento y la transmisiéon de datos.

Parametros:

Nuamero de entradas:
Ntmero de NL1:
Namero de NL2:

Numero de NL3:

Datos de entrenamiento: 5

T

Figura 5.1: Interfaz grafica de usuario implementada en Python

37
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Cada uno de los elementos se describen a continuacién:
1. Cuadro de texto para ingresar el niimero de entradas.
2. Cuadro de texto para ingresar el niimero de neuronas de la capa 1.
3. Cuadro de texto para ingresar el nimero de neuronas de la capa 2.
4. Cuadro de texto para ingresar el nimero de neuronas de la capa 3.
5. Cuadro de texto para ingresar los datos de entrenamiento.
6. Botén para iniciar el entrenamiento.

7. Boton para transmitir los parametros de entrenamiento y configuracién al FPGA.

5.2. Unidad de clasificacion

En esta seccion se continta con el planteamiento del diseno, detallando el funcionamiento,
construccién y conexiones de los multiples bloques que conforman la FFNN mostrada en la
Figura 4.7. El diseno se enfoca en llevar a cabo las tareas de clasificaciéon de manera exitosa,
priorizando el cumplimiento de las especificaciones y necesidades planteadas, mediante la
implementacion de técnicas de optimizacion en hardware, las cuales se describen a lo largo
de esta seccion.

El objetivo de este trabajo es implementar en FPGA una FFNN, con los mismos parame-
tros que la red programada y probada previamente en Python, es decir, debe de contar con
el mismo numero de capas, nimero de neuronas por capa, numero de entradas, nimero de
salidas y misma funcién de activacion. En la Tabla 5.1 se resumen las caracteristicas de la
FFNN implementada en Python y también en el FPGA, mientras que en la Figura 5.2 se
ilustra el esquema de la red.

Tabla 5.1: Parametros de la FFNN

Pardmetro Valor
Nimero de neuronas de la capa de entrada (nimero de entradas) 784
Numero de neuronas de la capa oculta 30
Nimero de neuronas de la capa de salida (nimero de salidas) 10
Funcién de activacion Sigmoide
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Capa de

entrada Capa oculta Capa de

salida

Figura 5.2: Arquitectura de la FFNN implementada

5.2.1. Seleccion del dispositivo FPGA

Para implementar la unidad de clasificacién se propone la descripcion de la FEFNN en el
FPGA EP4CE6F17C8 de Altera, perteneciente a la familia Cyclone IV. Este dispositivo fue
seleccionado por diversos factores, dentro de los cuales se encuentra su amplia disponibilidad
en el mercado, bajo costo y bajo consumo energético. Ademads, la razoén principal por la
cual fue seleccionado este dispositivo, es que es uno de los modelos de bajo consumo con
menor cantidad de elementos logicos, lo cual representa un reto para la descripcion de redes
neuronales. Debido a esto, la instrumentacion exitosa de la FFNN permitira asegurar que
podréa ser implementada en una amplia gama de FPGA. En la Tabla 5.2 se resumen las
especificaciones del FPGA seleccionado, en donde se observa que cuenta con la cantidad
adecuada de multiplicadores, para implementar el niimero de neuronas en la capa méas grande
de la FFNN que se desea instrumentar.

Tabla 5.2: Especificaciones del FPGA EP4CE6F17C8

Pardmetro Valor
Elementos 16gicos (LE) 6272
Memoria embebida (Kbits) 270
Multiplicadores de 9x9 embebidos 30
PLL 2
Voltaje de Kernel (V) 1.2
Temperatura de trabajo (°C) 0-85
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5.2.2. Seleccion del formato numérico

Es pertinente resaltar la importancia sobre el formato numérico y su impacto en la
descripcion en hardware, no inicamente por la precision numérica, sino también porque de-
termina la complejidad del sistema y los recursos légicos consumidos. En el Estado del Arte
se demostré que con el formato de punto flotante se obtiene una mayor precisiéon numérica,
sin embargo, con la representacién de punto fijo se logra mayor eficiencia de recursos, por lo
que su aplicacién es de gran utilidad para sistemas embebidos con recursos limitados.

Debido a que la prioridad de este trabajo es el ahorro de los recursos disponibles, se
decide emplear un formato numérico de punto fijo de 8 bits ()7, cuya estructura se ilustra en
la Figura 5.3.

8 bits

1 bit 7 bits

signo fraccion

Figura 5.3: Formato numérico de 8 bits @7

Se decide trabajar con un sistema numérico signado, por lo que los niimeros negativos son
representados con su complemento a 2. Tal como se muestra en la Figura 5.3, se cuenta con
1 bit de signo y 7 bits que conforman la porcién fraccionaria del dato. Los pesos sinapticos,
umbrales y entradas emplean este formato, por lo que su rango es de —1 < z < 1.

Es importante considerar que durante la suma de productos, es posible obtener resultados
que superen el rango delimitado por el formato de 8 bits Q7, por lo que es necesario emplear
un formato numérico adicional. Los datos que ingresan al bloque de multiplicacién (pesos,
umbrales y entradas), seran de 8 bits (7, sin embargo, una vez que han sido multiplicados
el resultado serd de 12 bits Jg. Este formato se representa mediante la Figura 5.4.

12 bits

1 bit 3 bits 8 bits

signo entero fraccion

Figura 5.4: Formato numérico de 12 bits Qg

Se ha decidido emplear este formato debido a que 3 bits son suficientes para representar
los valores obtenidos después de la suma de productos. Como se vera mas adelante, cuando el
dato de entrada de la sigmoide es mayor o igual a 5, la salida de la funcién es 1. Por lo tanto,
aunque se presente una condicion de overflow durante la suma de productos, esto puede
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aprovecharse para asignar directamente el nimero 1 como respuesta de la funciéon sigmoide.
Por este motivo 3 bits son suficientes para representar la parte entera de los datos, lo cual
genera un ahorro de recursos.

5.2.3. Receptor de parametros de entrenamiento, configuracion y
entradas

Este bloque permite la conexion entre la unidad de entrenamiento y la unidad de clasifi-
cacion, ilustrada en la Figura 5.5, la cual se realiza a través del protocolo de comunicacién
UART. Por parte de la unidad de entrenamiento se emplea el puerto USB de la computadora,
al cual se tiene acceso mediante el mismo codigo de Python. En la unidad de clasificacién,
dentro del FPGA, se implementé un moédulo de interfaz UART que recibe los parametros
de entrenamiento y configuracién, ademas de las entradas de la red cuando el sistema se
encuentra listo para clasificar.

Entrenamiento Clasificacion
pr—
— UART
Python Puerto
UsB
L .

Figura 5.5: Conexion entre la unidad de entrenamiento y la unidad de clasificacién

5.2.4. Selector de entradas

Este selector es el elemento encargado de alimentar a las neuronas con los datos de entra-
da correspondientes, los cuales dependen de la capa que esté por ejecutarse. Las entradas de
las neuronas seran los datos provenientes del exterior, inicamente cuando se van a efectuar
los calculos de la primera capa. Por otro lado, cuando se ejecuten las capas posteriores, se
seleccionaran como datos de entrada las respuestas de la capa anterior, los cuales provienen
del bloque de la funcién de activacion. Este selector se describe en hardware como un multi-
plexor, el cual cuenta con dos entradas, una salida y una linea de seleccién. En la Figura 5.6
se indica su conexién con los demas bloques de la red, mientras que en la Figura 5.7 se
muestra el nombre y tamano en bits de las senales.
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» Bloques MAC

sepeJsus
ap I0)o9j8S

Linea de
seleccion de
entradas

[ Bloque de control ]

Figura 5.6: Diagrama de bloques del selector de entradas

8
Ext_Input ——<4—>

8
R_sigmoid ——~4—>»

XN

Sel_Input

MAC_Input

Figura 5.7: Diseno de detalle del selector de entradas

Multiplicacién y acumulacién (MAC)

Uno de los elementos que componen a las neuronas son los bloques MAC. Del andlisis
realizado en la seccién 4.3.2; se definié que cada neurona de la capa realiza una multiplicacion
y una suma en un ciclo de reloj. Para llevar este método a cabo, se proponen los siguientes
elementos: un bloque de memoria de acceso aleatorio (BRAM, por sus siglas en inglés), un
multiplicador, un sumador y un registro acumulador. En la Figura 5.8 se ilustra el proceso de
multiplicacion y acumulacion, ademas de su interaccién con los demas bloques de la unidad.
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Selector de entradas

Multiplicacion y acumulacién

Y Entradas del
E bloque MAC
Pesos y
umbrales
Y
Receptor de :
parametros de Acumulador Regg:}irgas de
entrenamiento, i B RAM Resultados
configuraciény | Pesosy A del bloque
entradas umbrales MAC
;A_/

—

Bus de direccién

Blogue de control

Figura 5.8: Diagrama de bloques del proceso de multiplicacién y acumulacion

BRAM

Tal como se observo en la Figura 3.2 y la Figura 3.3 del Estado del Arte, existe un gran
consumo de energia durante el acceso a memorias como las SRAM o DRAM, ademas de
que se requiere hardware adicional para establecer comunicacién con ellas. Por lo tanto, en
este diseno se decide aprovechar los recursos del FPGA, almacenando los pesos sindpticos
y umbrales en su memoria embebida. Es importante recordar que uno de los métodos de
optimizaciéon empleados, es reutilizar las neuronas descritas para cada capa, por lo que un
mismo BRAM puede contener los pesos y umbrales de mas de una capa.

Multiplicador, sumador y acumulador

El multiplicador realiza el producto de los pesos y las entradas, recibiéndolos del BRAM
y del selector de entradas, respectivamente. Dicho producto se suma sucesivamente con el
valor almacenado en el acumulador, hasta obtener el resultado final.

La multiplicacién es una operacion que ha demostrado ser demandante en cuanto a re-
cursos y energia, lo cual puede limitar la capacidad de la red neuronal implementada. Sin
embargo, en la tabla de especificaciones del FPGA seleccionado, observamos que el dis-
positivo cuenta con 30 multiplicadores embebidos de 9 bits, los cuales ofrecen la opcién de
configurar el tamano de los datos que seran multiplicados. La ventaja de estos multiplicadores
es que pueden utilizarse sin consumir de los 6272 elementos l6gicos disponibles en el FPGA.
Debido a que los pesos y entradas son de 8 bits, el niimero de multiplicadores disponibles nos
permite generar 30 neuronas con estos elementos. Emplear los multiplicadores embebidos re-
presenta una gran opcion para el ahorro de recursos en FPGA de elementos 16gicos limitados.
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En la Figura 5.9 se muestra con detalle la estructura de un bloque MAC, que cuenta con
un BRAM, un multiplicador embebido configurado para recibir datos de 8 bits, un sumador
de 12 bits y un acumulador de 12 bits, el cual es un registro conformado por 12 flip-flop D
(Figura 5.10).

$s

W_In » w_data r_data » dataa Mul A R+—» D Q » MAC_Output
Sumador
s MULT B Acumulador
clk > BRAM datab
12
»[>clk
10
N
BRAM_add » addr MAC_Input

Figura 5.9: Diseno de detalle de los bloques MAC

D(0) D(1) D(10) D(11)
L D Q L D Q L D Q L D Q
FFD FFD o o o FFD FFD
r> r> r> ’7>
clk

Q(0) Q(1) Q(10) Q(11)

Figura 5.10: Estructura de un registro de 12 bits

5.2.6. Registros de salida

La estructura de los registros que almacenan las salidas de los bloques MAC, juegan un
papel sumamente importante en cuanto a la arquitectura de la FEFNN. Como se demostrd
anteriormente, la metodologia seleccionada para la multiplicacion de la matriz de pesos y el
vector de entradas, implica que las neuronas de una capa reciben los datos de entrada de
forma serial. Esto aplica para los datos provenientes del exterior, asi como para los resul-
tados de una capa anterior. Por lo tanto, los registros de salida deben de contar con una
opcién de corrimiento, la cual permita ingresar serialmente los datos a la funcién sigmoide y
posteriormente a la siguiente capa. En la Figura 5.11 se muestran los registros de salida y sus
conexiones con los demas bloques, mientras que en la Figura 5.12 se ilustra su arquitectura
interna, ademas del nombre y tamano de las senales.
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Figura 5.11: Diagrama de bloques de los registros de salida
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Figura 5.12: Diseno de detalle de los registros de salida

Los registros de salida reciben en paralelo los resultados de los bloques MAC, para poste-
riormente recorrer los datos de izquierda a derecha. Cuando comienza el desplazamiento, el
dato almacenado en el registro de salida 0, sera el primero en ingresar al bloque de la funcién
sigmoide por medio de la senal Sig_Input. El desplazamiento contintia, hasta que se hayan
procesado las sumas ponderadas de todas las neuronas. Para llevar esto a cabo, se conecta
un multiplexor en la entrada de cada registro y el dato que sera cargado, depende del valor
de la linea de seleccion Sel Register, la cual proviene del bloque de control.

En la Tabla 5.3 se muestra el valor de SelRegister y el dato que serd almacenado en los
registros de salida. La tabla nos indica que cuando la linea de seleccion sea 0, se les cargara
el dato del registro que se encuentra a su izquierda, funcionando como un corrimiento a la
derecha. En el caso en donde la linea de seleccion es 1, se les cargara el valor del bloque
MAC correspondiente.

5.2.7. Funcion de activacion

Debido a que desde un inicio se definié el procesamiento serial de las entradas, los resul-
tados de las neuronas de una capa pueden procesarse una a una, a través del bloque de la
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Tabla 5.3: Entrada de los registros de salida segin SelRegister

SelRegister Entrada del registro Nombre de la senal

0 Valor del registro anterior Q
1 Valor del acumulador MAC_Output

funcion de activacion. El implementar un solo bloque de la funcién de activacion, en vez de
uno por neurona, representa un ahorro de recursos considerable. La funcion de activacién se-
leccionada para este trabajo es la funcion sigmoide, debido a las diversas ventajas que ofrece
para el entrenamiento y prueba de las ANN, las cuales se explicaron en el Marco Tedrico.

De los métodos estudiados en el Estado del Arte, se demostré que la aproximacion lineal
por partes es una de las opciones que mejores resultados ha brindado en cuanto a flexibilidad,
ya que ajustando los segmentos es como se puede realizar un intercambio entre precisién y uso
de recursos. El nimero de segmentos implementados depende de las prioridades planteadas
para la aplicacién objetivo, ya que existen ocasiones en donde se requiere una alta precision
y se cuenta con dispositivos de gran capacidad, lo que permite implementar mayor cantidad
de segmentos. Por otro lado, existen casos en donde se busca el mayor ahorro de recursos y la
misma aplicacién permite la disminucién de precision sin afectar el rendimiento del sistema.
En este trabajo se plantea el segundo caso, por lo que se selecciona la aproximacion de 4
segmentos debido a que su implementaciéon ha demostrado un ahorro sustancial de recursos
y una precision suficiente para obtener los resultados deseados. En la ecuacion (5.1) se define
la funcién sigmoide mediante la aproximacion de 4 segmentos.

1 50<x
0.03125z 4 0.84375 237 <z <5.0
o(x) = (5.1)
0.125x 4 0.625 1.0 <z <2375
0.252 4+ 0.5 0<zr<10

Seleccionando cuidadosamente los cortes entre cada uno de los segmentos, es posible
obtener expresiones que sean eficientes en hardware. En (5.2) se muestra que las multiplica-
ciones en la ecuacién (5.1) se pueden reemplazar por operaciones de corrimiento de n bits,
dependiendo del valor de x.

1 50<=x
(o) = (z>5)+0.84375  2.375 < < 5.0 52)
"] (z>3)+0.625 1.0 <z < 2.375 '

(x>2)4+0.5 0<z<1.0
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Mediante las ecuaciones previas, es posible observar que los segmentos aplican inicamente
para valores positivos de x. Esto es debido a que la funcién sigmoide es simétrica cruzando
el origen, por lo que el valor de la funcién para z < 0 se obtiene mediante la ecuacion (5.3).

o(z) =1 - o(~a) (5.3)

En la Figura 5.13 se ilustra el diagrama de bloques con las entradas, salidas y conexiones
de la funcién de activacion con los demas bloques.

V/

> Region 1

¢——>{ Regon2 |+ =

_g Selector de
Q——)[ Region 3 } > % entradas
o——»[ Regién 4 }

Registros de
salida

Comparador

Figura 5.13: Diagrama de bloques de la funcién de activacion

El dato que procesa el bloque de la funcion de activacion, es la suma de productos que
contiene el registro de salida menos significativo. A continuacion, se describen cada uno de los
bloques necesarios para llevar a cabo la implementacién de la funcién de activacion sigmoide.

Valor absoluto

Como se explicé con anterioridad, la funcién de activacion sigmoide es simétrica cruzando
el origen, por lo que independientemente de si el valor de z es positivo o negativo, se emplea
la aproximacién mostrada en la ecuacién (5.2). Por lo tanto, el primer paso es obtener el
valor absoluto de x mediante el bloque mostrado en la Figura 5.14.
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X_abs

Sig_Input (X) A

Sumador
12

X"001"

\ 4
®

Figura 5.14: Diseno de detalle del bloque de valor absoluto

Este bloque calcula el complemento a 2 de x invirtiendo sus bits y posteriormente incre-
mentdndole uno, mediante un sumador de 12 bits. Cuando el bit mas significativo (MSB,
por sus siglas en inglés) de z es igual a 1, indica que el dato es negativo. Esto se aprovecha
como linea de seleccion para el multiplexor de salida, ya que si el MSB equivale a 1, entonces
la salida del bloque es el complemento a 2 (X_neg). Por otro lado, cuando el MSB es igual
a 0, indica que z es positivo y pasa directamente a la salida. En la Tabla 5.4 se muestra la
salida del multiplexor por cada valor de la linea de seleccion.

Tabla 5.4: Salida del multiplexor segin X_MSB

X_MSB Salida del multiplexor | Nombre de la senal

0 Directamente z T

1 El complemento a 2 de z X_neg

Comparador

Este bloque se encarga de generar las lineas de seleccién del multiplexor que determina
la regién a la que pertenece x. La comparacion se realiza mediante 3 sumadores, en donde
se resta = con los limites de las regiones. En la Tabla 5.5 se muestran 3 representaciones dis-
tintas de estas constantes en 12 bits Q8, las cuales son el valor en decimal, en hexadecimal
y el complemento a 2 en hexadecimal, siendo esta tltima representaciéon la que se utilizard
para realizar las restas. Cada uno de estos valores en complemento a 2 se encuentran alma-
cenados como constantes en el FPGA. El bloque disenado como comparador se muestra en
la Figura 5.15.
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X_abs

x"F00"

x"DA0"

X"B0O"

Tabla 5.5: Limites de las regiones
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Decimal | Hexa Q8 | C2 Hexa Q8
5.0 500 B00
2.375 260 DAO
1.0 100 FOO0
12 12
> A R —>
12 Sumador RO
» B
12 12
> A R q .
12 5 Sumador Ri1 comlz)?r?z:\((;:?onal
12 12
> A R —>
12 Sumador R2
> B

————> SelReg

Figura 5.15: Diseno de detalle del comparador

El resultado de las restas puede ser positivo, negativo o cero, dependiendo de si z es
mayor, menor o igual a la constante, respectivamente. Por lo tanto, el bit mas significativo
de cada resultado RO, R1 y R2, sirve para determinar la regién a la que pertenece x. Se
realizé la tabla de verdad mostrada en la Figura 5.16, la cual recibe como datos de entrada
los bits mas significativos de cada resultado y las salidas son SelReg(0) y SelReg(1). En este
caso se emplean 2 bits como lineas de seleccién, ya que se debe de elegir entre cuatro regiones.

R2 R1 RO | SelReg(1) SelReg(0)
0O 0 O 0 0

0O 0 1 * *

0 1 O * *

o 1 1 * *

1 0 O 0 1

1 0 1 * *

1 1 0 1 0

1T 1 1 1 1

Figura 5.16: Tabla de verdad de las lineas de seleccién SelReg
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Resolviendo la tabla de verdad se obtiene la légica combinacional, mostrada en la Figu-
ra 5.17, que genera las senales SelReg(1) y SelReg(0) del multiplexor.

> SelReg(1)
RO_MSB
SelReg(0)
R1_MSB —<>—I>o—
R2_MSB

Figura 5.17: Circuito combinacional de las senales SelReg(1) y SelReg(0)

En la Tabla 5.6 se muestra la region seleccionada y la operacion realizada, dependiendo
del valor que adquiera la senal SelReg.

Tabla 5.6: Region seleccionada segin SelReg

SelReg Region seleccionada
00 Region 1 1
01 Regién 2 | (x> 5) + 0.84375
10 | Regi6n3 | (x>3)+0.625
11 | Regién 4 (x>2)+0.5

Calculo de regiones

En las regiones 2, 3 y 4 se realiza un procedimiento similar, diferenciandose tinicamente
por el nimero de bits recorridos y la constante que se suma. Para llevar a cabo estas operacio-
nes, primeramente se cuenta con un registro de corrimiento implementado con multiplexores,
el cual se muestra en la Figura 5.18. Para los multiplexores de este registro también se em-
plean las senales de seleccién SelReg(1) y SelReg(0). En la Tabla 5.7 se muestra el valor
resultante en el registro, dependiendo del valor de estas dos lineas de seleccion.

SelReg

Ny \ 4 NN NY
0 —> 00— 0 —p 0 ——>
0—» = 0 —>» = Qe)—>» = QE)y——» =
c —>»Db() C —>»D(10)e e e c —>» D" c —>» DO
0 —» X 0 —>»f X Qu)—» X QB—>» X
0 —> 0 —> Q3)—> Q2)—>
D(11) D(10) D(1) D(0)

L
L

| = L
| |

clk * ‘ * ‘

X_shift (1) X_shift (10) X_shift (1) X_shift (0)

Figura 5.18: Diseno de detalle del registro de corrimiento
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Tabla 5.7: Valor de corrimiento segtiin SelReg

SelReg | Valor que se carga al registro
00 1
01 T >5
10 >3
11 > 2

La estructura planteada con multiplexores permite que el corrimiento de x se realice en
un solo ciclo de reloj, independientemente de la regién. Esto es debido a que el multiplexor
carga directamente el bit correspondiente, dependiendo de la region identificada. Es impor-
tante notar que para la primera region el valor de la sigmoide es directamente 1, por lo que el
multiplexor cargard este valor con el formato numérico de 12 bits en Q8, el cual se representa
en hexadecimal como 02100.

Una vez que se ha realizado el corrimiento, se suma la constante correspondiente a cada
region, las cuales se muestran en la Tabla 5.8. La selecciéon de esta constante se lleva a cabo
mediante un multiplexor que tiene como lineas de seleccién a SelReg(1) y SelReg(0). Al igual
que sucede con los limites de cada region, estos valores se almacenan como constantes en el

FPGA.

Tabla 5.8: Constantes sumadas segin SelReg

SelReg | Valor sumado
00 0
01 0.84375
10 0.625
11 0.5

En la Figura 5.19 se muestra el bloque que lleva a cabo la operaciéon de adicién con
la constante seleccionada. Para el caso de las regiones 2, 3 y 4 se suman sus constantes
correspondientes, sin embargo, para la region 1 se suma con cero para pasar directamente el
02100 a la salida.



CAPITULO 5. DISENO DE DETALLE 52

SelReg
2
12
IlOOOII ﬁ )
“0D8"+) z 12 12
-
X"0AQ" : » X A R > ResReg
x"080' ﬁ;)
Sumador
X_shift 2 > B

Figura 5.19: Diseno de detalle del sumador de constantes

Seleccion de la salida

Por 1ltimo, se mencioné que cuando el valor de z es positivo, la salida es directamente
el resultado de la regién. Por otro lado, si z resultd ser negativo se lleva a cabo la operacion
mostrada en la ecuacién (5.3). Para realizar esta resta es necesario calcular el complemento
a 2 de ResReg, para posteriormente restarle a 1 dicho valor. Esto puede realizarse en un solo
paso mediante la maquina mostrada en la Figura 5.20.

X_MSB

\ 4

R_sigmoid

XN

12

12

A
L

x"101"

12 12
ResReg a—,@boﬁ;» B

Figura 5.20: Diseno de detalle del selector de salida

\ 4
>
Py

R_sigmoidN

Sumador

El valor 02101 es para que se realice el complemento a 2 y se reste con 1, en una sola
operaciéon del sumador. La linea de seleccién del multiplexor de salida es el bit mas signifi-
cativo de z, ya que si es igual a 1 significa que es negativo y el resultado de la sigmoide debe
ser 1 — o(x), lo cual corresponde a R_SigmoidN.
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5.2.8. Bloque de control

Una vez detallados cada uno de los elementos que conforman la FFNN, es posible disenar
el bloque de control, el cual determina el funcionamiento de los demas bloques, la interaccion
entre ellos y la sincronizacion de los procesos. El disenio de detalle del bloque de control se
ilustra en la Figura 5.21, en donde se muestran las conexiones de cada uno de los elementos
que lo conforman, asi como las senales de control generadas.

10
cuenta

Contador EqConfig
.. » dataa aeb ———»
. principal CNT_Control
SelRegister ———— reset
Comparador
CONF datab

config_recibida

10 o o 10 10 BRAMO_add
w_data r_data cuenta —#4—>

cuenta |-2irconf >contador dir0 .
clk >
BRAM o
Contador de 5 . ., ° o
. Configuracion o
Facento »en  bits 3 adr hd 10 BRAM29_add
1k cuenta HA4A—mm>»
Cl > N )
7 contador dir 29

\ 4

OR 5 bits —> Sel_Input

Figura 5.21: Diseno de detalle del bloque de control

La funcién de cada uno de los elementos y senales de control, se explica con detalle a
continuacion.

Contador principal

El elemento base del bloque de control es el contador principal de 10 bits mostrado en la
Figura 5.21, el cual indica el estado actual del sistema. Dicho contador se reinicia en cada
capa con ayuda de la senal de control SelRegister, por lo que es necesaria la implementacion de
un comparador. En este trabajo se pretende probar el desempeno de la FFNN con imagenes

conformadas por un total de 784 pixeles, siendo esta la razén por la que se gener6 un contador
de 10 bits.

Bus de direccion de los BRAM

En la Figura 5.21 se observa que en total se cuenta con 30 contadores, los cuales se
enumeran desde contador dir 0, hasta contador dir 29. Estos corresponden al bus de

direccion de los BRAM, que contienen los pesos y umbrales de cada uno de los bloques
MAC.



CAPITULO 5. DISENO DE DETALLE 54

Memoria de configuracion

La memoria de configuracion almacena el nimero de entradas, nimero de neuronas en
cada capa y el nimero de salidas. Debido a que en este caso la red neuronal que sera
implementada tiene 784 datos de entrada y este valor debe almacenarse en la memoria, cada
localidad contiene datos de 10 bits. El niimero de localidades en la memoria de configuracion
depende del niimero de capas maximas que se desearia implementar. En este caso se empled
un bus de direcciéon de 5 bits para tener hasta 32 datos de configuracion, lo que permitira
probar diversas FFNN con diferente niimero de capas y neuronas. El bus de direccién de la
memoria de configuracién es un contador de 5 bits, el cual debe de aumentar en uno su valor,
cada vez que se pasa a otra capa. Esto nos indica que el contador requiere de una linea de
habilitacién, correspondiente a FqConfig, la cual solo debe permitir que el contador aumente
en uno cuando se pase a la siguiente capa.

Comparador

Es importante recordar que cada entrada se procesa en 1 ciclo de reloj, obteniendo asi los
resultados de cada capa en N ciclos, siendo N el nimero de entradas. Debido a que el niimero
de entradas y neuronas por capa se encuentran almacenados en la memoria de configuracién,
se debe comparar constantemente el valor de la memoria de configuracion, con el valor del
contador principal. Cuando el valor del contador sea igual al nimero de entradas de esa
capa, entonces se activan todas las senales que preparan los registros para la siguiente capa.
La linea de control generada por el comparador es EqConfig.

Linea de control del selector de entradas

El multiplexor de entradas igualmente necesita una senal de control que permita selec-
cionar entre las entradas externas y las respuestas de la capa anterior. Para ello se anade
una operacién or con los 5 bits del contador, ilustrado en la Figura 5.21, el cual funciona
como bus de direccién de la memoria de configuracién. Cuando el valor del contador es cero,
significa que nos encontramos en la primera capa y los datos de entrada provienen del exte-
rior, por lo que la salida de la operacion or sera Sel_Input=0 y el multiplexor ingresara los
datos externos. Para todas las demas capas el valor del contador es diferente de cero, por lo
que la operacion or generara la senal Sel_Input=1 y asi las entradas seran los resultados de
la capa anterior.

Linea de control de los registros de salida

Recordando el funcionamiento de los registros de salida, estos reciben a través de un
multiplexor el valor que se les cargard, ya sea el dato del acumulador de su bloque MAC
correspondiente o del registro previo para realizar el corrimiento de los datos. Como se vio
en la Tabla 5.3, se debe de cargar el valor del acumulador cuando SelRegister valga 1, por lo
que la linea de seleccion puede ser un ciclo de reloj después de que se ha cumplido FqConfig.
Para ello se decidié emplear un flip-flop D, como el que se muestra en la Figura 5.22.
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EqConfig ——»{ D Q —— > SelRegister

FFD
ck ——»>

Figura 5.22: Generacion de la senal SelRegister

5}



Capitulo 6

Implementacion

6.1. Implementacion en Quartus y RTL viewer

Una vez detallada la funcionalidad, elementos y conexiones de cada bloque del diseno
planteado, es posible presentar como fue llevada a cabo la FFNN en el FPGA seleccionado.
La implementacién del sistema fue por medio del entorno de desarrollo integrado (IDE,
por sus siglas en inglés) de Intel, Quartus Prime y empleando el lenguaje de descripcién de
hardware VHSIC ( VHDL, por sus siglas en inglés). El entorno de Quartus cuenta con diversas
herramientas, dentro de las cuales se encuentra un visualizador del hardware sintetizado a
nivel de transferencia de registro (RTL, por sus siglas en inglés). Esta herramienta, nombrada
RTL viewer, permite observar con diversos niveles de abstracciéon los bloques del sistema.
En la Figura 6.1 se muestra el bloque de control, con sus entradas y salidas.

MUXC:MUXCO Control:CTRLO

Figura 6.1: Bloque de control en RTL viewer

26
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Dentro de la misma herramienta es posible expandir el bloque y mostrar cada uno de los
elementos y conexiones internas del bloque de control, tal como se observa en la Figura 6.2.

St I L

Figura 6.2: Estructura interna del bloque de control en RTL viewer

De igual forma, es posible visualizar en la Figura 6.3 los BRAM que almacenan los pesos y
umbrales, los bloques que contienen a los multiplicadores y sumadores, asi como sus registros
de salida.

BRAMW29.RAM29

cioc
8'h0 data[7.9]

daress(s.0] ar.0)

100 wradaress(3.0) |

MACMAC29

MACMAC28 BRAMW27:RAM27 MACGMAC27

clocid

hO wren) #h0 amalr 0 o]
L acel11.0) dress(o.0] ap.0) 10 astal7.0)
00 wraddress(9.0 doress(o.0] 0] accf11.0)
RegjsergbREGI I ThO v M0 wradrests.0]
[ ThO wren
o7.0)
o ap.0) o
Thojee Register12b:0UT29 OUtRegsMuXMUX28. Register12b:0UT28
macpi1.0)
Reghni[11.0] Regin(11.0) op1.0) w110 op11.9
sa a o(11.0) RegAn(11.0) Regin11.0) < of11.0)

ThO reset]

st

ThO reset]

Figura 6.3: Bloques MAC y registros de salida en RTL viewer
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A su vez, la estructura interna de los bloques MAC se observa en la Figura 6.4, en
donde se incluyen los elementos principales como el multiplicador, el sumador y el registro
acumulador. También es importante notar la légica combinacional generada, encargada de
cargar al acumulador el umbral de la neurona.

MAC:MAC28

E mul:MULO

dataa[7..0] result[15..0]
1[7..0] datab[7..0]
Selbias|

w4 AccVal[11.0]

< ccIn[8..0] SUM12:SUMO

2

= A[11..0] OverFlow -
B[11..0]. S[11..0]

Register12b:ACCO
D[11.0]
clk clk Q[11.0] acc[11.0]
reset| reset|

Figura 6.4: Estructura interna del bloque MAC en RTL viewer

Estos bloques se repiten para cada una de las 30 neuronas descritas, por lo que se considera
suficiente mostrar la estructura de una de ellas. En la Figura 6.5 se encuentra la estructura
de la funcién sigmoide implementada, la cual también incluye cada uno de los elementos
descritos en el diseno de detalle.

Sigmoid:SIGO
SUM12:SUMO R~[11..0]
2 R[11..0]
12'h101 A[11..0] S[11.0]
B[11.0]
SELNt[1..0]
SEL[1..0]
Region:U1
SELSum[1..0]
RESR[11..0]
Muxabs:UO CMP:U2
S[11..0] B[11.0] Xabs[11..0] X[11..0) SELSum[1.0]
clk SEL[1..0]
FFD:FFO ShftN[11..0]
1 D
clk clk] Q
1'hO0 reset,

Figura 6.5: Estructura interna de la funcién sigmoide en RTL viewer

Otro de los elementos, mostrado en la Figura 6.6, es el bloque encargado de identificar
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el valor de salida de mayor magnitud, lo cual define la clase a la que pertenece el vector de
entrada.

SelOutput:0UTSO

E InputsMuxMUXINO
Externalinput[7.0]
seL| MACinput[7.0)
[ 0
coup 5 i
el | <2 — E=
entf
num_mux([11.0] SUM12:5UMO
ol
a A[11.0] 5[11.0] GNum[3.0]
2 Register12b:REG1 12'h0 B[11.9] | cvi7.01
cmp_ip:CMPO L
5 comb~2 D[12.0]
C dataa[9.0] ageb Q[11.0
c| datab[9.0)
comb~3 i .
o Register1 2b:REGO
3
. D[11.0]
selReg] D|
n I a] qri1.0)
I £ a CONT10b:CNTO o
1'hO reset| comb~1
clock] -
Th1 ent_en, 9.0
sclr|

Figura 6.6: Estructura interna del bloque selector en la salida en RTL viewer

Por cuestiones de visualizacién en la tarjeta, se anadié un bloque, mostrado en la Figu-
ra 6.7, el cual permite observar directamente el resultado que arrojé la FENN. Este bloque
consiste en un decodificador BCD a 7 segmentos, por lo que el niimero clasificado se mostrara
en uno de los médulos de 7 segmentos que posee la tarjeta de desarrollo.

1'h0
> segh
DECO7SEG:SEGO C €

E| Mux0 )
GNum([3..0] SEL[3.0]
16'h12 DATA[15.0

segmentos[6..0] |—D segmentos[6..0]

16'h83 DATA[15.0

Figura 6.7: Decodificador BCD a 7 segmentos en RTL viewer
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6.2. Implementacién en el FPGA
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La tarjeta de desarrollo en la cual se probo el desempeno de la FFNN y la asignacién de
pines correspondiente, se muestran en la Figura 6.8 y la Figura 6.9, respectivamente.

) Report pEx
N Report not available
Q
L
”
w Groups Report
“ﬁ. Tasks §ax
|
a v I Early Pin Planning A
i
= W Early Pin Planning
# P Run 1/O Assignm v
&< >
o
é ; Named: * v|e» Edit
ol|® Node Name Direction
2 » clk Input
B & ext_input Input
L ‘= segh Output
‘® segmentos[6] Output
‘@ segmentos[5] Output
‘® segmentos[4] Output
‘® segmentos[3] Output
‘® segmentos[2] Output
. |'® segmentos[1] Output
£ | segmentos[0] Output
Z|<<new node>>

Figura 6.8: Tarjeta de desarrollo empleada
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Figura 6.9: Pines asignados en la ventana de Pin Planner
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En la Tabla 6.1 se muestran los pines de entrada y de salida, con su respectiva funcion.

Tabla 6.1: Asignacion de pines

Tipo PIN Descripcion

PIN_E1 reloj de 50MHz

Entradas - -
PIN_T14 | recibe entradas, pesos, umbrales y configuracién
PIN_M11 habilitador del 7 segmentos
PIN_N15 enciende segmento a
PIN_N12 enciende segmento b

. PIN_P15 enciende segmento c

Salidas -
PIN_T15 enciende segmento d
PIN_P16 enciende segmento e
PIN_N16 enciende segmento f
PIN_R14 enciende segmento g
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Pruebas y resultados

La FFNN desarrollada fue sometida a pruebas de desempeno, tanto en simulacién co-
mo implementada directamente en el FPGA. Como se mencioné desde la introduccion, las
pruebas de desempeno se realizan con un conjunto de imagenes de la base de datos MNIST,
que representan digitos escritos a mano. Se tienen 10 clases distintas, es decir, una por cada
digito. La FFNN recibe como entradas los 784 pixeles de una imagen y la capa de salida se
conforma por 10 neuronas, en donde cada una representa un digito.

En la Figura 7.1 se muestra una captura de la simulacién generada mediante la herra-
mienta Unwversity Program VWF, en donde se selecciond como ejemplo la imagen de un 5
escrito a mano, mostrado en la Figura 7.2.

Tesis Maestia/FFNN_digit/FFNN_digit - FENN_digit - [FFNN_digit 2023091719386 im.vw (Read-Only)] = X

Figura 7.1: Tiempo completo de simulacién

Figura 7.2: Imagen de prueba del digito 5

La simulacién cuenta con 3 senales incluyendo al reloj maestro, las cuales permiten vi-
sualizar los resultados tanto intermedios como finales de la FFNN. La senal Yout representa
los resultados de cada neurona que arroja el bloque de la funcién sigmoide, mientras que la
senal GNum es el niimero reconocido por la red. En la primera porcién de la simulacién no
se observa cambio alguno en las senales, ya que es cuando se realiza el procesamiento de los
784 datos de entrada. En la Figura 7.3 se muestra una captura de la porcion de la simulaciéon
en donde ya es posible observar los resultados intermedios y finales.
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(@ Simustion Re Ldigt/FENN.digt - FFNN_digi - [FFNN_digit 20230817194627 sim v (Re-Only)) - b2
File Edit View Simulation Help

NI® % 6 A L)) ®EERE 2 X = %

Master Time Bar: (0 ps « [+ pointer: [7.82us Intervat: 782 us start: End:
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ame Vg
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® > Yout F-0.00. = 167/3136\/9681703 1 4 - ~
> onm o - e — 3 X X 3 ' ]

761890661560 1 i [ a—

Figura 7.3: Resultados de la simulacién

Gracias a la herramienta de simulacion se logra determinar que se consumen en total 831
ciclos de reloj, para obtener la clasificacién final. Por lo que conociendo que se cuenta con
un reloj de S5O0MHz, es decir, un periodo de 20ns, el diseno realizado toma 16us en realizar
una clasificacién.

Otro aspecto importante es el consumo energético del sistema, el cual mediante el Po-
wer Analyzer Tool que brinda Quartus, es posible estimar en el FPGA seleccionado. Este
resultado se muestra en la Figura 7.4.

L] L]
al GIEA & 86Find.. | [s8rindext

rvne ™ Mecsane
& 215044 No board thermal model was selected. Analyzing without board thermal modeling.
© 334003 Started post-fitting delay annotation
0 334004 Delay annotation completed successfully
© 215049 Average toggle rate for this design is 0.000 millions of transitions / sec
>0 Quartus Prime Power Analyzer was successful. O errors, 6 warnings

<

Wi x|

‘Messages

System (7)  Processing (19)

Figura 7.4: Consumo energético estimado en el FPGA

Para poder visualizar rapidamente el resultado en el FPGA, se muestra en el display de
7 segmentos el digito que clasificé la FENN. En la Figura 7.5 se muestra un ejemplo de esta
visualizacién en la tarjeta de desarrollo, empleando como entrada la imagen del digito 5.
Esto mismo sucede con las demaés imégenes que contienen otros digitos.

Figura 7.5: Numero 5 clasificado por el FPGA
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En la Figura 7.6 se muestra la matriz de confusion obtenida a partir de los resultados,
tanto de la FFNN en Python como la implementada en FPGA. En este caso se emplearon
500 imagenes de prueba por cada digito escrito a mano.

Observado

2 3 3 [452 | 9 7 3 7 7 7 2

3 2 2 14 | 425 1 24 6 12 5 9
4 0 1 4 0 | 472 | 1 3 4 2 13

®

DG:) 5|3 | o |7 |18 5 [441]12]| 3 |8 |3
6 4 0 10 1 4 18 | 459 1 3 0
7 1 2 8 1 4 2 1 | 463 | 1 17
8 5 9 18 | 20 6 24 | 13 4 |39 [ 5
9 4 1 6 16 18 1 1 16 0 | 437

Figura 7.6: Matriz de confusién de las imagenes clasificadas

En la Tabla 7.1 se realiza la comparacion de los pardametros méas relevantes de la FENN
implementada en Python y la descrita en FPGA, en donde es posible observar que el des-
empeno del FPGA super6 el rendimiento del CPU, tomando en cuenta la velocidad de
procesamiento y el consumo energético, ademas de que conservo la precision de clasificacion.

Tabla 7.1: Comparacion de FFNN en Python y FPGA

Pardmetro Python (CPU) FPGA
Frecuencia del reloj 1.80GH z S50MHz
Tiempo de ejecucion 1.3s 16us
Elementos l6gicos usados - 2244 (36 %)
Precision de clasificacion 89.92 % 89.92 %
Consumo 4.2W 121.88mW
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Conclusiones

Se probé el desempeno tanto de la FFNN implementada en Python, como de la descrita
en FPGA, empleando imagenes de digitos escritos a mano provenientes de la base de datos
MNIST. Esta comparacion se ilustra concretamente en la Tabla 7.1, en la cual es posible
visualizar que la velocidad de procesamiento de la FFNN es superior en FPGA, empleando
unicamente el 36 % de los elementos 16gicos, ademads de que la precisién de clasificacién fue
del 89.92% en ambas plataformas. Por lo anterior, se concluye que la hipétesis, objetivos y
especificaciones planteadas al comienzo de este trabajo se cumplieron.

Se aplicaron diversas técnicas de optimizacion y se disenaron sistemas eficientes, los cua-
les en conjunto permitieron generar una arquitectura que logré implementarse en uno de los
FPGA de bajo consumo energético con menor cantidad de recursos légicos. Dentro de las
técnicas de optimizacion empleadas para describir la FFNN se encuentran: la reutilizacion de
hardware, describiendo tinicamente las neuronas de la capa mas grande; la implementaciéon
de un esquema serial-paralelo, en donde se reciben las entradas de forma serial y en paralelo
se multiplican con los pesos de cada neurona; la descripciéon de un solo bloque de funcién
de activacion en vez de uno por neurona, y la implementacién del método de aproximacion
lineal por partes (PWL), para la descripcién eficiente de la funcién de activacién sigmoide.
Ademas, la seleccion del formato numérico de punto fijo y el aprovechamiento de los re-
cursos embebidos en el FPGA, tal como los BRAM y los multiplicadores, influyeron en el
ahorro sustancial de recursos. Otro aspecto que se solucioné fue uno de los inconvenientes
mas grandes en el proceso de definicion de pardmetros de una FFNN| el cual es el hecho
de que no existe una férmula que indique el niimero de capas y neuronas que tendran los
mejores resultados, por lo que es necesario realizar multiples pruebas, hasta encontrar la
mejor combinacion de parametros. Esto se solventd gracias a la conexién que existe entre la
unidad de entrenamiento y la unidad de clasificacion, ya que es posible reconfigurar la FFNN
sin la necesidad de modificar el hardware ya descrito en el FPGA.

Los resultados de este trabajo demuestran que es posible implementar una FFNN den-
tro de un FPGA de recursos limitados, capaz de clasificar imagenes de digitos escritos a
mano. También demostrd tener mejor desempeno respecto a la misma red implementada en
Python, tanto en el tiempo de ejecucién, consumo energético y costo del sistema en el cual
se implementa. Esto permite resaltar el gran potencial que representan los FPGA para la
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implementacién de ANN, las cuales con los anos han incrementado su complejidad como
respuesta a los problemas emergentes, que requieren sistemas cada vez mas compactos y
eficientes.

8.1. Trabajo a futuro

» Realizar pruebas de desempeno de la FFNN empleando conjuntos de imagenes dife-
rentes a los digitos escritos a mano.

» Complementar la FFNN anadiendo funciones de activacién diferentes a la sigmoide.

= Disenar un bloque de control que también permita reutilizar las neuronas para una
misma capa.

= Hacer uso de las memorias disponibles en la tarjeta de desarrollo, para contar con
mayor espacio de almacenamiento para pesos y umbrales.

= Implementar un pipeline, el cual aproveche las neuronas que no son empleadas en una
capa.

s Adaptar la FFNN para implementarse como sistema de visiéon en un robot movil.
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