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CapiTUuLO 1

INTRODUCCION

“Yo tengo un suefio ...”

Martin Luther King

En este capitulo se justifican los motivos para la realizaciéon de esta tesis. En ella
también se describen los antecedentes que existen del tema a tratar. Posteriormente
se plantean los objetivos, el teorema propuesto, la metodologia usada, y las
contribuciones y resultados obtenidos. Finalmente, se expone la estructura de la

memoria.
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1.1 Motivacion y justificacion

La sociedad actual ha vivido en los ultimos afios la revolucién tecnolégica. En el
afio 1969 el hombre llegd a la Luna, este se ha convertido en un hito uUnico en la
historia. Este evento se basd en los avances tecnoldgicos desarrollados durante la
Segunda Guerra Mundial y en el pulso mantenido por las potencias involucradas en la
Guerra Fria. La nave Apollo 11 llevaba un computador a bordo con ocho operadores de
calculo y 64 kbytes de memoria. Su frecuencia de reloj era de unos 2 MHz, consumia
55 W, pesaba casi 32 kgr y ocupaba 33 dm?. Casi cincuenta afios después los
computadores han mejorado enormemente sus prestaciones de cdlculo, memoria,
velocidad, potencia y dimensiones fisicas. Ademas, no solo se han convertido en un
electrodoméstico mds del hogar, sino que han pasado a ser dispositivos portatiles y
personales con multitud de funciones. En esta linea los dispositivos deben disminuir su
volumen y peso, tanto de su circuiteria como de su bateria. Ademas deben mejorar su
potencia y velocidad de calculo para tratar eventos en tiempo real. Finalmente deben
minimizar el consumo de potencia, para que la misma bateria otorgue mds autonomia;
0 que para la misma autonomia se pueda usar una bateria de menor tamafio. En
resumen, es clara y necesaria la mejora de las prestaciones fisicas de area, velocidad y

potencia.

La presente tesis pretende hacer aportaciones a las metodologias de disefio de
redes neuronales (NN, Neural Network) para dispositivos digitales programables. Estas
mejoras permitirdn desarrollar NN capaces de operar en tiempo real para procesado
digital de la sefial. Los métodos de disefio permitiran la descripcidn rapida y flexible de
estos sistemas. Del sistema final se extraeran sus prestaciones fisicas: drea, potencia y
velocidad. Los dispositivos éptimos, para la realizacion de prototipos, son las matrices
de puertas programables por el disefiador (FPGA, Field Programmable Gate Array). El

ahorro de area y potencia consumida mejorara la portabilidad fisica del prototipo final.

Esta tesis se apoya en tres conceptos: las redes neuronales artificiales (ANN,
Artificial Neural Network), los dispositivos digitales programables (PLD, Programmable
Logic Devices) y el procesado de sefal en tiempo real. El concepto “metodologia de
disefio” es el punto de unién para que converjan y se facilite la realizacién de

prototipos. El concepto PLD incluye dispositivos antiguos, con pocos recursos
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hardware; los actuales dispositivos han pasado a denominarse matrices de puertas
digitales programables por el disefiador (FPGA, Field Programmable Gate Array). En el
resto del documento, por simplificacion, a las ANN se les llamara redes neuronales

(NN, Neural Networks).

Antes de entrar en cuestiones técnicas y metodoldgicas, conviene resaltar un
fendmeno observado en la base de datos del Web of Science [Web of Science, 2014]. Si
se buscan por titulo los conceptos de la columna izquierda de la tabla 1.1, se obtienen
las cantidades que indica la columna de la derecha. Esta busqueda se realizé en los
titulos de las aportaciones en las bases de datos relacionadas con las tecnologias de la
electronica, la computacién y las comunicaciones. Los conceptos “filter” y “equalizer”
son bloques ampliamente usados en procesado y comunicaciones. Solo el concepto
“filter” supera ampliamente a “neural network”, no debe olvidarse que los filtros son
blogues de uso obligado en casi todos los sistemas. Esto pone de manifiesto la
importancia relativa que el concepto de red neuronal tiene para la comunidad

cientifica.

Tabla 1.1. Cantidad de resultados obtenidos en una busqueda en Web of Science de
“filter”, “neural network” y “equalizer”.

Filter 138.939
Neural Network | 84.868
Equalizer 3.419

7

Si a la busqueda se afiade las palabras “design”, “implementation” y “hardware” se
obtienen los valores de la tabla 1.2. En proporcién se ha estudiado y consolidado
mucho mas el disefio de filtros y ecualizadores que de redes neuronales. Por ejemplo,
para el disefio de filtros se han desarrollado extensamente metodologias vy
herramientas de disefio. Esto no sucede para las redes neuronales por las

caracteristicas intrinsecas de estos sistemas, que se describirdn posteriormente.
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Tabla 1.2. Cantidad de resultados obtenidos en una busqueda en Web of Science de
“filter”, “neural network” y “equalizer”; afadiendo “design or implementation or

hardware”.
Filter and (design or implementation or hardware) | 13.999 10,1%
Neural network and (design or implementation or hardware) 3.937 4,6%
Equalizer and (design or implementation or hardware) 457 13,4%

En la figura 1.1 (izquierda) se muestra el nimero de apariciones en la busqueda del
Web of Science en funcién del afio, para “filter” (a) y “neural network” (b); con trazo
fino y grueso respectivamente. En ella se observa que los estudios sobre redes
neuronales aparecen mucho mds tarde que para los filtros. Ademads, justo antes de
1990 se produce el inicio de los estudios para redes neuronales, y alcanzan en 10 afios
similares niveles de produccién. En la figura 1.1 (derecha) se observan los resultados
de la busqueda cuando se afiaden las palabras “design”, “implementation” y
“hardware”; para “filter” con trazo fino (c), y para “neural network” con trazo grueso
(d). En esta figura se observa que el concepto de disefio e implementacion de redes

neuronales arranca justo antes de 1990 pero no alcanza los niveles de los disefios de

filtros.
8000 . . . . . 800
7000 |- 4 700 B
6000 | 4 600 - B
5000 |- 4 500 |- B
4000 4| 400f —
3000 + 4 300+ il
2000 |- 4 200+ B
a)
1000 - b) 4 100 B
0 i — L 0 L . . I I L L
1900 1920 1940 1960 1980 2000 2020 1920 1930 1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 2020

Figura 1.1. Apariciones por afio en el Web of Science de: a)“filter”, b) “neural network”,
c) “filter” and (“design” or “implementation” or “hardware”), d) “neural network” and
(“design” or “implementation” or “hardware”).

Se puede llegar a la conclusion, observando los datos de las busquedas anteriores,
de que existe un retraso en la implementacién de las redes neuronales frente al disefio

de filtros. Esto puede deberse a la escasa necesidad de altas prestaciones fisicas en la
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operacion de las NN, a la dificultad intrinseca de las NN y a la improvisacion al realizar

estos disefios sin el uso de métodos apropiados.

La necesidad de mejorar las prestaciones depende del escenario de la aplicacion; y
de las restricciones de velocidad, consumo de potencia y de tamano en la
implementacion. La dificultad intrinseca de las NN y su variabilidad debe ser analizada
por el diseflador, quien debe tomar las decisiones apropiadas. Estas decisiones se
basan en la experiencia del disefiador o en un proceso de prueba y error. Por ultimo,
debe resaltarse que los métodos existentes son multiples y con diferentes
caracteristicas. El disefiador elegird el método apropiado en funcion de sus

caracteristicas. Todo lo anterior se analizara en capitulos posteriores.

1.2 Antecedentes y estado del arte

Es preciso por tanto analizar el estado actual de las implementaciones de las NN
desde diferentes puntos de vista. Para ello se describen las aportaciones mas
significativas, desde la mas antigua hasta la mas reciente. Los disefios pueden no
incluir el entrenamiento, que se hace previamente, normalmente en una computadora
usando aritmética de punto flotante; se dicen que tienen un entrenamiento offline.
Cuando los circuitos incluyen las estructuras de entrenamiento se dicen que es de tipo
online, estos Ultimos se reentrenan cada cierto tiempo y reconfiguran, adaptdndose a
circunstancias cambiantes. Se entenderd, por defecto, que las aportaciones son de tipo
offline; cuando sean de tipo online se indicard expresamente. En los casos descritos a
continuacién los desarrollos se llevaron a cabo para FPGA, en caso contrario se indica
la tecnologia que se usd. Como regla general, si no se especifica otra cosa, la funcién
de transferencia usada es de tipo sigmoidea, que es la usada habitualmente como

funcidn de transferencia en las neuronas artificiales.

Como se observa en la figura 1.1 (d), existen disefios de NN sobre dispositivos
electrénicos desde justo antes de 1990. En [Myers y Hutchinson, 1989] se plantea un
método de sintesis para la funcidn sigmoidea. Estos autores usan una aproximacién
lineal por tramos y plantean la posibilidad de disefarla como un sistema digital con

muy alta escala de integracion (VLSI, Very Large Scale Integration). Se usé aritmética
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en punto fijo de complemento a dos y se disefid usando circuitos esquematicos. El
sistema fijé 16 bits de entrada y 8 bits de salida, pero no se estudio el efecto de este
numero de bits sobre la cantidad de hardware requerido. Los autores no muestran

tampoco estimacidn de velocidad ni de potencia consumida.

En [Satyanarayana et al., 1992] se disefid una NN de tres capas en un sistema VLSI
analdgico. El sistema se disefié en forma de esquematico y los autores presentan el

hardware estimado y la velocidad, pero no la estimacion de potencia consumida.

En agosto del afio 1994 se desclasifica el informe [Tebbe, 1994], que se realizé
entre septiembre de 1992 y mayo de 1994. Este informe fue realizado por Harris
Corporation para el Government Communications Systems Division de los Estados
Unidos; trata de las NN para procesado de sefial en comunicaciones, en particular para

la ecualizacion y demodulacion de sefiales digitales.

En [Costa et al., 1999] se disennd una NN con tecnologia VLS| analdgica. Se describio
en forma de esquematico, se da la estimacién de area y potencia; pero no la de

velocidad.

En el trabajo de [Vassiliadis et al., 2000] se proponen varios métodos para la
implementacion de funciones no lineales, se incluyen las funciones sigmoideas. La
aritmética usada es en punto fijo en complemento a uno y complemento a dos. Los
métodos usados son por tramos lineales y por tramos de segundo orden. Este estudio
se centra en el valor medio del error en valor absoluto y el error maximo de la
representacion; considera que los valores maximos deben ser 107 v 107
respectivamente. A partir de estas referencias compara el drea necesaria y el retardo
en ciclos de reloj. No se da estimacidn de potencia. El nimero de bits es fijo, cuatro
para la parte entera y diez para la parte decimal. Las soluciones propuestas no se
implementaron; solo se bosquejo el drea y los ciclos de reloj necesarios. Obviamente,
esto impide la estimacion de potencia y la mdxima frecuencia de funcionamiento.
Ademads, se propuso la arquitectura para la derivada primera de la funcién de

transferencia, con el objeto de poder realizar un entrenamiento online de la NN.

En [Krips, 2002] se disefid una NN con una sola capa intermedia, se implementd

sobre una FPGA para seguimiento de la imagen de una mano en tiempo real. La
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aritmética usada es de punto fijo y como funcion de transferencia se uso la tangente
hiperbdlica, que se implementé almacenando 15 niveles de cuantificacién en una
memoria usada como tabla de busqueda (LUT, Lookup-Table). Se disefié usando el
lenguaje muy rapido de descripcién hardware para circuitos integrados (VHDL, Very
High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language). Los autores indican la
tasa de acierto obtenida, la velocidad y el area necesaria; pero no la potencia

consumida.

En [Lee y Burgess, 2003] se aproxima la funcién de transferencia usando la serie de
Taylor sobre una FPGA. Se empled aritmética de punto fijo y se describié con VHDL.
Los autores presentan el efecto del nimero de bits sobre el drea ocupada y el retardo;

pero no presentan el efecto sobre la potencia consumida.

Otros autores, como [Manjunath y Gurumurthy, 2003], plantean el disefio de una
NN sobre una matriz analdgica programable por el disefiador (FPAA, Field
Programmable Analog Array). Para la funcién de transferencia se propone un circuito
con amplificador operacional. Este trabajo no presenta estimaciones de area,

velocidad o consumo de potencia.

En [Tommiska, 2003] se estudian implementaciones eficientes de la funcién de
transferencia sigmoidea usando aritmética de punto fijo. El autor disefié diferentes
formas de la aproximacion lineal por tramos, aproximacion por tramos con polinomios
de segundo orden, usando circuitos combinacionales y LUT. Los disefios se
describieron con VHDL. En esta aportacidén se estima el drea y la velocidad de los
diferentes disefios, pero no se estimd la potencia. La funcionalidad de las
implementaciones se analizé con el error maximo y el valor medio del error absoluto.
El autor propuso la féormula 1.1 como factor de calidad, en ella se mezcla la
funcionalidad con las prestaciones fisicas. Este factor de calidad, aunque valido,
compara sistemas con diferente error en la representacidon; ademdas no incluye la
potencia. Seria mejor comparar las prestaciones fisicas (area, velocidad y potencia) en
sistemas de similar funcionalidad.

fmax

Area-Error syimo’Erfor medio

(1.2)
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En [Zhu y Sutton, 2003] se hace una revisidn de la ultima década en el disefio de
NN sobre FPGA. En este trabajo los autores inciden que en el futuro se debe optimizar
la precision binaria; ademds, deberd usarse métodos de disefios apropiados para

comparar diferentes implementaciones.

Se aproximd la funcién sigmoidea y su primera derivada en [Basterretxea et al.,
2004]. Esto se hizo con una aproximacién por tramos lineales y un algoritmo iterativo.
Se implementd con VHDL en aritmética de punto fijo. Los autores dan el error del
sistema en funcién de los pardmetros del algoritmo usado; pero no dan las

prestaciones fisicas de area, velocidad o potencia.

Los autores [Dias et al., 2004] revisaron los circuitos integrados especificos que se
vendian hasta ese afio como NN. Estos tenian una utilidad restringida por las
limitaciones en su arquitectura. Por un lado, aparece limitado el nUmero de neuronas,

de entradas, y de salidas; por otro, la resolucién binaria usada es fija.

En [Oh y Jung, 2004] se implementd una NN sobre una Unidad de Procesamiento
Grafico (GPU, Graphics Processing Unit). Los autores hacen uso de las operaciones con
matrices, principalmente la multiplicacién. En este desarrollo se compara la velocidad
obtenida con la GPU frente a una unidad central de procesamiento (CPU, Central
Processing Unit), el disefio en la GPU resultd ser unas 20 veces mas rapido. Conviene

recordar que las GPU son dispositivos que usan aritmética en punto flotante.

El disefio de un ecualizador sobre FPGA se expone en [Yen et al.,, 2004]. Se
probaron dos arquitecturas: una sola neurona y una configuracién con solo las capas
de entrada y salida. Se disefié para una sefial digital modulada en fase de cuatro
simbolos. Los autores analizaron la tasa de error de simbolo frente a la relacién seiial a
ruido (SNR, Signal to Noise Relation), y frente al niumero de bits usado. Se usé
aritmética de punto fijo y las funciones de transferencia se disefiaron usando una LUT.
El sistema se describié usando el lenguaje de descripcion hardware Verilog. Los
autores muestran estimaciones de area y retardo; pero no de potencia consumida. Los

circuitos incluyen el entrenamiento online.

En el trabajo fin de grado de [Lange, 2005] se bosquejan diferentes arquitecturas

para las NN segun el nivel de secuenciamiento en el cdlculo. Se plantea: la NN

S Universidad de Las Palmas de Gran Canaria



Metodologias de disefio de redes neuronales sobre dispositivos digitales programables para procesado de sefiales en tiempo real

totalmente paralelizada, una NN donde para cada neurona se dedica un multiplicador-
acumulador (MAC, Multiplier-Accumulator), un MAC por capa y un solo MAC para toda
la NN. El autor finalmente elige la solucidon de un MAC por capa. Se usé aritmética de
punto fijo; pero no se estudi6 el efecto del numero de bits, se establecié el nUmero de
bits siguiendo una estrategia conservadora. Las funciones de transferencia se
disefiaron mediante LUT. Para el disefio se usé una herramienta automatica que
genera el cédigo VHDL. El autor da estimaciones de drea y velocidad; pero no de

potencia consumida.

En [Chen et al.,, 2006] se propone el disefio de la funcién sigmoidea usando el
algoritmo CORDIC (Coordinate Rotation Digital Computer). Se usé aritmética de punto
flotante con 32 bits de entrada y 64 de salida. Para el disefio se usé VHDL. Los autores

estimaron la velocidad, pero no el area ni la potencia consumida.

Una NN se disefid en [Dong et al., 2006] usando varias FPAA. La funcion de
transferencia se aproximé por tramos lineales. Los autores estimaron la velocidad y el

area ocupada, pero no la potencia consumida.

Los autores en [Larkin et .al, 2006] generaron la funcién de activacion usando
aproximaciones polindmicas por tramos usando aritmética en punto fijo. Como
formato de la entrada se usé cuatro bits para la parte entera y diez para la parte
decimal. Igualmente para la salida se usaron dos bits para la parte entera y diez para la
parte decimal. Se disefid la propuesta usando Verilog, y se compild el disefio para un
circuito integrado de aplicacion especifica (ASIC, Application Specific Integrated Circuit)
y una FPGA. Los autores extrajeron las prestaciones en area, velocidad y potencia

consumida.

En [Ferreira et al., 2007] se presenté un método de disefio para una NN en
aritmética de punto flotante usando VHDL. Las funciones de transferencia se
aproximaron por tramos lineales. Los autores dan el drea ocupada, pero no la potencia

ni la maxima velocidad del circuito.

En la aportacion de [Himavathi et al., 2007] se disefié la capa de mayor tamafio de
una NN; es decir, la que tenia el mayor nimero de neuronas. Esta capa se usa

recursivamente para computar las salidas de todas las capas. Se usé aritmética de
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punto fijo, no se estudio el efecto del nimero de bits porque se usaron cantidades
prefijadas. Las funciones de transferencia se implementaron usando LUT. El sistema se
disefd con el lenguaje Verilog. Los autores estimaron el area ocupada y la velocidad,

pero no la potencia.

En [Mishra et al., 2007] se disefid una neurona en aritmética de punto fijo, pero no
se estudio el efecto del numero de bits. La funcién de transferencia se aproximé por
tramos lineales. El sistema se describié usando VHDL. Los autores no muestran

estimacion de area, potencia o velocidad.

Se implementd una NN para reconocimiento de posturas de la mano en [Oniga et
al., 2007]. Se disefidé con System Generator de Xilinx usando aritmética de punto fijo.
En este caso el disefio de las funciones de transferencia es trivial, se usaron funciones
identidad y competitiva. Los autores no dan estimaciones de area, velocidad ni

potencia.

En [Savich et al., 2007] se comparan implementaciones de NN usando punto fijo y
punto flotante. Los autores llegan a la conclusién, de que para la misma funcionalidad,
el disefio en punto fijo mejora las prestaciones de area y velocidad. La funcién de
transferencia se aproximé por tramos lineales. Los disefios se realizaron usando VHDL.

No se da estimaciones de la potencia consumida.

Se implementé una NN para procesado de imagen en [Ho et al., 2008] usando una
GPU. La funcién de transferencia usada era lineal en el tramo central y saturada en los
extremos. Se uso el lenguaje C++ para su diseno. El disefio en la GPU es entre 8 y 17

veces mas rapido que el de una CPU.

Los autores [Lin y Wang, 2008] disefiaron por tramos lineales la funcidén tangente
hiperbdlica. Se diseiid en forma de esquematico con aritmética de punto fijo. Se

hicieron estimaciones de drea y velocidad, pero no de potencia.

En [Ogrenci, 2008] se plantea una metodologia de disefio para una NN. Se disefié
en punto fijo con VHDL. El autor da estimacion de darea y velocidad, pero no de

potencia.

Una NN, de una o dos capas, se disefié en [Oniga et al., 2008]. Los autores no

indican cual es la funcién de transferencia usada. Se disend con System Generator de
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Xilinx en aritmética de punto fijo. Los autores estudiaron el efecto del nimero de bits
sobre el area ocupada y la frecuencia maxima. En esta aportacién no se estudio la

potencia consumida.

Los autores [Saichand et al., 2008] implementaron la funcién de transferencia
sigmoidea. La primera version se disefié con una LUT en punto fijo. Para el segundo
modelo se usé una aproximacion lineal por tramos en punto flotante. Los autores no
indican el método o lenguaje de disefio empleado. Se hizo la estimacion del area y del

retardo, pero no de la potencia consumida.

Una utilidad para generar funciones de transferencias se desarrollé por [Namin et
al., 2009]. El entorno se basa en Matlab y genera la descripcién en VHDL en punto fijo.
Se puede sintetizar la funcién sigmoidea y la tangente hiperbdlica. Son posibles tres
arquitecturas basadas en LUT. Los autores muestran la estimacion de area y retardo,

pero no de potencia.

En [Oniga et al., 2009] se disefiéd una NN con una sola capa oculta. El cdlculo en
cada neurona se realizé de forma secuencial con un MAC en punto fijo. Aunque no se
indica expresamente, parece que la funcion usada era tipo sigmoidea y se realizdé con
una LUT. Para el disefio se usé System Generator de Xilinx. Los autores estudiaron el
efecto del nimero de bits sobre la funcionalidad del sistema. En esta aportacion se
indicé la maxima frecuencia de funcionamiento, hay estudios parciales del drea y no

existen estimaciones de potencia.

Una NN con tecnologia mixta, digital y analdgica, se disefidé en [Maliuk et al., 2010].
Los coeficientes se almacenaban en punto fijo con 6 bits para la parte decimal. La
multiplicacién-suma y la funcién de transferencia se realizaron con transistores metal-
oxido-semiconductor en simetria complementaria (CMQOS, Complementary metal-
oxide-semiconductor). Los autores dan estimacidn de area, pero no de velocidad ni de
potencia. El entrenamiento se establece con el método chip-in-the-loop; esto es, se
realiza fuera del disefio, en un ordenador personal, pero el sistema estd conectado

directamente al ordenador para actualizar los coeficientes.
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En [Misra y Saha, 2010] se da un repaso de las implementaciones hardware de las
NN desde veinte afios atrds; tanto de circuitos comerciales, como fruto de la

investigacion.

Los autores [Armato et al., 2011] implementaron las funciones sigmoideas y sus
derivadas en punto fijo. Usaron aproximaciéon lineal por tramos, el método de
optimizacidn en cada intervalo fue minimizar el maximo error relativo en el intervalo.
No se realizd ninguna implementacion; obviamente no se obtuvieron prestaciones

fisicas. Se bosquejo el efecto del nUmero de bits sobre el error producido.

Una pequefia NN se disefié en [Bahoura y Park, 2011], tenia una entrada y una
salida, y dos neuronas en la capa intermedia. Se disefid en punto fijo usando System
Generator de Xilinx, no se estudid el efecto del numero de bits sobre las prestaciones
de la NN. En la capa oculta se usé una funcidn sigmoidea implementada con LUT; en la
salida se usé la funcion identidad. Los autores estimaron el area y la maxima
frecuencia de reloj, pero no la potencia consumida. El disefio incluye los circuitos para

un entrenamiento online.

Los autores [Cavuslu et al., 2011] disefiaron una NN de tres capas en aritmética de
punto flotante. La funcién de transferencia sigmoidea se aproximé con una funcién
racional. El disefio se realizé mediante VHDL. En este articulo se estima el area y la

frecuencia méxima, pero no la potencia.

En [Gomperts et al., 2011] se generd una herramienta para sintetizar una NN en
VHDL con numero de capas variable. Se usé aritmética de punto fijo y las funciones de
transferencia se generaron con LUT. Los autores estudiaron el efecto del nimero de
bits. También dan estimaciéon de drea y velocidad, pero no de potencia. El sistema

permite entrenamiento online.

La velocidad de un motor se consiguid estimar en [Orlowska y Kaminski, 2011]
mediante una NN. Se disefidé con LabView de National Instruments en aritmética de
punto fijo [LabView, 2015]. La NN tiene dos capas intermedias. Para el disefio de las
funciones sigmoides se usaron LUT. En el articulo se muestra la estimacién de area y

velocidad, pero no de potencia.
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Los autores en [Reis et al., 2011] implementaron una herramienta de generacion
automatica de NN con una capa oculta. Se usd aritmética de punto fijo; las funciones
de transferencia usadas son la identidad y la tangente hiperbdlica, la segunda se
implementd mediante LUT. La herramienta genera el diagrama de bloques totalmente
paralelizado para System Generator de Xilinx, lo que es una gran ventaja. Los autores
muestran su aplicacion en un determinado escenario, analizan la funcionalidad y el
area del disefio; no muestran su velocidad ni potencia, aunque podrian ser extraidas
usando las correspondientes herramientas de Xilinx. Todas las entradas tienen el
mismo formato binario. Los coeficientes de la capa oculta usan el mismo formato
binario, lo mismo sucede con la capa de salida. El sistema tiene una Unica salida. La
uniformidad del formato binario, en un sistema paralelizado; y el uso de una sola

salida, son claras desventajas.

En [Basterretxea, 2012] se realizé la implementacion de la funcion de transferencia
descrita en [Basterretxea et al., 2004]. Esto se realizd en aritmética de punto fijo con
System Generator de Xilinx. Solo se comprobé su funcionalidad, se mostraron las
estimaciones de area aproximadas de System Generator y el nimero de ciclos de reloj
necesarios. No se implementé con la herramienta estandar de Xilinx para FPGA; por
este motivo no se obtuvo la frecuencia maxima de funcionamiento, ni la potencia

consumida, ni la estimacién exacta de area.

En la tesis doctoral [Martinez, 2012] el autor realiza una NN con las neuronas
extendidas en dos dimensiones para emular una retina artificial. Se uso6 aritmética de
punto fijo y la funciéon de transferencia usada es lineal en el tramo central con
saturaciéon en los extremos. Se implementd sobre una FPGA usando procesadores
empotrados por la gran cantidad de neuronas existentes. El sistema se disefié usando

VHDL. La tesis muestra estimaciones de area y velocidad, pero no de potencia.

En la aportacion de [Nascimento et al., 2013] se da una nueva solucidn para la
funcién tangente hiperbdlica. Esta se basa en la descomposicién del exponente en la
parte entera y fraccionaria; la correspondiente a la parte fraccionaria se calcula
mediante un polinomio, pero la correspondiente a la parte entera se almacena en una
LUT. El disefio se realizd en punto fijo en VHDL y Verilog. Las prestaciones se

compararon con la aproximacion lineal por tramos y el algoritmo CORDIC. El trabajo
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muestra estimaciones de area, pero no de potencia. Los autores comparan el retardo
de las diferentes implementaciones atendiendo al numero de ciclos de reloj
necesarios; seria conveniente evaluar la maxima frecuencia de cada implementacién,

sobre el mismo dispositivo, para comparar las velocidades.

En [Tisan y Cirstea, 2013] los autores disefiaron una NN con mapa autoorganizado
(SOM, Self Organizing Map). Se usé aritmética de punto fijo y se probaron con
neuronas de 16 y 32 bits de salida. El sistema se disefié con System Generator de Xilinx.
Los autores dieron estimaciones de area, velocidad y potencia. El circuito permite

entrenamiento online.

Una NN bidimensional se desarrollé en [Nambiar et al., 2014], donde las neuronas
se ordenan en filas y columnas formando una matriz, y cada neurona se comunica con
sus adyacentes de la misma fila y columna. El sistema se implementd en una FPGA; una
parte descrita en Verilog, y otra mediante un microprocesador empotrado. Se usoé
aritmética binaria en punto fijo y complemento a dos; no se varié el nimero de bits, se
usé una cantidad fija seglin estudios previos para este tipo de NN. Se hicieron
estimaciones de area y velocidad, pero no de potencia. Lo mas relevante fue la forma
de implementar la funciéon de transferencia, que se basdé en [Kwan, 1992], esto
consistid en una aproximacién para la tangente hiperbdlica. Este método genera la
zona de transicion mediante dos funciones cuadraticas, con saturaciéon en los
extremos. Como mucho, para esta implementacién, se necesitan dos multiplicaciones
y una suma; el circuito es relativamente sencillo. En [Nambiar et al., 2014] se entrend
directamente con la aproximacion descrita; aunque, en general, es posible entrenar
con la tangente hiperbdlica y sustituirla en la implementacidon por la aproximacion

propuesta en [Kwan, 1992].

En [Zamanlooy y Mirhassani, 2014] se propuso un disefio para la funcidén tangente
hiperbdlica para dispositivos ASIC, usando aritmética de punto fijo. Como en muchos
otros disefios se aprovecha la simetria impar de la funcién; ademas, se divide en tres
tramos: la zona casi lineal cercana al origen, la zona de transicion y la zona de
saturacion. En funcién del maximo error se determinaron los puntos que separan estas

zonas, la zona de transicion se aproximo con la técnica del mapeo binario. El sistema se
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describié con el lenguaje Verilog. Los autores dan estimaciones de darea, velocidad y

potencia.

En resumen, en las diferentes aportaciones, los autores se centran en unos
aspectos mas que en otros. La aritmética de punto flotante es poco usada por la
elevada cantidad de recursos que requiere, alto consumo de potencia y gran retardo.
Por tanto, la mayor parte de las aportaciones se han desarrollado en punto fijo. El
numero de bits en las diferentes partes del sistema se determina por tanteo o con
anchos de palabra prefijados, buscar el nimero idéneo de bits debe ser objeto de
estudio. Esto permitird mejorar las prestaciones fisicas manteniendo la funcionalidad.
A veces el formato se reduce a un nimero entero de octetos, quizas porque los
disefios provienen de una version previa sobre microprocesador, o porque los autores
pertenecen al area de computacidn y se imponen esta restriccion; el formato de los
datos en ocasiones puede ser totalmente flexible. Los autores usan diferentes
tecnologias para su implementacion fisica, la mayor parte usa FPGA por sus
caracteristicas frente a las otras tecnologias disponibles. En cuanto a los métodos de
disefio empleados el reparto es mas heterogéneo. Todavia se presentan disefios
usando un lenguaje de descripciéon hardware (HDL, Hardware Description Language), o
incluso edicion de esquematicos; si bien ya existen herramientas de descripcién mas
rapidas y flexibles. Las herramientas avanzadas que operan sobre Simulink se usan con
moderacion, no de forma habitual. Apenas si existen aportaciones que usan las
utilidades propias de Matlab, si bien estas herramientas datan de hace solo un par de
afos. Casi todos los autores dan estimacion de area ocupada y de maxima velocidad;
pero pocos dan estimaciones de la potencia consumida, lo que afecta claramente a la
portabilidad y autonomia del prototipo. En algunos disefios se incluyen las estructuras
para el entrenamiento en conexidn (online) de la NN. Esto permite readaptar la NN a
un nuevo escenario, pero la insercién de los circuitos necesarios para el entrenamiento
provocan un aumento del retardo en la operacién de la NN; y obviamente un aumento

del area y de la potencia consumida.
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1.3 Objetivos de la tesis

En esta tesis doctoral se propone la busqueda de métodos de disefio de NN sobre
dispositivos digitales programables. El tipo de aritmética usada sera en punto fijo y
complemento a dos, por las ventajas que presenta frente a la implementacién en
punto flotante. El estudio estard enfocado a la mejora de las prestaciones del
procesado digital de la sefial en tiempo real. Como tecnologia se usaran las FPGA por
su idoneidad para realizar prototipos. De los sistemas disefiados se extraeran las
prestaciones fisicas de area, velocidad y potencia consumida. Por tanto, se pretende

demostrar la hipdtesis que se expone a continuacion.

“Es posible encontrar métodos de disefio sobre dispositivos digitales
programables para implementar redes neuronales que operen en tiempo
real en procesado digital de la sefial. Los métodos deben ser rdpidos y
flexibles; y permitir evaluar el efecto del numero de bits sobre la
arquitectura. Ademds, deben posibilitar la comprobacion de la total
funcionalidad del sistema y las prestaciones fisicas de drea, potencia y

velocidad”.

La anterior hipotesis se pretende aplicar a escenarios reales; ademas, se persigue
gue el método sea extensivo y generalizable. Para comprobar su correcta aplicacion se

aplicé sobre cuatro escenarios distintos, con bases de datos de diferente naturaleza.

1.4 Metodologia

Esta tesis se centra en la NN tipo perceptrén multicapa con conexidén hacia
adelante (Feedforward Multilayer Perceptron) [Bishop, 2005]. Como se expreso
anteriormente, se enfocard al procesado de sefial en tiempo real. En este ambito la
tasa de eventos a procesar puede crecer de manera indefinida. La maxima velocidad
de proceso se consigue cuando el cdlculo esta totalmente paralelizado; dicho de otra
forma, minimamente secuencializado. Es decir, la maxima frecuencia de
funcionamiento, o minimo retardo, se alcanzard cuando se puedan desplegar de forma

paralela todos los operadores. Este tipo de despliegue puede ser tolerado por las FPGA
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porque algunas incluyen actualmente varios miles de multiplicadores. En esta tesis se

hara énfasis en las NN totalmente paralelizadas.

La parte critica de la implementacién de las NN lo constituye la funcién de
transferencia, tipicamente no lineal. Estas funciones suelen incluir exponentes y
divisiones, operaciones de costosa realizacién; por ello se suele recurrir a una
implementacion aproximada. Existen para esto diferentes técnicas. La estrategia con
menor retardo es almacenar muestras de la funcidn en una memoria; o sea, el uso de
LUT. Por eso en la arquitectura planteada se usaran LUT, aunque como inconveniente
cabe destacar que tiene una alta ocupacién de recursos hardware. No obstante, en
ocasiones se recurrird a funciones de transferencia lineales por tramos; si con estas
funciones se alcanzan la funcionalidad, entonces se permite mejorar el area, la

velocidad y el consumo de potencia.

Tras un estudio de las diferentes herramientas de disefio se optd por un método
sobre Simulink de Matlab. Esto permitird una descripcion rapida y flexible. Ademas
facilitara la simulacién del sistema; hasta el punto de comprobar su total
funcionalidad. Finalmente se indicaran las prestaciones fisicas conseguidas en los

disefos: area, velocidad y potencia.

Para probar el método se disefiardn NN que funcionaran sobre diferentes
escenarios. Un escenario es la clasificacién de la palmera pejibaye atendiendo a
marcadores moleculares de acido desoxirribonucleico (DNA, Deoxyribonucleic acid).
Esta base de datos proviene de Costa Rica. También se usara una NN para clasificar
pulsos de electrocardiograma (ECG, Electrocardiogram), la base de datos esta tomada
del Hospital Beth Israel del Instituto Tecnolégico de Massachusetts (MIT-BIH,
Massachusetts Institute of Technology-Beth Israel Hospital). En una tercera situacion se
usé una NN para predecir temperatura. La base de datos disponible en este caso
proviene también de Costa Rica. Finalmente, se presenta una metodologia de disefio
para una NN funcionando como ecualizador de una sefial digital binaria unipolar en

presencia de ruido. En este caso la base de datos es sintética.

Para cada escenario, en una primera fase, se realiza el entrenamiento y testeo,
como indica la figura 1.2. Esto constituye el modelado del sistema en punto flotante.

En esta etapa se fija la arquitectura de la NN. Si no se obtiene la funcionalidad
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requerida de reentrena el sistema o se cambia la arquitectura. Cuando se alcanza la
funcionalidad necesaria se obtiene la regla de oro. La regla de oro consiste en la

arquitectura de la NN y los valores de los coeficientes obtenidos en el entrenamiento.

MODELADO EN PUNTO FLOTANTE

Arquitectura de laNN Base de datos

ENTRENAMIENTO y
TESTEO

NO
¢Funcionalidad?

REGLA DE ORO

Figura 1.2. Modelado del sistema en punto flotante.

Una vez obtenida la regla de oro la NN esta totalmente especificada. El objetivo de
la segunda etapa es conseguir el disefio del circuito en punto fijo. Para ello, segun la
figura 1.3, se usa un entorno grafico sobre Simulink de Matlab. Los bloques de Simulink
quedan especificados con nombres de variables, entre ellos los nombres de los
coeficientes de la NN. Con un programa de Matlab se fija el nimero de bits para la
representacion de los coeficientes; esto se hace teniendo como entrada los valores en
punto flotante de la regla de oro y un error maximo permitido en la representacion. El
objetivo es determinar el minimo ndmero de bits que mantiene la funcionalidad de la

NN; lo que minimiza el area y el consumo de potencia, y maximiza la velocidad.

Una vez que se ha fijado el nimero de bits es posible comprobar la completa
funcionalidad de la NN. Los bloques circuitales usados en Simulink tienen un bajo nivel

de detalle, esto permite simulaciones muy rapidas; por contra, la estimacion de area es
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aproximada, y no se obtiene estimaciones de velocidad ni de potencia consumida. Una
vez garantizada la funcionalidad se compila el disefio, obteniendo la descripcién en un
HDL para la herramienta estandar de la FPGA. En este ultimo entorno se tiene un alto
nivel de detalle de los circuitos. Esto permite hacer estimaciones precisas de area,
velocidad y potencia. Estas simulaciones son lentas, e imposibilitan comprobar la total

funcionalidad, a menos que el disefio sea sencillo.

MODELADO EN PUNTO FUO

REGLA DE ORO
Errorenla Entorno de disefio FPGA sobre
representaciéon Simulink / Matlab

NO

éFuncionalidad?

s

Entorno de disefio FPGA estandar

Prestaciones fisicas:
- Area
- Velocidad
- Potencia

Figura 1.3. Modelado del sistema en punto fijo.

1.5 Contribuciones y resultados

Durante el desarrollo de la presente tesis se han conseguido diferentes
contribuciones que se exponen en la tabla 1.3. Se puede afirmar que se han realizado

aportaciones metodolégicas para el disefio de NN sobre dispositivos digitales
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programables; todo esto para diferentes escenarios con bases de datos de distinta

naturaleza. En la figura 1.4 se observa las aportaciones anuales.

Tabla 1.3. Contribuciones alcanzadas durante el desarrollo de esta tesis.
Publicaciones Cantidad Referencias
[Pérez et al., 2013]

Con JCR 2 ,

on [Vasquez et al., 2013]

, [Pérez et al., 2009a]
Sin JCR 2 .

n [Travieso et al., 2013a]
Capitulos de libros 2 [Pérez et al,, 2011b]

[del Pozo et al., 2012]
[Pérez et al., 2009b]
[Pérez et al., 2011c]
[Pérez et al., 2011d]
[Ticay et al., 2011]
Congresos internacionales 9 [Vasquez et al., 2012]
[Vazquez et al., 2012]
[Travieso et al., 2013b]
[Pérez et al., 2014a]
[Pérez et al., 2014b]
[Pérez et al., 2009c]
Congresos nacionales 3 [Pérez et al., 2011a]
[Alonso et al., 2013]

2%07 2008 2009
Figura 1.4. Total de aportaciones anuales.

2010 2011 2012 2013 2014 2015

A continuacién se describen las principales aportaciones siguiendo la evolucion
temporal. En [Pérez et al., 2011c] los autores disefiaron un NN para clasificar especies
de la palmera Pejibaye en funcién de marcadores moleculares. Se usé aritmética de
punto fijo y la funciéon de transferencia se disefid usando una LUT. El sistema se
describid sobre Simulink de Matlab, usando System Generator de Xilinx. Los autores

estimaron el area, la potencia y la velocidad del sistema.
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Una NN se usd en [Vazquez et al.,, 2012; Travieso et al., 2013a; Travieso et al.,
2013b] para discriminar pulsos de electrocardiograma y detectar este tipo de
patologias. Basicamente el método y el disefio de la NN coincide con [Pérez et al.,
2011c], con la salvedad de que se hace un preprocesamiento previo usando la
transformada discreta Wavelet (DWT, Discrete Wavelet Transform) y los datos son

normalizados.

Una NN se usé en [Pérez et al., 2011d; Vasquez et al., 2012; Vasquez et al., 2013]
para prediccién de temperatura, en la entrada se incluyd una red de células de retardo
en cascada; constituyendo una red neuronal con linea de retardo (TDNN, Time Delay
Neural Network). En este trabajo se expusieron las prestaciones fisicas logradas. Para

alcanzar la funcionalidad se tuvo en cuenta el valor medio del error en valor absoluto.

Los autores en [Pérez et al., 2013] exponen una metodologia de disefio de un
ecualizador para una senal binaria unipolar sin retorno a cero (NRZ, Non Return to
Zero) en presencia de ruido Gaussiano blanco aditivo (AWGN, Additive White Gaussian
Noise). Para ello se usé una TDNN empleando aritmética de punto fijo y optimizando el
numero de bits en los diferentes puntos del sistema. El disefio de las funciones de
transferencia se simplifico, las prestaciones se alcanzaron con la funcién identidad y la
funcidn lineal en el tramo central con saturacion en los extremos. Para el disefio se usé
System Generator de Xilinx sobre Simulink de Matlab. Se hicieron estimaciones de

area, potencia consumida y de la maxima tasa de muestras soportable en la entrada.

En [Pérez et al.,, 2014a] se presentd el método de disefio de NN sobre System
Generator comprobado en los cuatro escenarios mencionados anteriormente: palmera
pejibaye, pulsos electrocardiograficos, prediccion de temperatura y ecualizador para
sefial binaria. En todos se uso aritmética de punto fijo. En los dos ultimos escenarios se
afiade una linea de retardo para crear una TDNN; esta nueva arquitectura actia como
un predictor. En los tres primeros casos se usaron funciones sigmoides aproximadas
con LUT. En el ecualizador se consiguidé simplificar la implementacion de las funciones
al usar la funcién identidad y la funcién lineal en el tramo central con saturacion en los
extremos. En todos los casos se realizd entrenamiento offline y se obtuvieron las

prestaciones de area, velocidad y potencia consumida.
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Los métodos de disefo para dispositivos digitales programables por el disefiador

se repasaron en [Pérez et al., 2014b] y se expusieron en un congreso sobre innovacion

educativa; ademads, en ese trabajo se hicieron propuestas al Grado en Ingenieria en

Tecnologias de la Telecomunicacion y al Master Universitario en Ingenieria de

Telecomunicacién de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

A continuacion se muestras otros méritos obtenidos durante el desarrollo de esta

linea de trabajo.

Participacién en Proyectos de Investigacion, se muestran en la tabla 1.4.
Concesion de un sexenio de investigacion para los afios evaluados: 2004, 2005,
2006, 2011, 2012 y 2013. Concedido por la Comisiéon Nacional Evaluadora de la
Actividad Investigadora.

Charla invitada: “CARDIODETECT. Deteccion y clasificacion de arritmias en tiempo
real” en las “Jornadas de Innovacion de Atencidon Sanitaria con las TIC”.
Celebradas en el afio 2010 en Santa Cruz de Tenerife y organizadas por la Catedra
de Telefdnica de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria.

Colaboracién en congresos internacionales:

= Revisor en la International Conference on ReConfigurable and FPGAs
(Reconfig 2011), Cancun, México.

» Moderador y miembro del comité organizador en la International
Conference on Nolinear Speech Processing (NoLISP 2011), Las Palmas de
Gran Canaria, Espaia.

= Miembro del comité organizador en el 2" Workshop on Bioinspired
Intelligence (WOBI 2012), San José, Costa Rica.

= Miembro del comité organizador en el 3 International Conference and
Workshop on Bioinspired Intelligence (IWOBI 2014), Liberia, Costa Rica.

= Miembro del comité organizador en las | Jornadas |beroamericanas de
Innovacion Educativa en el ambito de las TIC (InnoEducaTIC 2014), Las
Palmas de Gran Canaria, Espana.

= Miembro del comité organizador en el 4™ International Work Conference

on Bioinspired Intelligence (IWOBI 2015), San Sebastian, Espafia.
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= Miembro del comité organizador en las Il Jornadas Iberoamericanas de

Innovacion Educativa en el ambito de las TIC (InnoEducaTIC 2015), Las

Palmas de Gran Canaria, Espafa.

Tabla 1.4. Participacion en Proyectos de Investigacion.

NOMBRE

Investigacion, desarrollo e innovacion en imdgenes en el infrarrojo cercano
y lejano (de 900 nm a 1700 nhm) vinculadas a aplicaciones en biometria

Investigador Principal

Carlos M. Travieso Gonzdlez

Cuantia

15.245,93 €

Entidad financiadora

Gobierno Auténomo de Canarias

Entidades
participantes

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria

Inicio 2007

Duracion 1 afio

NOMBRE Laboratorio de Sistemas y Automatas Inteligentes en Biodiversidad
Referencia D/027406/09, anualidad  2010; D/033858/10, anualidad  2011;

A1/039531/11, anualidad 2012

Investigador Principal

Carlos M. Travieso Gonzdlez

Cuantia

515.372 €

Entidad financiadora

Agencia Espafiola para la Cooperacion Internacional y el desarrollo del
Ministerio de Asuntos Exteriores y Cooperacion del Gobierno de Espafia

Entu.ia!des Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, Universidad de Costa Rica
participantes

Inicio 2010

Duracion 3 afios

NOMBRE Metodologia de la evaluacion acustica del sistema fonador

Investigador Principal

Jesus B. Alonso Herndndez

Cuantia

6.000 €

Entidad financiadora

Innova Canarias 2020, Grupo Sedicana y Clubes de Leones de Gran Canaria

Entidades
participantes

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria

Inicio 2010
Duracién 1 afo
NOMBRE e-VOICE : Sistema de Evaluacion Remota del Sistema Fonador

Investigador Principal

Jesus B. Alonso Herndndez

Cuantia

10.100 €

Entidad financiadora

Cdtedra Telefonica

Entidades
participantes

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria

Inicio 2012

Duracion 1 afo

NOMBRE Sintesis de muestras biométricas para aplicaciones de salud y sequridad
Referencia TEC2012-38630-C04-02

Investigador Principal

Miguel A. Ferrer Ballester

Cuantia

65.988 €

Entidad financiadora

Ministerio de Ciencia y Competitividad del Gobierno de Espafia

Entidades
participantes

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria

Inicio

2013

Duracién

3 afos
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e Colaboracion en congresos nacionales.

= Revisor y moderador en las X/ Jornadas de Computacion Reconfigurable y
Aplicaciones (JCRA 2011), San Cristébal de La Laguna.

= Miembro del comité organizador en las VI Jornadas de Reconocimiento
Biomeétrico de Personas (JRBP 2012), Las Palmas de Gran Canaria.

= Miembro del comité organizador en las | Jornadas Multidisciplinares de
Usuarios de la Voz, el Habla y el Canto (JVHC 2013), Las Palmas de Gran
Canaria.

e Revisor en la revista internacional Advances in Research (ISSN: 2348-0394), de
SCIENCEDOMAIN international en el afio 2014.

e Estancia en la Escuela de Ciencias de la Computacién e Informatica de la
Universidad de Costa Rica, del 3 al 19 de junio de 2010, con cargo al proyecto
financiado por la Agencia Espafiola de Cooperacién Internacional titulado
“Laboratorio de Sistemas y Autdomatas Inteligentes en Biodiversidad”.

e Se citd la aportacién [Pérez et al., 2009a] en la tesis doctoral Synchronization
Algorithms and Architectures for Wireless OFDM Systems de la Universidad de
Newcastle, Reino Unido, [Younis, 2012].

e Se han desarrollado los Trabajos Fin de Titulo de la tabla 1.5.

Tabla 1.5. Trabajos Fin de Titulo desarrollados.
Trabajos Fin de Titulo Cantidad Referencias
[Vazquez, 2011]
[Tarapuez, 2015]
[Chadnani, 2014]

[Osorio, 2014]

Proyectos Final de Carrera 2

Trabajos Fin de Master 2

1.6 Estructura de la memoria

La memoria de esta tesis se estructura en cinco capitulos con los contenidos que
se indican a continuacion. Ademas se incluye una lista de figuras, una lista de tablas,

una lista de acrénimos y las referencias bibliograficas.

En el capitulo 1 se realiza la introduccién de la tesis. En este capitulo se expone la
motivacion vy justificacidn para su realizacidn. Igualmente se detallan los antecedentes

y el estado del arte del tema a tratar. Posteriormente se indican los objetivos de esta
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tesis y la metodologia para alcanzarlos. Por ultimo, se muestran las contribuciones y

resultados alcanzados durante su realizacion.

El capitulo 2 analiza el problema de la implementacién de NN para funcionar en
tiempo real. En principio se analizan los tipos posibles de aritmética binaria y se define
el concepto de regla de oro. Posteriormente se exponen las tecnologias disponibles y
los métodos de disefio para FPGA. Ademads, se analizan los parametros de los
diferentes métodos de disefio y se introduce el concepto de factor de calidad de un
diseio. Finalmente se exponen herejias metodolégicas; o dicho de otra forma, como

no debe llevarse a cabo el proceso.

En el capitulo 3 se trata el esquema general de la metodologia experimental, se
exponen los escenarios y las bases de datos usadas. También se describen los
problemas del modelado en punto flotante y en punto fijo. Ademas, se describe el flujo
de disefio estandar para FPGA vy las cualidades que debe tener la herramienta elegida y
el flujo de disefio usado. Finalmente, se exponen de forma resumida las herramientas

de Xilinx y Altera que funcionan sobre Simulink de Matlab.

El capitulo 4, para cada uno de escenarios descritos en el capitulo 3, muestra los
experimentos realizados y los resultados obtenidos. Esto consiste en la revisién del
modelado en punto flotante, la descripcién de la regla de oro, y la implementacién en
punto fijo en la FPGA con las herramientas elegidas; en cada escenario se analizan los

resultados. Finalmente se realiza una comparacién con el estado del arte.

Finalmente, en el capitulo 5 se exponen las conclusiones y las posibles lineas
futuras. En el anexo se expone en detalle el modelado en punto fijo del udltimo

escenario. El documento finaliza con la bibliografia.
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CAPITULO 2

IMPLEMENTACION DE REDES NEURONALES EN
TIEMPO REAL

“Da el primer paso con fe. No tienes por qué ver toda la escalera. Basta con que

subas el primer peldafio”.

Martin Luther King

En este capitulo se describird el escenario sobre el que desarrolla esta tesis.
Primeramente se presentara el concepto de red neuronal artificial y su alto grado de
variabilidad. Seguidamente se presentan los tipos de aritmética binaria y las

diferencias entre las implementaciones en punto flotante y punto fijo.
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Normalmente las NN artificiales se implementan en una computadora usando
aritmética en punto flotante. Si se quiere mejorar las prestaciones de este tipo de
ejecucidn se debe cambiar el soporte en el que se realiza el calculo. Por este motivo se
describen a continuacién las tecnologias disponibles sobre las que se puede
implementar una red neuronal. Una vez elegida la tecnologia se describen los métodos
de disefio existentes. Posteriormente se definen una serie de pardametros para
caracterizar y comparar los métodos de disefio. Finalmente, una vez realizado el
diseifo, se propone medir su calidad en funcién de las prestaciones fisicas: area,
velocidad y potencia consumida. Para acabar, se enfatiza cémo no deberia llevarse a
cabo un disefio, cuando se realiza la implementacidon en punto fijo partiendo de su

especificacion en punto flotante.

2.1 Las redes neuronales

Las redes neuronales artificiales toman su nombre por las analogias que presentan
con las redes neuronales del sistema nervioso [Graupe, 2013]. Una neurona nerviosa
se muestra en la figura 2.1, donde las entradas que reciben los estimulos se llaman
dendritas y la salida se llama axdn. El axdn de una neurona nerviosa estd conectada a

las dendritas de otras neuronas para formar una red en el sistema nervioso.

ok

Dendritas

Cuerpo Celular

Axon

Nicleo

Figura 2.1. Estructura de una neurona nerviosa.

Las redes neuronales artificiales se basan en el concepto de neurona artificial
[Graupe, 2013], cuya arquitectura tipica se muestra en la figura 2.2. Diferentes autores
usan diferentes nomenclaturas para las NN, en esta tesis se asume la nomenclatura de
Matlab, el motivo es que este paquete de herramientas software es ampliamente

usado en los dmbitos académico, cientifico e industrial [Matlab, 2014]; ademas,
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también en él se basa el desarrollo de esta tesis. Una neurona artificial es una funcién
real de variable real, con varias entradas (R) y una salida. Cada una de las entradas se
multiplica por un coeficiente real (W) y se suman estos resultados. A los coeficientes W
se les llama pesos o weights. Por otro lado, se suma un valor b real, llamado
coeficiente de desplazamiento o polarizaciéon, en inglés bias. Se puede considerar que
se tiene una entrada adicional de valor la unidad y se multiplica por el peso bias; o bias
es una entrada que se multiplica por uno. Con este conjunto de multiplicaciones y
sumas se obtiene el valor n. Finalmente el valor n se conecta a una funcion real,
llamada f en la figura, que en general es no lineal. La neurona artificial, por tanto, es
una funciéon con multiples entradas, en general no lineal. La salida de las neuronas
artificiales se conectan a las entradas de otras neuronas para formar las redes
neuronales artificiales. De la neurona artificial cabe destacar la funcién, llamada de
transferencia, y en general no lineal. En la tabla 2.1 se muestran las mas usadas y su

nomenclatura en Matlab.

[ E=] —_

e

"1::"' '1:.3'1:3'“

J

E

a=fiWp +b)

Figura 2.2. Estructura de una neurona artificial.
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Tabla 2.1. Funciones de transferencia tipicas.

. . 0 n<O0
Hard-limit transfer function —_— " = {
ferfunction | T e 1 n>0
-1
a = hardlim{n)
___________ +1
, . . -1 n<0
Symmetric hard-limit transfer function T a=
___________ 1 n>0
-1
. . . 1
Log-sigmoid transfer function a=
1+e™
a
............ Lo
e e . 0 n<0
Positive linear transfer function i a= { _
fer function | T o n n=0
1
a = poslin(n)
............. 4L i
Linear transfer function 2 " a=n
;1 ________
a = purelinfn)
+1
"""""" L 0 n<o0
Saturating linear transfer function T " a=in 0<n<1
""""""" S R 1 n=1

Symmetric saturating linear transfer function

Hyperbolic tangent sigmoid transfer function

a = tansigin)

Cabe destacar que la neurona es un sistema no lineal, salvo cuando la funcién de
transferencia sea lineal y el término bias es nulo. En la mayoria de las ocasiones se
usan funciones no lineales; en particular las funciones tansig y logsig por ser continuas,
mondtonas crecientes y derivables [Chen et al., 2006; Lin y Wang, 2008]. En general la
funcion de transferencia debe tender en su salida a uno de dos niveles claramente

diferenciados.

Un conjunto de neuronas se puede combinar para formar la estructura de la figura
2.3, donde las R entradas se conectan a S neuronas. Normalmente se dice que las S

neuronas forman una capa; y las R entradas forman otra capa, llamada de entrada.
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Figura 2.3. Red neuronal con R entradas conectadas a una capa de S neuronas.

Se puede afiadir una nueva capa como en la figura 2.4; donde la capa de entrada
estd formada por las R' entradas, las S’ neuronas constituyen la llamada capa
intermedia u oculta, y $? es el nimero de neuronas de la capa de salida. La figura 2.4
forma una NN de tres capas y se denota como R’-5’-S. El numero de salidas coincide
con el numero de neuronas en la capa de salida. Normalmente, las neuronas en una
misma capa tienen el mismo tipo de funcion de transferencia; pero el tipo de funcién
de transferencia puede ser distinto para cada capa. En la figura 2.4 se usa el tipo f;
para la capa oculta y f, para la capa de salida. Asi se puede construir una NN con
cualquier nimero de capas. Este modelo de NN se dice que es del tipo perceptrén
multicapa con conexion hacia adelante (Feedforward Multilayer Perceptron) [Bishop,
2005]. En este tipo de NN, las salidas en un instante dado, solo dependen del valor de
las entradas en ese instante. La figura 2.4 muestra una NN de tres capas, la mayoria de
los autores considera a las entradas como una capa [Duda et al., 2001]; otros autores

la consideran de dos capas [Oniga et al., 2009].

a Jwer s a
] L1 |Z 1’ Joi TS
l b2
! 1
dl7 Hz’, a2
- 2>
llﬂ
1’
at Sl bos Sz 7 a Sz
vz, IZ ’ _ *
S.s l b
1

Figura 2.4. Red neuronal con R* entradas, una capa intermedia de S* neuronas y una
capa de salida de S? neuronas.
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También existen las NN realimentadas o recurrentes [Bishop, 2005], en ellas la
salida de una neurona puede realimentarse a su propia entrada, o a neuronas de su
propia capa o capas anteriores. Un ejemplo se muestra en la figura 2.5, donde se usa
notacidn abreviada por el uso de matrices. Esto conlleva la existencia de una base de
tiempo o reloj en el sistema. En las NN realimentadas la salida en un instante dado no
solo dependen de las entradas en ese instante, sino también de las salidas de las

neuronas en instantes anteriores; es decir, de la evolucién temporal de la NN.

Figura 2.5. Red neuronal realimentada o recurrente.

Finalmente, debe destacarse que existen multitud de arquitecturas de NN; por
ejemplo, las que se despliegan en tres dimensiones. Esta tesis se centra en el tipo
perceptron multicapa con conexién hacia adelante, dado que es una arquitectura

relativamente sencilla, ampliamente usada y satisface muchas aplicaciones.

Las NN se usan basicamente como identificadores de patrones o clasificadores
[Duda et al., 2001]. Por ejemplo, cuando se presenta en la entrada un determinado
juego de valores, se activa una de las salidas que indica la clase a la que pertenece la
entrada. Para que una NN como la de la figura 2.4 sirva como clasificador, se necesita
determinar los valores de los coeficientes de peso y polarizacion. Obviamente debe
fijarse el numero de entradas, nimero de capas, nimero de neuronas en cada capa y
los tipos de funcidn de transferencia. Para determinar el valor de estos coeficientes se
necesita una base de datos o conjunto de matrices; donde para cada entrada se indica
la salida deseada. Con esta informacidn un algoritmo de entrenamiento es el
encargado de calcular los valores dptimos de los coeficientes, de acuerdo a una serie

de pardametros (valores iniciales, error, criterio de parada, etc.). Cada vez que se
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entrena, se obtiene un conjunto distinto de valores de los coeficientes, se debe elegir
uno que cumpla con las prestaciones del clasificador; por ejemplo la tasa de acierto.
Una vez que ha finalizado el entrenamiento se realizada el testeo de la NN. Esto
consiste en introducir un conjunto de datos no usados en el entrenamiento para
comprobar el valor de las salidas. En general las NN con tres capas consiguen alcanzar
la funcionalidad necesaria en la mayoria de las aplicaciones. En resumen, debe
disponerse de una base de datos, de la que una parte se usa para el entrenamiento y
otra para el testeo. En este caso se dice que el entrenamiento es supervisado, porque
para cada combinacién en la entrada se indica la salida deseada. En esta tesis se usa

este tipo de entrenamiento.

También las NN pueden usarse para agrupamiento (clustering) de los patrones de
entrada [Duda et al., 2001]. En este caso el entrenamiento es no supervisado, no se
indica la salida para cada entrada. Es la NN la encargada de agrupar y diferenciar las
entradas. Ademads las NN se usan para: prediccion de series temporales (predicciéon
climdtica, ecualizacion de seifales, etc.) [Connor et al.,, 1994], aproximacion de
funciones [Wu y Er, 2000], optimizacién [Narendra y Parthasarathy, 1991], como

memoria asociativa [Cao, 2003] y en control de procesos [Rivals y Personnaz, 2000].

2.2 Lavariabilidad en el diseno de las redes neuronales

Cuando se pretende usar una NN para solucionar un problema, han de tomarse
muchas decisiones. Estas decisiones se basan en la experiencia del disefiador o en un
proceso de prueba y error. Antes que nada, debe elegirse el tipo de NN: sin

realimentacion, recurrente, etc.

Fijada la arquitectura, supdngase el tipo perceptron multicapa, debe fijarse el
numero de capas y el nUmero de neuronas en cada capa. El nUmero de entradas viene
dado por las condiciones del problema o fijadas tras el proceso de parametrizacion,
pero diferentes parametrizaciones pueden tener distintas prestaciones sobre distintas
arquitecturas. Estas prestaciones se refieren a la cantidad de calculo requerido y a la
tasa de acierto. El numero de salidas viene dado por el problema que se quiere

solucionar. Para el caso de un clasificador, se puede activar una salida por clase o
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asignar a cada clase una codificacidon de las salidas; lo uUltimo vuelve a tener efecto
sobre las prestaciones del clasificador. Todavia queda elegir el tipo de funcién de
transferencia para cada capa, supuesta igual para todas las neuronas de una misma
capa. El tipo de funcidn tiene igualmente efecto en las prestaciones del clasificador. Si
la NN fuese recurrente cabe decidir qué sefales se realimentan y a qué neuronas, esto

vuelve a afectar a las prestaciones.

En cuanto a la base de datos faltaria decidir qué parte se usa para el
entrenamiento y cudl para testeo. Ademds, debe elegirse el algoritmo de
entrenamiento y sus pardmetros: valores iniciales, error, criterio de parada, etc. El tipo
de entrenamiento interactla, y se comporta de forma distinta, dependiendo de la
arquitectura elegida. En resumen, aparecen una serie de decisiones que a un profano

en el tema le puede hacer desistir de solucionar el problema mediante una NN.

Suponiendo que se ha conseguido dar con una solucién satisfactoria, que no
necesariamente Optima, todavia pueden quedar serios inconvenientes que se

describen en los apartados siguientes.

2.3 Los tipos de aritmética binaria

Para calcular las salidas de la figura 2.4 se precisan realizar R'-S+S'.5?
multiplicaciones y sumas, ademds hay que afadir el coste computacional de las
funciones de transferencia. El calculo requerido para las funciones de transferencia
puede ser muy elevado, dependiendo de la forma de implementacién. Si la tasa de
eventos que procesa la NN es suficientemente pequefia entonces el cdlculo puede
residir en un ordenador personal o sistema microprocesador. Pero si la tasa es alta,
entonces la velocidad de respuesta puede ser lenta, habiendo que recurrir a
plataformas mas rapidas. También se puede recurrir a otros métodos de
implementacion, que no sea sobre un ordenador personal, si se quiere disminuir el

volumen del prototipo o el consumo de energia.

Las NN pueden disefiarse con cualquier lenguaje de alto nivel, donde los
algoritmos se desarrollan en aritmética de punto flotante. Por ejemplo, se usa

extensamente el entorno Matlab [Raida, 2002; Strik et al., 2005]. El lenguaje de alto
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nivel puede ser interpretado, que no necesita tiempo de compilacién, pero presenta
un retardo relativamente grande en la ejecucién. Por otro lado puede ser compilado y
traducido al lenguaje ensamblador del microprocesador, lo que supone una mejora en

el tiempo de ejecucion.

En la aritmética de punto flotante, el rango y la precisiéon se pueden ajustar con el
numero de bits del exponente y la mantisa. Es posible obtener un amplio rango y gran
precision en este tipo de representacion [Gokhale y Graham, 2005]. Pero las
operaciones con punto flotante necesitan muchos recursos hardware y son muy
costosas computacionalmente; ademas, gastan gran cantidad de potencia y necesitan
un numero elevado numero de ciclos de reloj [Belanovic y Leeser, 2002; Belanovic,
2002]. Por otro lado, la aritmética en punto fijo necesita menos recursos hardware,
pero el rango y la precisidn solo pueden mejorarse a consta de aumentar el nimero de
bits; si se mantiene constante el nimero de bits la mejora de uno de ellos hace que el
otro empeore [Hauck y Dehon, 2008]. Es posible usar en la mayoria de las aplicaciones
la aritmética de punto fijo, cuando se conoce a priori el rango en amplitud de las

sefales o puede determinarse por métodos estadisticos [Hauck y Dehon, 2008].

Dada la complejidad de implementar operaciones de punto flotante es habitual
recurrir a la aritmética de punto fijo. En particular la aritmética usada serd de punto
fijo en complemento a dos, esto se debe a la mejora que presenta en las operaciones
frente al complemento a uno. Dicho de otra forma, antes de optar por la
implementacion en punto flotante en un dispositivo electrénico, es conveniente
evaluar las prestaciones de la solucién en punto fijo. El nUmero de bits usado en punto
fijo en cada punto del flujo de datos dependera de rango y la resolucion requerida. Si
el numero de bits es excesivo se estd aumentando los recursos légicos, la potencia
consumida y el retardo, sin que el sistema aumente de forma significativa su calidad.
Por el contrario, si se disminuye el nimero de bits, el comportamiento del sistema se

puede deteriorar por el aumento del error de cuantificacién.

El Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrénicos (IEEE, Institute of Electrical and
Electronics Engineers) define un estandar para punto flotante [IEEE Std 754, 2008].
Este estdndar define el formato binario con representaciones de 32, 64, y 128 bits; es

decir, 4, 8 y 16 octetos respectivamente. Esta cantidad de bits es enorme, la mayoria
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de las aplicaciones pueden operar en punto fijo con muchos menos bits, con el ahorro
gue esto supone. Este estandar también define el formato decimal, esta pensado para
la ejecucidn en procesadores en punto flotante; de hecho esta patrocinado por el
Microprocessor Standards Committee. Este estandar define: los formatos de
representacion, atributos y redondeos, las operaciones, los nimeros no calculables
(NaN, Not a Number), el cero, el infinito, etc. Puede usarse un formato no estandar
para punto flotante [Belanovic, 2002], pero esto obliga a definir un estandar propio,

cosa que es muy costosa.

2.3.1 Paso del modelo de punto flotante a punto fijo: la regla de oro

La eleccion del nimero de bits es un pardmetro que debe optimizarse comparando
la funcionalidad del sistema de punto fijo con el sistema de punto flotante. Por tanto,
es conveniente disefiar previamente el sistema en punto flotante con un lenguaje de
alto nivel. Una vez que se tenga el algoritmo definido en punto flotante se dice que se
tiene la “regla de oro”, lo que Xilinx llama golden rule [AccelDSP, 2008] y otros autores
golden reference [Meeus et al., 2012]. La regla de oro incluye la arquitectura, el valor
de los coeficientes y la funcionalidad del algoritmo. Por ejemplo si se tratase de un
filtro incluye su arquitectura, el valor de los coeficientes y la respuesta en frecuencia. Si
se trata de una NN incluye: el tipo y arquitectura de la NN, el valor de los coeficientes,
el tipo de funcion de transferencia usada en cada neurona y el resultado del testeo

obtenido.

Al desarrollar la implementacion en punto fijo debe tomarse como referencia la
regla de oro (figura 2.6). En la implementacién en punto fijo debe mantenerse la
arquitectura y los valores de los coeficientes. En el flujo de datos se debe buscar el
minimo nuimero de bits en punto fijo que permite alcanzar la funcionalidad de la regla

de oro.
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ALGORITMO EN ALGORITMO EN
PUNTO FLOTANTE PUNTO FIJO
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Arquitectura :> Arquitectura

Formato coeficientes
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Figura 2.6. Obtencion del algoritmo en punto fijo a partir del algoritmo en punto
flotante.

2.4 Las tecnologias disponibles

Después de elegido el tipo de aritmética la cuestién es sobre qué dispositivo
realizar la implementacion. Hay varias alternativas al uso de un ordenador para la
implementacién de una NN. Una de las posibilidades es usar circuitos integrados de
aplicacion especifica (ASIC, Application Specific Integrated Circuit). Los disefios ASIC
deben ser enviados a la fabrica para la creacidon del dispositivo; como ventajas tienen:
escasa area ocupada, bajo consumo de potencia y alta velocidad [Chandrasetty, 2011].
Como inconvenientes presentan: alto precio, dificultosa depuracién y verificaciéon, gran
tiempo de acceso al mercado, no permite la reprogramacion y gran coste de ingenieria
no recurrente. Esto lo hace normalmente desaconsejable en el desarrollo de

prototipos.

Por otro lado, se pueden usar procesadores digitales de sefiales (DSP, Digital Signal
Processor) [Oniga et al., 2010; Wang y Ma, 2001], que son mas baratos que los
elementos ASIC. Los DSP alcanzan mayores frecuencias de reloj que los ASIC. Sin
embargo, la tasa de datos que pueden procesar se ve limitada por que el paralelismo
de los datos es limitado; el tamafio y formato de los datos es restringido; y el pipeline

es fijo. Todo esto viene impuesto por la arquitectura fija de los DSP. También puede
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usarse una unidad de procesamiento grafico (GPU, Graphics Processing Unit), que es
un coprocesador que usa aritmética en coma flotante especializado en el
procesamiento de imdgenes [Ho et al., 2008; Oh y Jung, 2004]. Las GPU tienen mayor
capacidad de procesamiento que las CPU, esto se debe a que cuenta con multitud de

unidades aritméticas y ldgicas.

Finalmente, se pueden usar matrices de puertas digitales programables por el
disefiador (FPGA, Field Programmable Gate Array). Un esquema tipico de FPGA se
muestra en la figura 2.7. Las FPGA constan de bloques de circuitos ldgicos, lineas de
conexidn, matrices de interruptores y pines de entrada-salida. Los bloques de circuitos
l6gicos reciben diferentes nombres segun el fabricante, en ellos se concentra la
capacidad de computacién de la FPGA. La arquitectura interna de los bloques logicos
depende del fabricante y del dispositivo. Las lineas de conexién son las encargadas de
conectar los diferentes bloques y los pines; son largos conductores que atraviesan el
integrado. Puede haber lineas especificas dedicadas, por ejemplo a seiiales de reloj o
reinicio del sistema, que se extiende por toda la FPGA. Las matrices de interruptores
conectan las lineas de conexién, es un sistema importante para el funcionamiento de
la FPGA y en si mismo es un tema de investigacion [Schmit y Chandra, 2005]. La mayor
parte de los pines son de entrada-salida de sefial, pero también los hay exclusivos para

alimentacion, relojes, reinicio y programacion de la FPGA.

Circuitos
I6gicos T~

Lineas de
conexion ~

Matriz de
interruptores

Pin de entrada-
.
1 salida

Figura 2.7. Arquitectura de una FPGA.
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Las FPGA se pueden clasificar atendiendo a diferentes criterios. Uno de ellos es la
forma en que se programan. Algunas FPGA no guardan su configuracion, esta se
almacena en una memoria externa, y cada vez que se inicia el sistema se carga la
configuracion en la FPGA. Por otro lado, las hay que son capaces de almacenar
internamente su configuracién, aun desconectadas de la alimentacidn. Entre las que
almacenan su configuracién cabe diferenciar; las que solo se pueden programar una
sola vez (OTP, One-time Programmable), sin posibilidad de reprogramacion; y las

reprogramables.

Una FPGA puede quedarse limitada para un disefio por no tener suficientes
circuitos loégicos, suficiente numero de pines de entrada-salida o por agotamiento del
conexionado interno. Por este motivo algunos fabricantes dan la posibilidad a las
herramientas de enviar a su servidor la informacion estadistica de los recursos usados
en los diseno. Esta informacién se usa para dimensionar los recursos de las nuevas

familias de FPGA a los sistemas generados por los disefiadores.

La gran ventaja de las FPGA frente a los ASIC es que son programables por el
disenador, sin necesidad de ser enviadas a una fabrica. Las FPGA presentan como
ventajas: que no existe ingenieria no recurrente, minimo tiempo de desarrollo,
facilidad de depuracién y verificacién, menor tiempo de acceso al mercado, alto
paralelismo de datos, tamafo y formato de datos flexible, y pipelined flexible [Cofer y
Harding, 2006; Maxfield, 2004]. Aunque la frecuencia de reloj en las FPGA no es tan
elevada como en los DSP, con las caracteristicas anteriores se consigue procesar un
mayor flujo de datos. Para pocas unidades, el precio de las FPGA es menor que los
elementos ASIC, pero mayor que los microprocesadores. En general, el consumo de
potencia en las FPGA es mayor que el caso de los ASIC, pero menor que los
microprocesadores. Por todo lo anterior las FPGA son apropiadas para el desarrollo de
prototipos cuando el flujo de datos a procesar es elevado, como es el caso del
procesado digital de sefiales. Por otro lado muchas empresas ofrecen placas de circuito
impreso que incluyen la FPGA vy dispositivos externos. Estas placas contienen:
convertidores analdgicos-digitales y digitales-analégicos, memorias, dispositivos para

entrada-salida de audio y video, puertos de comunicaciones, etc. El uso de estas placas
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evita la tediosa tarea de su disefio y fabricacién; y lo mds importante, permiten la

creacion de sistemas completos.

Cabe destacar la aparicion, a principio de este siglo, de las matrices analdgicas
programables por el disefiador (FPAA, Field Programmable Analog Array). Obviamente,
estos dispositivos analégicos programables aparecen mucho mds tarde que sus
homdlogos digitales por razones tecnolégicas [Dong et al., 2006]. Muchos de estos
dispositivos se han desarrollado con el propédsito especifico de solucionar ciertos
problemas, otros se han desarrollado con caracter general. Entre estos ultimos cabe
destacar el fabricante Anadigm, [Anadigm, 2015]. Los fabricantes de FPAA ofrecen en
sus herramientas de disefio librerias de sistemas analdgicos que se pueden configurar
e interconectar. Existen dos tipos de FPAA, las que funcionan como sistemas de tiempo
discreto y las de tiempo continuo. Las primeras se basan en técnicas de capacidades
conmutadas, las sefiales son muestreadas de acuerdo a un reloj, pero siguen siendo
sistemas analégicos dado que las muestras no sufren cuantificacion. En general, las
FPAA pueden usarse para el disefio de una NN porque permiten hacer multiplicaciones
por constantes y sumas; ademas, incluyen bloques que son funciones de transferencia
configurables. El principal inconveniente que presentan es el coste de area; es decir,
solo pueden implementarse NN pequenas por que disponen de recursos muy
limitados. Por otro lado, los sistemas FPAA presentan mucha menor velocidad y mayor
consumo de potencia que las FPGA. El rango y resolucién de ganancias de los sistemas
en las FPAA es mucho mas limitado que en las FPGA; por ejemplo, en el caso de
amplificadores que operan como multiplicadores por una constante. Es decir, los
sistemas en las FPGA consiguen ganancias mucho mas pequefas, o mas grandes, que
en las FPAA, y ademds con mayor resolucion numérica. Finalmente el rango dindmico
de la amplitud de las senales en las FPGA es mucho mayor que en las FPAA. En este
sentido [Selow et al., 2009] analiza las prestaciones de una FPAA frente a una FPGA
para algunas aplicaciones tipicas de procesado de sefial. De todas formas, a pesar de
los inconvenientes, conviene no descartar el uso de las FPAA para el disefio de NN. El
motivo es que es una solucién integrada, reconfigurable y econdmica; sobre todo si se

desean integrar en sistemas analdgicos ya existentes.
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Por los motivos expresados en los parrafos anteriores el desarrollo de esta tesis se
centra en las FPGA. Como resumen, se muestra en la figura 2.8, las prestaciones de las
diferentes tecnologias frente a su coste econdmico para un prototipo. Obviamente, si
el volumen de producciéon aumenta para dispositivos ASIC, su coste unitario disminuye,
manteniéndose las prestaciones. Ademas, bajo ciertas condiciones, es posible migrar

los disefios realizados para FPGA a dispositivos ASIC.

Prestaciones

—> Coste

Figura 2.8. Prestaciones frente al coste econdmico para las diferentes tecnologias en el
desarrollo de un prototipo.

2.5 Los métodos de disefio para FPGA

Una vez elegida la tecnologia para desarrollar los prototipos, en este caso FPGA,
debe elegirse el método de disefo. Existen diferentes métodos de descripcién de un
circuito en una FPGA, en todos ellos se disefia de forma independiente de la tecnologia
del dispositivo. Es decir, el disefiador no tiene que conocer la arquitectura interna de la
FPGA, ni las caracteristicas de los circuitos semiconductores. En este apartado se

describen los diferentes métodos disponibles para este tipo de disefo.

2.5.1 Edicién de esquematicos

El método mas intuitivo, usado desde hace decenios, es la edicion de
esquematicos. Con este método el disefiador dibuja y describe los sistemas digitales
usando puertas ldgicas, registros, flip-flops, etc; basicamente colocandolos vy

conectdandolos. Esto se llama “captura de esquematicos” y en el proceso se describe el
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sistema completo, pudiendo usarse niveles de jerarquia o sistemas ya creados.
Obviamente, para evitar el dibujo manual de los sistemas, pronto se hizo necesario
entornos de disefio grafico sobre computador. Este método puede usarse para
sistemas pequefios o bien conocidos por el disefador, donde se pueden describir
rapidamente y son facilmente modificables. Para esta técnica se deben elaborar, con o
sin ayuda de herramientas auxiliares, las tablas de Karnaugh de los sistemas
combinacionales y secuenciales [Floyd, 2006]. Cuando los sistemas aumentan en
tamafio la elaboracién de estas tablas y circuitos puede llegar a ser inviable. En este
caso esta técnica deja de ser aconsejable. Por otro lado, existe un formato estandar de
intercambio de disefio electrénico (EDIF, Electronic Design Interchange Format)
independiente de los fabricantes [EDIF, 2000]. El formato EDIF puede usarse para el
intercambio de esquematicos, pero los sistemas estan descritos en modo de texto.
Tanto Xilinx como Altera permiten introducir disefios en formato EDIF. Altera genera el
formato EDIF desde otras formas de descripcion de su propio entorno. En cambio,
Xilinx solo genera el formato propio NGC (Native Generic Database); esto es asi para
mejora el rendimiento del flujo de disefio y optimizar el uso de sus circuitos. El formato
estandar EDIF es de uso limitado en el intercambio de esquematicos, y Xilinx obliga a
disefiar los esquematicos con su propio editor de circuitos. Esto hace que un circuito
esquematico editado sobre una herramienta de disefio de un fabricante de FPGA no
sea exportable a la herramienta de otro fabricante; a menos que se genere el formato
EDIF, que no siempre es posible. En ese caso, si se cambiase de fabricante de FPGA se

debe redisefiar el sistema en la nueva herramienta.

Finalmente, pueden usarse herramientas de disefio de empresas, que no son
fabricantes de FPGA. Estas desarrollan entornos que soportan la edicion de
esquematicos para diversos fabricantes de FPGA; pero estas herramientas no son

gratuitas [Active-HDL, 2014; Synplify Pro, 2014].

2.5.2 Los lenguajes de descripcion hardware

En la década de los afios ochenta, aparecen los lenguajes de descripcion hardware
(HDL, Hardware Description Language). Estos lenguajes permiten describir sistemas

digitales usando texto, cosa que facilita su disefio y modificacién. Por medio de una
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compilacién se genera la arquitectura del circuito. De esta forma se solventan las
dificultades del disefio usando esquematicos. En los lenguajes de programacion
ordinarios las sentencias se ejecutan de forma secuencial, y se mantiene la
dependencia entre ellas aunque haya una ejecucion paralela. En contraposicion, en los
HDL las sentencias son concurrentes; es decir, se ejecutan de forma simultanea, tal y
como se comportan un grupo de puertas légicas en un circuito digital. Para ejecutar un
grupo de sentencias de forma secuencial se han de incluir dentro de lo que se conoce
con el nombre de proceso. Un proceso es la descripcidon de un sistema secuencial, que
pasa por una serie de estados. Los procesos son concurrentes entre ellos; es decir, se

ejecutan de forma simultanea.

Existen dos HDL estandar y ampliamente usados. Uno es VHDL [Pedroni, 2004],
que es un doble acrénimo (Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description
Language, VHSIC-HDL). La traduccién correcta de este acronimo seria “lenguaje muy
rapido de descripciéon hardware para circuitos integrados”. El otro HDL estandar es

Verilog [Palnitkar, 2003].

El VHDL fue inicialmente desarrollado por el Departamento de Defensa de los
Estados Unidos. Actualmente VHDL es un lenguaje estandar definido por el IEEE y ha
sufrido diferentes revisiones [IEEE Std 1076, 2009]. Por otro lado, Verilog se empezé a
desarrollar en Automated Integrated Design Systems y también es un estandar
definido por IEEE a lo largo de una serie de revisiones [IEEE Std 1364, 2006]. Verilog es
mas compacto que VHDL, y mas facil de aprender y usar. Esta facilidad se debe a su
parecido con el lenguaje C. Los dos lenguajes se usan para el disefio en FPGA. Verilog
es preferido para el disefio en sistemas ASIC por acceder a niveles mds bajos en
hardware, pero VHDL permite el uso de tipos de datos mas complejos. Debe
destacarse, que la descripcién de un sistema usando uno de estos dos HDL estandar,

hace posible la portabilidad a cualquier dispositivo FPGA.

Aparte de los dos HDL estandar cabe destacar AHDL (Altera Hardware Description
Language), que es especifico de Altera Corporation para sus dispositivos y
herramientas [AHDL, 2014]. La sintaxis de este lenguaje es parecida a la del lenguaje

Ada. Una ventaja de este lenguaje es que aprovecha mejor las caracteristicas de los
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dispositivos de Altera, pero como desventaja presenta que no es portable a otros

fabricantes.

2.5.3 Lenguajes de alto nivel

Con la aparicién de VHDL y Verilog aparece un curioso fendmeno que se describe a
continuacioén. Los programadores siguen usando los lenguajes de programacion de alto
nivel (C, Java, etc.) para ejecutar programas secuenciales. Estos programas se ejecutan
sobre computadoras, normalmente en punto flotante. Algunos de estos
programadores, mayormente formados en el dambito de la computacién y no en el
disefo electrénico, se preguntan por qué no pueden disefiar sistemas digitales sobre
dispositivos programables. Este deseo se basa en el hecho de que la descripcion del
circuito se hace en forma de texto, igual que en los lenguajes de alto nivel. A partir de
aqui empiezan a desarrollarse entornos de descripcion de circuitos basados en esos
lenguajes de alto nivel, que no fueron concebidos para la descripcién hardware. Estos
entornos aparecen a partir de los afios noventa y se basan sobre todo en Java y C.
Muchos de estos sistemas son abiertos y disponibles de forma libre, su origen estd en
foros y universidades. Otros entornos son propietarios de empresas. Como
inconveniente presentan el hecho de que el disefio solo es portable a pocos
fabricantes; y dentro de cada fabricante, a unas pocas familias de dispositivos.
Ademas, los entornos gratuitos pueden quedar restringidos; bien por no incluir los
dispositivos mas recientes de un fabricante o por no dar suficiente soporte a los

disenadores.

En el lenguaje Java se basa JHDL (Java Hardware Description Language), este
entorno es gratuito y solo soporta dispositivos de Xilinx, en el afio 2006 se realizé su
ultima actualizacion [JHDL, 2006]. El entorno C-to-Verilog traduce codigo C a Verilog,
es gratuito, en el afio 2009 se hizo su ultima actualizacién [C-to-Verilog, 2009]. El
entorno SystemC se basa en C++, y es un estandar en cédigo abierto de IEEE desde el
afio 2005 [IEEE Std 1666, 2011]. Ademads, SystemC esta soportado por mds de veinte

desarrolladores de herramientas de disefio.
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También pueden describirse sistemas con editores de forma de onda, que si bien
para circuitos combinacionales pueden ser Utiles, para circuitos secuenciales pueden
ser de uso complicado. Algunas herramientas incluyen un editor de diagrama de flujo o
de estados. Con estos entornos se edita el grafico de los estados y las transiciones; son
muy utiles para el disefio para sistemas secuenciales. Las diferentes formas de
descripcién de un circuito se pueden combinar; es decir, un sistema se puede
componer de diferentes subsistemas donde cada uno de ellos se describe con algun

método de los anteriormente descritos.

2.5.4 Los entornos de los fabricantes

Actualmente los fabricantes de FPGA ponen a disposicién de los usuarios entornos
de disefio estandar, en ellos se pueden describir los circuitos de las formas descritas
anteriormente. Estas herramientas no son en principio gratuitas, aunque se pueden
pedir como donacidon a instituciones académicas. También tienen versiones de
demostracién, bien por limitacidon en el tiempo de uso o por el tamafio del disefio.
Estas herramientas permiten compilar y simular el disefio, para finalmente generar el
fichero de programacién para la FPGA del fabricante. Estos entornos permiten
gestionar el conjunto de ficheros generados en el disefio, asignar los pines de entrada-
salida, seleccionar opciones para la compilacidn, etc. Finalmente dan informacion de
los recursos hardware requeridos, de la velocidad maxima del circuito y de la potencia

consumida.

Los fabricantes de FPGA también incluyen librerias de componentes
parametrizables, por ejemplo: memorias, unidades aritméticas, etc. También disponen
de mddulos con propiedad intelectual (IP, Intellectual Property) disponibles después
del pago del canon correspondiente; a veces se ofrece de forma gratuita, con
limitaciones en el tiempo de uso. El cddigo HDL generado en estos casos solo es valido
para los dispositivos del propio fabricante. En el dispositivo FPGA pueden integrarse
otros moddulos empotrados que incluyen software, como por ejemplo
microprocesadores, funciones de comunicaciones, etc. Asi se constituye lo que se

conoce por sistema en un chip (SoC, System on Chip).
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Los mddulos integrables, por ejemplo los microprocesadores, pueden ser de tipo
hard, son los que se incluyen junto a los recursos programables de la FPGA. Es decir, el
microprocesador tiene un area fija asignada dentro de la FPGA. También pueden ser
de tipo soft, en este caso el entorno de disefio los difunde en la FPGA aprovechando
los recursos logicos y de conexionado disponibles. En medio se encuentran los
dispositivos firm, estos ya tienen la descripcién para ser incluidos en la FPGA
aprovechando sus recursos programables, solo estdn definidos para ciertos
dispositivos. Ademas, los dispositivos firm no se pueden introducir en cualquier FPGA,
ni se pueden recompilar. Estas tres clases de procesadores presentan diferentes

caracteristicas durante el disefio y diferentes prestaciones fisicas en el funcionamiento.

Por otro lado los principales fabricantes de FPGA ofrecen entornos de disefio sobre
Simulink de Matlab [Simulink, 2014]. Estas herramientas suponen una ampliacién del
entorno estandar, estan disponibles en las mismas condiciones y solo sirven para los
dispositivos del fabricante. Tras la instalacion de estas herramientas aparecen uno o
varios Blocksets nuevos en Simulink, que incluyen los bloques del fabricante. Con
Simulink se disena de forma rdpida y flexible, es un entorno de disefio grafico que usa
diagrama de bloques. Los bloques son configurables mediante sus ventanas de didlogo.
Con estas utilidades se disefia el sistema usando aritmética en punto fijo, aunque en
los ultimos afios también se incluye unidades aritméticas en punto flotante. Una vez
disefiado el sistema puede simularse aprovechando las ventajas de Simulink. La
primera ventaja es el acceso directo al espacio de variables de Matlab, lo que facilita la
generacion de las sefiales de entrada y el analisis de las salidas. Por un lado, se pueden
usar las diferentes fuentes de sefial de Simulink, estas se encuentran en el Blockset
Sources. Por otro lado, se pueden usar sus visualizadores y destinos de sefal, que se
encuentran en el Blockset Sinks. Las sefales obtenidas se muestran como si fueran de
punto flotante, lo que facilita el andlisis de las formas de onda. Estas simulaciones son
muy rapidas porque tienen un nivel pobre de detalle de los circuitos de la FPGA, esto
hace que la estimacién de area ocupada sea aproximada. Por otro lado no aporta
estimaciones de maxima velocidad o potencia consumida. Como ventaja es posible la
comprobacidn de la total funcionalidad del sistema. Esto es posible por ser rapidas sus

simulaciones y Matlab poder manejar gran cantidad de datos. Al disminuir el tiempo
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de disefio, y ser entornos mas versatiles, se facilita al disefiador la comprobacién de

diferentes arquitecturas y configuraciones.

Una vez simulado el sistema se realiza una compilacién que genera el proyecto
para el entorno estandar del fabricante. El sistema queda descrito de forma estructural
en VHDL o Verilog. Aqui los HDL son usados como una etapa intermedia. El cédigo HDL
generado no es portable a otros fabricantes, por que aprovecha las peculiaridades y
arquitectura de la FPGA; dicho de otra forma, usa lo que se llaman primitivas, que son
librerias de bloques especificos del fabricante. De todas formas, este tipo de
herramientas pueden ser usadas para comprobar la arquitectura y prestaciones
numéricas de un sistema digital; por ejemplo, el efecto del numero de bits en

diferentes partes de un circuito.

La comparacion entre dispositivos de diferentes fabricantes es una tarea compleja.
Existen multitud de familias de dispositivos; ademas, las diferentes tecnologias
cambian rapidamente, asi como sus prestaciones. En cuanto a la comparacion de las
herramientas de disefio equivalentes entre fabricantes la tarea es igualmente
complicada. Estas herramientas van cambiando rdpidamente, y los fabricantes
mantienen en sus pdginas web las diferentes versiones, incluso con diferentes
simuladores. A esto hay que anadir la dificultad de que cambian la estructura de las
paginas web. Debe destacarse que la forma de adquirir la licencia y de habilitarla para
las herramientas también sufre cambios. Los fabricantes tienen las herramientas para
diferentes versiones de sistemas operativos, principalmente Windows y Linux; las
utilidades disponibles pueden depender del sistema operativo elegido. Cuando el
software de disefio se apoya en Simulink solo son validas unas determinadas versiones
de Matlab. Resumiendo, si alguien quiere instalar un paquete de estas herramientas
tendra que comprobar la compatibilidad con su sistema operativo, incluso si es de 32 o

64 bits. Por otro lado, debe disponer de la versién de Matlab necesaria.

2.5.5 Xilinx versus Altera

La empresa Xilinx es la que acapara la mayor parte del mercado de FPGA a nivel

mundial [Xilinx, 2014]. Aunque es lider en la investigacién y desarrollo de estos
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dispositivos debe destacarse que es una empresa tipo fabless (fabrication less). Este
tipo de empresa disefa, testea y vende los circuitos integrados; pero no los fabrica. La
fabricacidn es encargada a una empresa de circuitos integrados. Esto produce ahorro
econdémico porque se encargan en paises donde los costes son mas baratos, y le
permite concentrarse en el desarrollo de los dispositivos y de las herramientas de
disefio. Actualmente Xilinx dispone de dos entornos de disefo; por un lado ISE
(Integrated System Environment), con versiones hasta octubre de 2013 [ISE, 2013]; y
por otro Vivado, con versiones desde 2012 hasta la actualidad [Vivado, 2014]. Ambos
entornos incluyen System Generator, que es la utilidad de disefo sobre Simulink

[System Generator, 2014].

El segundo suministrador en importancia de FPGA es Altera, también es una
compaiiia tipo fabless [Altera, 2014]. El entorno de diseino de Altera se llama Quartus I
[Quartus, 2014] vy la utilidad para Simulink es DSP Builder [DSP Builder, 2014]. Es
posible obtener donacién de placas, por parte de Altera, dentro de su programa
universitario. Estas placas incluyen sus FPGA, y son desarrolladas por otras empresas.
Existen otros fabricantes que se reparten el resto del mercado de las FPGA, cabe

destacar: Lattice, Atmel, Microsemi, Achronix y Tabula.

El software de disefio AccelDSP fue ofertado entre los afios 2006 y 2010 por Xilinx
[AccelDSP, 2014]. Este software era de pago, aunque Xilinx permitia usarlo durante un
periodo de tiempo de forma gratuita como evaluacion. Esta herramienta se basaba en
System Generator; y por tanto en Matlab y Simulink. Con fuertes restricciones en el
cadigo en punto flotante Accel/DSP automatizaba la conversidon de este a punto fijo. El
codigo de Matlab se convertia a C++ en punto fijo o a una descripcidon de bloques en
System Generator. Finalmente se generaba el sistema descrito en VHDL o Verilog, no
portable a otros fabricantes. Curiosamente AccelDSP de Xilinx nunca tuvo su
herramienta equivalente en el competidor Altera, y siendo AccelDSP una herramienta
novedosa desaparecié tan rapido como aparecié. Los motivos pueden ser la falta de
rentabilidad econdmica, quizas los disefiadores se conformaban con System Generator
y la interactuacién que puede tener con Matlab en punto fijo, y no consideraron

necesario pagar el canon.
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En cuanto a las herramientas de diseno estandar de Xilinx y Altera se puede hacer
una comparaciéon cualitativa. La herramienta de disefio de Xilinx es tradicionalmente
mas compleja y dificil de manejar, pero mas versatil y potente; tiene tiempos de
compilacién mayores y dispone de utilidades que permiten una precisa estimacion del
consumo de potencia. Por otro lado, su equivalente de Altera es mas facil de manejary
de uso intuitivo, pero menos potente y flexible. Cualquier proyecto puede realizarse
con cualquiera de los dos principales fabricantes, pero se puede afirmar que Altera es
mas apropiado para el uso docente o académico; mientras que Xilinx es preferido en

tareas de desarrollo e investigacion.

2.5.6 Otras empresas y entornos académicos

Existen compafiias que crean software no gratuito que puede usarse para disefiar
en FPGA para diferentes fabricantes. La empresa Synopsys ofrece la utilidad Synplify
en diferentes modalidades [Synplify, 2014]. Este entorno de disefio permite elegir
entre los fabricantes de FPGA: Xilinx, Altera, Lattice, Atmel, Microsemi y Achronix. Para
usar esta herramienta se necesita pagar un canon, aunque puede ser usada en forma
de evaluacidn. Este sistema, aunque mas caro, permite la portabilidad del disefio para
los fabricantes que tiene habilitado. Como se puede compilar el disefo para cada uno
de los fabricantes es posible comparar las prestaciones; sin necesidad de usar el

entorno de cada fabricante por separado.

La compaiiia National Instruments ha desarrollado LabView (Laboratory Virtual
Instrumentation Engineering Workbench) que es un entorno donde se disefia de forma
visual y grafica [LabView, 2015]. Para su uso hay que pagar una licencia, aunque se
puede solicitar su evaluacién. Se emplea para disefiar sistemas de instrumentacién,
control, procesado de sefial y comunicaciones; admite gran cantidad de equipamiento
externo y puertos de entrada-salida. Esta herramienta sobrepasa el disefio para FPGA
porque cubre una gran cantidad de equipamiento de las dreas anteriores. Solo soporta
las FPGA de Xilinx. Los disefios se pueden introducir usando VHDL, Verilog y de forma
esquematica. Este fabricante muestra como una ventaja el evitar el uso de lenguajes
tipo HDL en modo de texto; esto no es necesariamente una ventaja, mas bien puede

ser un inconveniente. La descripcién grafica de un circuito puede ser mas dificil de
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crear y modificar que su equivalente en codigo HDL. Si bien el profano debe aprender
el HDL elegido, también debe aprender a describir de forma grafica los circuitos en
LabView. Se debe insistir en que la descripcién grafica para LabView no coincide con la
edicién del esquemadtico, aunque se parece. Ademas el coédigo HDL es estandar y
portable a otros fabricantes, mientras que la descripcion grafica es particular para
National Instruments, y solo valida para los dispositivos de Xilinx que soporte LabView.
Entonces puede ser conveniente usar el software de Xilinx, que puede llegar a ser
gratis, tanto su herramienta estandar de disefio, como su entorno gréafico de disefo
System Generator sobre Simulink. El uso de LabView puede justificarse si el disefio de
la FPGA se integra en un sistema mayor e interdisciplinar que aprovecha las ventajas
globales de LabView. Una particularidad de LabView al compilar el disefio de la FPGA
es poder usar un compilador: tipo local, tipo servidor o en la “nube” a través de la red.
En cualquier caso el compilador no hace otra cosa que usar el propio de Xilinx, en la
ultima forma se evita tener que tener actualizado el compilador de Xilinx, pero una
compilacién a través de la red puede ser muy lenta por la transferencia de los ficheros;

un disefio mediano puede generar tras la compilacidn varios cientos de Megabytes.

Se han desarrollado muchas otras herramientas de ayuda para el disefio en FPGA,
algunas gratuitas y otras de pago. Las primeras provienen de entornos académicos o
grupos de investigacién, las segundas han sido generadas por empresas. Entre las
gratuitas cabe destacar Floating-Point to Fixed-Point Toolbox para Matlab
[flpfxptoolbox, 2006], que permite el paso de cddigo de punto flotante a punto fijo, y
analiza las prestaciones del sistema frente a un error establecido para la
representacion de punto fijo. Este Toolbox es un ejemplo de herramienta pionera en
este campo, aunque ya estd en desuso y ha sido ampliamente superado. Su pagina

web no se actualiza desde 2006.

2.5.7 Matlab para FPGA

El entorno Matlab se ha convertido en un estdndar de hecho, tanto para la
comunidad académica y cientifica, como para la industria. Si bien no es gratuita, en la
practica los disefiadores disponen de ella, entre otros motivos, por el uso de licencias

institucionales. Es un entorno habitual para el area de procesado digital de la sefial.
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Primeramente cabe destacar Filter Design HDL Coder de Matlab que tiene la
capacidad de generar el hardware necesario para el disefio de filtros [Filter Design HDL
Coder, 2014]. Permite obtener la descripcién del filtro en VHDL o Verilog en punto fijo,
este cAdigo es portable a todos los fabricantes de FPGA. También genera las sefiales

necesarias de entrada para la simulacién y verificacion del filtro.

La utilidad Fixed-Point Designer de Matlab permite manejar tipos de datos y
herramientas para el desarrollo de algoritmos en punto fijo, usando cédigo de Matlab,
modelos de Simulink o el editor de diagramas de flujo Stateflow [Fixed-Point Designer,
2014]. Esta herramienta propone automaticamente el nimero de bits y el método de
redondeo, que también se pueden especificar manualmente. Las simulaciones

permiten observar el efecto del rango y la precision.

En Matlab cabe destacar la utilidad HDL Coder donde los sistemas se describen
usando funciones de Matlab, modelos de Simulink o el editor de diagramas de flujo
Stateflow [HDL Coder, 2014]. El cédigo generado puede ser en VHDL o Verilog, y es
totalmente portable y sintetizable; ademas tiene un flujo de trabajo integrado con
Altera y Xilinx, tanto para disefios en FPGA como en ASIC. Esta herramienta automatiza
y facilita el flujo del disefio, permite control de la arquitectura y de los retardos
criticos; ademas, da una estimacion de los recursos hardware necesarios. Permite
también comparar la respuesta del cédigo HDL generado con el modelo inicial de
Simulink. La herramienta HDL Coder es relativamente nueva, la primera versién data

de marzo de 2012.

Finalmente Matlab ofrece un verificador del disefio realizado en VHDL o Verilog
[HDL Verifier, 2014]. Este sistema permite comunicar las senales de Matlab con la
placa que contiene la FPGA de Altera o Xilinx, hace funcionar la FPGA en tiempo real y

compara las senales obtenidas con las del modelo de Matlab.

En resumen, con HDL Coder y HDL Verifier se facilita el disefio de sistemas en FPGA
o ASIC; acortando el tiempo de la descripcion, simulacién y verificacion del sistema.
Esto se puede hacer generando un cddigo portable a cualquier fabricante; o generando
un cédigo optimizado para dispositivos de Altera o Xilinx. En este ultimo caso se puede

programar los dispositivos desde Matlab y realizar la verificacion del disefo.
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En esta tesis se usa System Generator, que es la herramienta de Xilinx que
funciona sobre Simulink. Finalizado el disefo con System Generator se usé el
Integrated System Environment de Xilinx, que es la herramienta estandar para FPGA.
Se eligieron estas herramientas por la donacidén de licencias que hace Xilinx a los
entornos académicos, por ser herramientas que permiten el diseiio rapido vy flexible,
por aprovechar las ventajas de Matlab y Simulink, por la continuidad de estas
herramientas en la pagina web del fabricante en sus diferentes versiones; vy
finalmente, por el asesoramiento y gestidon de errores que facilita a los disefiadores a

través de su pagina web.

Igualmente se podian haber usado las herramientas equivalentes de Altera, pero
inicialmente se descartaron por una serie de errores al ejecutar los tutoriales de este

fabricante.

2.6 Parametros de los métodos de diseio

Ya a mediados de los afios noventa existian multitud de herramientas de disefio,
“Otra fuente de confusion es la plétora de herramientas disponibles hoy en dia”
[Oldfield y Dorf, 1995]. Esto pone de manifiesto la importancia de las herramientas y
métodos de disefio para los dispositivos programables. Esta multiplicidad de
herramientas se debe a la complejidad de los disefios, y la dificultad para comprobar
totalmente su funcionalidad y prestaciones. De hecho, si no se usa la herramienta
apropiada, comprobar la funcionalidad de un sistema puede ser mas complicado para

el diseflador que el propio disefio del sistema.

Entonces caben varias preguntas: éicual es el mejor método de disefio?, icdmo se
pueden medir las prestaciones de un método de disefio? y écdmo se pueden comparar

las prestaciones de diferentes métodos de disefio?

Todos los métodos de disefio pueden caracterizarse por los parametros que se
describen a continuacion. Estos pueden servir para contestar a las preguntas

anteriores.

El coste econémico. La herramienta puede tener un coste econémico o ser

totalmente gratuita. A veces, aun siendo la herramienta de pago, puede conseguirse la
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herramienta como version de demostracién; durante un periodo de tiempo limitado o

con prestaciones limitadas.

El periodo de aprendizaje del disefiador. Debe considerarse si el disefador, o
equipo de disefio, necesitan un periodo para aprender el entorno; o por el contrario ya

lo conocen y pueden empezar el disefio de forma inmediata.

El soporte de las herramientas. Se trata de determinar si el entorno de disefio estd
bien documentado. Para esto deben existir manuales y estar bien ordenados, ser
claros y de facil localizacién. También es deseable una herramienta de ayuda insertada

en la propia herramienta.

La actualizacion del sistema. El entorno debe actualizarse periddicamente: ajustes
con el sistema operativo, soporte, documentacién, funcionalidades, fabricantes y
dispositivos soportados. Si una herramienta de disefio no actualiza las FPGA que

soporta pronto quedard con dispositivos antiguos y caera en desuso.

Los sistemas operativos sobre los que funciona. Los sistemas operativos
habituales en estos casos son Windows, Linux y Mac. Puede ser que la misma
herramienta esté disponible para varios de ellos. Los continuos cambios y versiones de
un sistema operativo obligan a la actualizacién de la herramienta, o puede caer

igualmente en desuso.

La ayuda ante errores. Esto es especialmente importante ante errores
inesperados, que el disefnador no sea capaz de solventar con la documentacién
existente. Por ejemplo, Altera y Xilinx tienen un sistema de ayuda en linea en sus
paginas web. En este caso el disefiador describe y documenta la incidencia
convenientemente, en el plazo de uno o dos dias recibe una respuesta personal, y se
abre una comunicacién entre el disefiador y un asistente, hasta la resolucién del
problema. Al final el disefiador contesta una encuesta de satisfaccién. También existen
foros o listas de preguntas frecuentes, donde quizds pueda solventarse el error de

forma rapida.

La portabilidad entre fabricantes y dispositivos. La maxima portabilidad se refiere
a que el disefio puede llevarse a cualquier dispositivo de cualquier fabricante. Por el

contrario puede estar restringido para uno o varios dispositivos de un unico fabricante,
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tratando de aprovechar sus peculiaridades. La portabilidad permite comparar las

prestaciones del disefio para diferentes FPGA.

La flexibilidad del disefio. Un disefo es flexible si cuando se cambia alguno de sus

parametros o especificaciones se puede redisefiar facilmente.

El tiempo de disefo. Se refiere a la facilidad para describir el disefo, realizando

diferentes modificaciones, hasta conseguir el sistema final.

El tiempo de compilacion. Se trata de evaluar si las diferentes compilaciones son
rapidas, y si cuando se modifica solo una parte del disefio la recompilacion es parcial y

no del sistema completo.

El tiempo de simulacion. Se trata de evaluar la existencia y prestaciones de
diferentes tipos de simuladores, su facilidad de uso, rapidez y visualizacion de las
formas de onda. Basicamente, la etapa de simulacién debe comprobar la funcionalidad

total del sistema y verificar la maxima velocidad de funcionamiento del disefio.

El tipo de reconfiguracion del sistema. Una vez que se ha realizado la
programacion de la FPGA y se procede a cambiar una parte del disefio, la
reconfiguracién de la FPGA puede ser total o parcial. En el caso de reprogramacién
parcial la parte del disefio que no ha sufrido cambio puede seguir funcionando
mientras se configura la parte modificada. Obviamente, estd técnica estd intimamente

ligada al tipo de dispositivo.

La seguridad y privacidad del disefio. Una vez que se ha programado la FPGA se
trata de que su configuracion no pueda ser leida y por tanto el disefio no pueda ser
copiado. Las diferentes tecnologias permiten diferentes técnicas para proteger el

disefio [Cofer y Harding, 2006; Maxfield, 2004].

Interactuacion con otras herramientas. Se trata de determinar si la herramienta
puede comunicarse con otros programas, por ejemplo: simuladores, editores de forma
de onda, programas matematicos, etc. Esto supone una facilidad para evaluar las

prestaciones y funcionalidad del sistema.

En definitiva, es el disefiador o el equipo de disefio el que debe elegir Ia
herramienta conveniente; en funcidon de las caracteristicas anteriores, de su

experiencia previa y de las necesidades del disefio. Los pardmetros enumerados
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anteriormente se refieren a caracteristicas que existen durante la realizacién del

disefio, hasta justo el momento en el que entra en funcionamiento.

2.7 Factor de calidad de un diseno: area, velocidad y potencia

Una vez se ha finalizado el disefio, pueden proponerse parametros que permitan
evaluar la calidad del sistema. Estos pardmetros también permiten compararlo con
otras implementaciones, realizadas con diferentes métodos o diferentes dispositivos.

Estos parametros son las prestaciones fisicas del disefio:

- elarea,

la potencia consumida,

- ylavelocidad del sistema.

El concepto de area se refiere a la cantidad de recursos ocupados. Esto da idea del
tamafio fisico del disefio y del tamafio minimo requerido para la FPGA. Un disefio sera
tanto mejor cuantos menos recursos hardware necesite, y asi puede usarse una FPGA
mas pequefia y barata. Si el tipo de FPGA viene dado por otros factores, entonces el
ahorro de darea dejard recursos disponibles para otras funciones o futuras
ampliaciones. Cuando se esté usando una determinada FPGA la comparacion de area
entre diferentes disefios es una tarea clara de realizar. El problema aparece cuando se
quiere comparar disefios de fabricantes diferentes, donde las unidades de circuitos
légicos son distintas y reciben nombres distintos. En este caso, la comparacion de area
se puede reducir al coste econdmico de la compra de esos circuitos, si se usan distintas
tecnologias. Para la misma tecnologia la comparacion de area se podria hacer
estimando el niumero de transistores o de puertas equivalentes, pero este dato casi
nunca esta disponible, de hecho las utilidades que lo calculan han sido eliminadas de
las herramientas en afios recientes. Esta eliminacién puede deberse a que en la
industria no tiene interés su calculo; y aunque puede tener interés cientifico y
académico su estimacién no es facil.

Algunos autores estiman y comparan el coste de los recursos de conexion
necesarios; es decir, cableado interno de la FPGA, pero las conexiones fisicas no tienen

coste computacional. El aumento del nimero de conexiones se traduce en un aumento
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de la potencia, al tener que conectar las sefiales a mas lineas conductoras y otros
bloques de ldgica. Por otro lado, se traduce en un aumento de los retardos del circuito.
En resumen, el aumento del cableado interno se traduce en un aumento de la potencia
y del retardo, claramente las otras dos prestaciones fisicas.

Otro elemento del area, no tipicamente usado, es el uso de pines de entrada-
salida. lgual que los recursos de interconexion su uso se traduce en consumo de
potencia y retardo, sin carga computacional. El nimero de pines de entrada-salida del
sistema viene dada por la resolucion numérica necesaria en el disefio, y su aumento se
traduce en una mayor necesidad de recursos hardware para la computacién. Un
disefio en una FPGA puede colapsarse por falta de légica programable, de recursos de
conexion o falta de pines de entradas-salida.

Un concepto ligado al uso del area es el concepto de granularidad. La granularidad
se refiere al tamano de los circuitos légicos de la FPGA. Asi las FPGA pueden tener
granularidad fina, media o gruesa. Una FPGA de grano fino tiene elementos légicos
pequefos; una de grano grueso tiene elementos légicos grandes, con mayor numero
de bits de entrada-salida en sus operadores. A modo de ejemplo, puede pensarse en
sumadores, de pocos o muchos bits respectivamente. En el primer caso si se quiere
realizar una suma de muchos bits se usaran varios sumadores conectados
convenientemente; en el segundo caso se puede realizar con solo un sumador. Las
prestaciones de retardo y consumo en el segundo caso son mejores que en el primero.
La primera solucién es mas flexible y solo ocupa los recursos estrictamente necesarios,
los elementos sobrantes quedan libres para otros usos. En el segundo caso el sumador
usado puede tener mas bits de los necesarios, y quedan entradas-salidas sin usar; no
se aprovecha toda la funcionalidad del sumador, y la parte no usada no puede ser
reutilizada. Entonces dos disefios distintos de un mismo operador, y diferente nimero
de bits, pueden ocupar la misma drea si la granularidad de la FPGA es gruesa. Solo se
puede comparar el drea ocupada sobre las FPGA que tengan la misma granularidad. Si
tienen granularidad distinta la comparacién es dificil y hay que tener en cuenta el
tamario de los bloques.

En conclusion, comparar el area es trivial si diferentes versiones de un disefio se
compilan sobre el mismo dispositivo; cambiar de fabricante o de dispositivo complica

la comparacién en términos de area.
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El segundo parametro es la potencia consumida. Basicamente hay dos tipos de
potencia, la de corriente continua o estatica, y la dindmica. La primera se produce por
el solo hecho de conectar la FPGA a las fuentes de alimentacion, se debe a las
corrientes de fuga a través de la FPGA; esta potencia depende de la tecnologia de la
FPGA. En cuanto se conectan las sefiales de entrada aparece la componente dindmica,
también depende de la tecnologia, alguna tecnologias solo producen consumo de
corriente cuando las sefiales cambian; es decir, en el flanco de subida o bajada. En este
ultimo caso la potencia dinamica depende directamente de la frecuencia de operacién.
Las herramientas de los principales fabricantes incluyen estimadores de potencia.
Estos analizadores de potencia también estiman la temperatura de funcionamiento de
la FPGA; pero para ello debe establecerse la temperatura del ambiente, y el tipo de
disipacion de que dispone la FPGA. La estimacion de potencia es detallada para cada
bloqgue del disefio y para los pines de entrada-salida; también se indica para cada valor
de alimentacién de la FPGA. Un disefio sera tanto mejor cuanto menor sea la potencia
consumida. La potencia se invierte en el propio funcionamiento de la FPGA y en
pérdidas en forma de calor. Una disminucién de la potencia consumida se traduce en
una mayor autonomia si la FPGA se alimenta con baterias. Dicho de otra forma, si se
disminuye la potencia consumida, para una determinada autonomia, se puede
disminuir las dimensiones de la bateria; esto hace disminuir el peso y mejora la
portabilidad fisica.

El tercer pardmetro fisico es la velocidad a la que puede funcionar el disefio. Por
ejemplo, si se trata de un filtro, seria la tasa maxima de muestras que puede soportar
en la entrada (muestras por segundo), y vendria dada por el maximo valor de la
frecuencia de reloj asociado. Normalmente la velocidad del disefio se indica con el
valor de su frecuencia maxima, casi todos los disefios son sistemas secuenciales.
También la velocidad se podria indicar por el periodo de la frecuencia mdxima, que
seria un valor minimo. Si el sistema es totalmente combinacional; es decir, no existe
frecuencia de reloj, la velocidad vendria dada por el retardo maximo entre las
entradas-salidas; es deseable que este retardo sea lo mas pequeiio posible. En el caso
de sistemas secuenciales puede proponerse para medir la velocidad el periodo
minimo. Entonces ambos casos, secuenciales y combinacionales, pueden compararse

directamente por ser tiempos que se expresan en segundos.
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En la etapa de disefio puede haber restricciones de area, potencia y velocidad. El
disefio debe cumplir estas restricciones; y el disefiador debe procurar minimizar tanto
las que estén restringidas, como las que no. La cuestién es cdmo comparar dos disefios
con la misma funcionalidad; que incluso pueden haber sido realizados con métodos
distintos. Un primer método puede ser una representacion cartesiana con tres
semiejes positivos como en la figura 2.9, donde el mejor diseiio serad el que tenga la
menor distancia al origen. Este tipo de representacién puede dar una idea intuitiva de

las prestaciones de diferentes disefios.

Retardo

P A ——

. 3
Potencia P

Figura 2.9. Representacion en semiejes del drea, potencia y retardo.

Otro método para comparar disefios podria ser mediante una expresidon
matematica, cdmo la férmula 2.1; el resultado es un factor de calidad que sera tanto

mayor cuanto mejor sea el disefio.

1
C=-
Area-Potencia-Retardo

(2.1)

Otra representacion de los parametros del disefio puede ser mediante un prisma
triangular truncado como en la figura 2.10, donde con cada arista vertical se
representa el valor de un parametro. El disefio sera tanto mejor cuanto menor sea el
volumen de la figura o la altura de su punto medio. Otra forma de comparar
prestaciones seria mediante el uso de un diagrama en tela de arafia, como muestra la

figura 2.11.
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Retardo

Figura 2.10. Representacion en un prisma del drea, potencia y retardo.

Area

Retardo Potencia

Figura 2.11. Representacion en un diagrama en tela de arafia del drea, potencia y
retardo.

En las representaciones anteriores se pueden afiadir factores de penalizacién si los
parametros se consideran con diferente mérito. Algunos autores solo estudian el area
y la velocidad, dejando de lado el consumo de potencia, lo que no es aconsejable
[Gomperts et al., 2011; Himavathi et al., 2007; Savich et al., 2007; Yen et al., 2004]. Los
pardmetros son dependientes; en general, se consigue aumentar la velocidad de un

diseio a consta de mayor drea y potencia consumida [Deng et al., 2011].
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2.8 Las herejias metodoldgicas

Hoy en dia los disefos digitales han crecido en complejidad. Por este motivo es
normal comprobar el algoritmo en un lenguaje de alto nivel en formato de punto
flotante, habitualmente suele usarse el lenguaje C. También suele usarse Matlab y
Simulink por la gran libreria y facilidades de simulacién de que disponen. Con esta
etapa del disefio se persigue comprobar la funcionalidad total del sistema; por
ejemplo, si se tratase de un filtro, comprobar la respuesta en frecuencia.
Posteriormente puede disefiarse el sistema en un lenguaje de alto nivel usando
aritmética de punto fijo; con esto se consigue comprobar el efecto del nimero de bits
en la funcionalidad del sistema. Una vez fijada la arquitectura en punto fijo se diseia el
circuito con alguna de las técnicas anteriores. El modelado de punto fijo con un
lenguaje en alto nivel no es obligatorio, porque se dispone de herramientas de disefio
de circuitos que permiten evaluar el efecto del nimero de bits [System Generator,
2014; DSP Builder, 2014]. Estas ultimas simulaciones son mas lentas que las
simulaciones en lenguajes de alto nivel. Esto es debido a que las herramientas simulan

el comportamiento del circuito y necesita compilarlo cada vez que se modifica.

A veces en los entornos académicos un disefiador desarrolla el modelo en punto
flotante, con un lenguaje de alto nivel; y posteriormente, otro disefia el circuito en

punto fijo, por ejemplo en usando un HDL. Esto tiene serios inconvenientes:

- Obliga a una traduccion manual, en inglés llamada hand-coded, lo que es una
tarea tediosa si el algoritmo es complicado.

- El segundo disefiador cuando empieza a disefar no conoce el algoritmo, lo debe
estudiar previamente, luego seria aconsejable que las dos etapas las realizase el
mismo equipo de disefio.

- El segundo disefiador debe fijar la longitud de los datos y operadores en punto
fijo, lo que con un HDL es igualmente tedioso; ademds las compilaciones y
simulaciones son muy lentas. De hecho hay herramientas mas apropiadas para
esta fase del disefio [System Generator, 2014; DSP Builder, 2014].

- Es muy dificil comprobar la funcionalidad total del sistema usando un HDL. Estas

simulaciones son lentas porque incluyen los detalles del circuito. Si el sistema es
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complicado, o hay gran cantidad de datos en la entrada, las simulaciones son
muy lentas y puede resultar imposible comprobar la total funcionalidad.

- Por el motivo anterior pueden producirse errores en la codificacion manual que
sean dificiles de detectar y aparezcan cuando el circuito esta funcionando.

- Finalmente, pueden haber especificaciones en el algoritmo de punto flotante
que faciliten el disefo en punto fijo y mejore sus prestaciones; esto lo puede
desconocer el disefiador del modelo en punto flotante.

En conclusion, debe recurrirse a una metodologia de disefio que permita la total
comprobacién de la funcionalidad del sistema, aun cuando el sistema sea complicado y
las sefiales de entrada tengan gran cantidad de datos. Por otro lado, se debe facilitar el
estudio del efecto del nUmero de bits en punto fijo sobre la funcionalidad del sistema.
Por ultimo, debe ser posible tomar todas las decisiones en la etapa de punto flotante

gue mejoren el disefio en punto fijo.

Todo lo anterior se muestra en la figura 2.12. Por los motivos anteriores en esta
tesis doctoral se usa System Generator, que es la herramienta de Xilinx que funciona
sobre Simulink. Evita los inconvenientes enumerados; a la vez que permite verificar la

funcionalidad total del sistema y comprobar el efecto del nimero de bits.

ALGORITMO EN ALGORITMO EN
PUNTO FLOTANTE PUNTO FIJO
[ = g v (7
W L
e
o~
PROBLEMA: PROBLEMAS:
- Desconoce - Codificacion manual
especificaciones que - Longitud de datos
mejoran el disefio en - Comprobacién de la
punto fijo funcionalidad

ALGORITMO EN ALGORITMO EN
PUNTO FLOTANTE PUNTO FIJO

VENTAIAS:

- Se conocen especificaciones que mejoran el disefio
en punto fijo

- Se puede automatizar la codificacién

- Longitud de datos flexible

- Se comprueba la funcionalidad

Figura 2.12. Las herejias metodoldgicas y el proceso apropiado.
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CAPITULO 3

METODOLOGIA EXPERIMENTAL

“Después de escalar una gran colina, uno encuentra solo que hay muchas mds

colinas que escalar”.

Nelson Mandela

En este capitulo se plantea una metodologia para demostrar la hipétesis indicada
en el primer capitulo. El proceso a describir parte de las bases de datos usada y llega,

tras diferentes etapas a la descripcion fisica y prestaciones en la FPGA.
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3.1 Esquema general de la metodologia experimental

Se desarrollaron experimentos sobre distintos escenarios. En cada uno de ellos se

dispone de una base de datos, cada una con seiiales de distinta naturaleza que

determinan las entradas de la NN. La arquitectura de las NN sera distinta en cada caso,

incluso variard el tipo de funcién de transferencia. En unas situaciones, la NN actuara

como clasificador; en otras ocasiones, operara como predictor.

En la figura 3.1 se muestra el esquema tipico con las etapas de los experimentos

para la metodologia planteada. A continuacion se describen las etapas mostradas en

esa figura.

Base de datos. Estos son los conjuntos de datos necesarios para disefiar la NN.
Pueden ser naturales o sintéticas, y pueden incluir cierto nivel de ruido.
Preprocesado. Es el bloque que se usa para disminuir el nivel de ruido o
distorsion de las sefiales de entrada, basicamente mediante técnicas de
filtrado. Con esto se consigue adecuar las senales de la base de datos como
entrada de la NN.

Parametrizacion. En esta fase se realiza la extraccion de los parametros,
también Ilamados caracteristicas. A veces la propia senal de la base de datos
no es usada directamente como entrada para la NN. En su lugar se transforma
con operaciones matematicas, y estos nuevos valores son los usados como
entrada.

Modelado en punto flotante de la NN. E| primer proceso en el modelado en
punto flotante de la NN es la normalizacién de los datos de entrada. Mediante
la normalizacidn los datos se reducen a los rangos [0,+1] o [-1,+1]. Con esto se
consigue que todas las sefiales de entrada tengan el mismo orden de magnitud
y se facilita el entrenamiento. Si a priori las entradas tuvieran el mismo orden
de magnitud esta operacidon no es necesaria. Tras la normalizacién, que es
opcional, ya se tienen definidas las entradas. Posteriormente, con un lenguaje
o entorno de alto nivel se modela la NN. En este proceso se realiza el
entrenamiento y testeo de la NN. Las decisiones a tomar tienen que ver con el
nimero de capas de la NN, el niumero de neuronas en cada capa y las

funciones de transferencia usadas. Obviamente, al final, se tienen los
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coeficientes de la NN en formato de punto flotante. La NN queda especificada
segun la funcionalidad requerida.

- Modelado en punto fijo de la NN. La arquitectura y los coeficientes obtenidos
anteriormente constituyen la llamada “regla de oro”, junto a la funcionalidad
de la NN. A partir de este momento se precisa pasar la aritmética de punto
flotante a punto fijo. Esto es asi por la idoneidad del formato de punto fijo
para ser implementado en dispositivos digitales. La cuestion es buscar el
minimo numero de bits que mantenga la funcionalidad de la NN. La
disminuciéon del numero de bits, aparte de minimizar el area ocupada,
disminuye la potencia consumida y aumenta la velocidad de respuesta. En este
punto es importante la eleccion de la herramienta y del método de disefio. El
método debe permitir comprobar la total funcionalidad de la NN mediante su
simulacién.

- Implementacion en la FPGA. En la ultima fase se implementa el disefio en el
dispositivo digital programable elegido. Las herramientas de disefio permiten
obtener las prestaciones fisicas de area, potencia y velocidad. Finalmente se

puede configurar la FPGA elegida y comprobar su funcionamiento.

s ~\
BASE DE DATOS
\ J
Y
s ~\
Preprocesado
\ J
Y
' ™
Parametrizacién <
L l S
Modelado en PUNTO

FLOTANTE de la NN

!

Modelado en PUNTO
FIJO de la NN

'

Implementacion en la
FPGA

Figura 3.1. Esquema general de la metodologia experimental.
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La tesis se centra sobre los ultimos tres bloques, que aparecen sombreados en la
figura 3.1. Esto se debe a que estas etapas son las que tratan expresamente la
implementacién de las NN sobre una FPGA. Dicho de otra forma, una vez
determinadas las entradas de la NN y la funcionalidad deseada, estas etapas son las
que consiguen trasladar el disefio a un circuito digital. El preprocesado y la
parametrizacion son opcionales, su uso depende del escenario y de las caracteristicas
de la base de datos usada. Como resumen, puede observarse la figura 3.2, donde

confluyen los diferentes conceptos sobre la metodologia propuesta.

Bases de datos

L Arquitecturas de las
Aritméticas en punto Redes Neuronales
flotante y punto fijo Y /

METODOLOGIA

Dispositivos digitales / @ Procesado de sefal

programables en tiempo real
T Resultados vy
validacién
Método de disefio

Figura 3.2. Confluencia de conceptos en la metodologia experimental.

3.2 Las bases de datos

Para el modelado de una NN se precisa de una base de datos que cumpla una serie
de condiciones; entre ellas cabe destacar que debe componerse de un conjunto
representativo de elementos, debe estar convenientemente etiquetada y ser accesible
mediante programas informaticos. Por otro lado, pueden ser gratuitas o libre difusién,
o de pago. En esta tesis se usan bases de datos gratuitas, bien por ser de libre difusion,

fruto de colaboraciones con otras instituciones o ser generadas de forma sintética.

En los apartados posteriores se describen las bases de datos usadas, una para cada
escenario. Las hay naturales y sintéticas, en cualquier caso etiquetadas por el
especialista correspondiente. Algunas proceden de sefiales bioldgicas; otra de
pardmetros fisicos de la atmdsfera terrestre; y una de ellas de seiiales usadas por el

hombre. Los cuatro escenarios usados son:

- clasificacion de la palmera pejibaye atendiendo a sus marcadores moleculares,
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- clasificacion de pulsos de electrocardiograma,
- prediccién de temperatura,
-y ecualizador para seial binaria con ruido.

3.2.1 La palmera pejibaye

La palmera pejibaye (Bactris gasipaes Kunth) es una especia nativa de la América
tropical. Sus frutos y brotes tiernos se usan como alimento humano y para cebar al
ganado; ademds, el tronco de la palmera adulta se usa como madera. La base de datos
usada procede del Banco de Germoplasma de la Universidad de Costa Rica, que esta
constituida por los marcadores moleculares de amplificacion aleatoria del acido
desoxirribonucleico polimérfico (RAPD, Random Amplification of Polymorphic
Deoxyribonucleic acid). Las muestras estan clasificadas en seis razas primitivas: utilitis,
tuira, pard, yurimagua, putumayo y tembé. Se desarrollé un sistema previo de
reconocimiento automadtico para esta base de datos en [Travieso et al., 2008]. Los
objetivos de este sistema fueron dos; por un lado, comprobar la viabilidad de la
clasificacién usando marcadores moleculares; y por otro, determinar el patrén con el

minimo numero de atributos para poder clasificar las razas de pejibaye.

La estructura de la base de datos se detalla en la tabla 3.1. Esta consta de las seis
razas primitivas, con 13 elementos de cada una de ellas; por tanto hay 78 elementos
convenientemente etiquetados con un cddigo. Cada elemento dispone de 10
pardmetros, que son los marcadores empleados para la clasificacién. Durante la fase

de testeo de la NN se obtuvo un 100% de acierto para cada clase.

Tabla 3.1. Estructura de la base de datos para la palmera pejibaye.

Clase Denominacién Codigo | Numero de elemento
Clase 1 | Costa rica - utilitis c 01-13
Clase 2 | Tuira t 14-26
Clase 3 | Pard p 27-39
Clase 4 | Yurimagua y 40-52
Clase 5 | Putumayo u 53-65
Clase 6 | Bolivia —tembé b 66-78
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3.2.2 Pulsos electrocardiograficos

Tras el proceso de busqueda de una base de datos electrocardiografica se optd por
la MIT-BIH (Massachusetts Institute of Technology-Beth Israel Hospital) Arrhythmia
Database. Esta base de datos de arritmias estd compuesta por 48 registros de
electrocardiograma (ECG, Electrocardiogram) de 30 minutos cada uno, y contiene una
amplia representacion de tipos de cardiopatias [MIT-BIH Arrhythmia Database, 2014].
Esta base de datos se encuentra dentro de un conjunto mas amplio disponible en el

MIT-BIH Database Distribution [MIT-BIH Database Distribution, 2014].

La MIT-BIH Arrhythmia Database dispone de 19 tipos de cardiopatias diferentes,
aparte de los pulsos normales; ademads, incluye 15 tipos de ritmos cardiacos
convenientemente etiquetados. Estas anotaciones permiten la correcta identificacion
de pulsos y ritmos cardiacos. Los registros de esta base de datos fueron obtenidos
entre los afios 1975 y 1979; corresponden a 47 personas, 25 varones entre 32 y 89

anos, y 22 mujeres entre 23 y 89 afos.

Los registros fueron tomados a 360 muestras por segundo. Se realizd una
conversidn analdgica a digital con 11 bits, el rango de la sefial estaba entre £5 mV. Los
valores de las muestras, por tanto, se codificaron con los valores de 0 a 2047 inclusive,

donde el valor 1024 corresponde a 0 voltios.

Se determind la deteccidén de los 7 tipos de pulsos mds frecuentes [Chadnani,
2011], que se muestran en la figura 3.3. Los pulsos usados son: Latido Normal (N),
Bloqueo de Rama lzquierda (L), Bloqueo de Rama Derecha (R), Latido Auricular
Prematuro (A), Contraccién Ventricular Prematuro (V), Fusién de Latido Ventricular y

Normal (F) y Latido Lento (/).
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Figura 3.3. Tipos de pulso elegidos para la deteccion.

Inicialmente se realiza un preprocesado. Esta fase tiene como objetivo la reduccién
del ruido, de la interferencia de la red eléctrica y de las variaciones de la linea de base.
Para ello se realiza un filtrado usando la transformada Wavelet discreta y un filtrado
clasico. La transformada Wavelet es util principalmente en la reduccion del ruido y la
interferencia de la red; por otro lado, el filtrado clasico es usado para eliminar las
variaciones de la linea de base. La familia Wavelet utilizada en esta fase es la

daubechies3, con un nivel 3.
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De cada uno de los 7 tipos de pulso se tomaron 800 de la base de datos, teniendo
en total 5.600 pulsos. Esto se realizé con herramientas de deteccion del complejo QRS,
que permitieron localizar los pulsos cardiacos. Una vez localizados, se extrajeron y

catalogaron, aprovechando el etiquetado de la base de datos.

Tras el preprocesado se tienen 5.600 pulsos caracterizados por 77 pardmetros. Se
dispuso la mitad de los pulsos para entrenamiento de la NN y la mitad para el testeo;

es decir, 400 pulsos para cada fase.

Seguidamente se realiza un procesado con la intencién de reducir el nUmero de
pardmetros por pulso, ya que una NN de 77 entradas es relativamente grande. La
reduccion del numero de parametros se realizé con el analisis de componentes
independientes (ICA, Independent Components Analisys). De esta forma se consiguid
reducir el nUmero de parametros hasta 15. Finalmente se realizd la normalizacién de

estos parametros y las entradas quedaron restringidas al intervalo [-1,+1].

En el testeo en punto flotante se alcanzé una tasa de acierto del 97,21% con 30
neuronas en la capa oculta. O sea, la NN tiene 15 entradas, 30 neuronas en la capa
oculta y 7 salidas; se podria denotar como 15-30-7. Las funciones usadas fueron tipo
tansig en la capa intermedia y purelin en la salida. Conviene resaltar que se tienen 400
pulsos de cada tipo para entrenar y 400 para testear, con 15 pardmetros para cada
pulso. La matriz de confusidn obtenida en este testeo es la mostrada en la tabla 3.2. De
esta forma ya se tiene la regla de oro para este caso, los valores de los coeficientes de

la NN obtenida en el entrenamiento se guardan para la implementacion en la FPGA.

Tabla 3.2. Matriz de confusion obtenida en el testeo de punto flotante para ECG.

N L R A v F / | Exito(%)

N | 400 0 0 0 0 0 0 100

L 0 | 400 0 0 0 0 0 100

R 1 0 | 394 3 2 0 0 98,50
A 4 0 6 | 375 3| 12 0 93,75
Y 0 1 0| 10 380 7 2 95

F 0 0 0 9| 15| 374 2 93,50

/ 0 0 0 0 0 1399 99,75
Total 97,21
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Conviene resaltar que el sistema usado es de tipo balanceado; o sea, tiene el
mismo numero de pulsos para cada caso. Esto quiere decir que en el entrenamiento se
usaron 400 pulsos normales, y 400 para cada tipo de los seis patoldgicos. Estas

cantidades se van a repetir en el testeo.

3.2.3 Temperatura

La tercera base de datos usada corresponde con la temperatura de una estaciéon
meteoroldgica. Esta se encuentra en la ciudad de Turrialba y pertenece a la
Universidad de Costa Rica. Se dispuso de la temperatura desde mediados del afio 2007
hasta mediados de 2010, tomada a intervalos de media hora. En ese intervalo de
tiempo la temperatura fluctué entre 11,9y 31,8 %C, con un valor medio de 21,6 °C. En
la figura 3.4 se observan las muestras de la primera semana de la base de datos;

ademas se marca la temperatura media del periodo de tiempo de la base de datos.

El objetivo fue implementar un predictor de temperatura mediante una NN. Para
entrenar la NN se usé el aio 2008 y se tested con el afio 2009. Se consiguid predecir la

sefial con un valor medio del error en valor absoluto de 0,317 °C.

Figura 3.4. Temperatura de la primera semana de la base de datos y su valor medio.

3.2.4 Senal binaria con ruido

La ultima base de datos es sintética [Pérez et al., 2013]. Para ello se usé una sefial
binaria unipolar tipo NRZ, inicialmente de 1 kilobit por segundo. A esta sefial se le
sumé ruido blanco gaussiano aditivo. Para procesar la senal se consideraba

muestreada con 10 kHz, lo que daba 10 muestras por bit. La relacién sefial a ruido
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inicial era de +10 dB. La senal usada era de 2.000 bits generada de forma aleatoria.
Finalmente, para comprobar las prestaciones de la NN, se tested con una relacion
sefal a ruido entre -5 y +20 dB. En la figura 3.5 se representan 20 bits de la base de
datos citada, para una relacién senal a ruido de +10 dB. En la sefal superior se

representa la sefial binaria original, y en la inferior la senal afectada por el ruido.

a) 7
L L L L L L L L L i
0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02

1.5_ T T T T T T T T T ]

1+ i

0.5} g

b)

0 4

05} 4

0 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02
Figura 3.5. a) Sefial binaria original, b) sefial con una relacion sefial a ruido de +10 dB.

El objetivo en este escenario fue disenar un ecualizador mediante una NN que
disminuyera el ruido en la salida. Dado que el proceso de entrenamiento fue realizado
en su totalidad por el autor de esta tesis, y dada su relativa complejidad, se describe en

el apéndice de este documento.

3.2.5 Caracteristicas de las bases de datos

En la tabla 3.3 se muestran las principales caracteristicas de las bases de datos

descritas anteriormente.

Tabla 3.3. Caracteristicas de las bases de datos.

Pejibaye ECG Temperatura Seiial binaria con ruido
Tipo numérico Real Real Real Real
Dimensionalidad Multidimensional Unidimensional Unidimensional Unidimensional
Origen Natural Natural Natural Sintética
Aleatoriedad Aletoria Pseudoperiddica Pseudoperiddica Aletoria
Nivel de ruido Fijo Variable Fijo Variable
Etiquetado Especialista externo | Especialista externo No etiquetada Etiquetado propio
Coste Gratuito Gratuito Gratuito Gratuito
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3.3 Preprocesado y parametrizacion

El preprocesado consiste en la reduccion de ruido y distorsion de la sefial,
normalmente se realiza por filtrado. En resumen, se trata de extraer la componente de
sefial util y rechazar las aportaciones indeseadas de que disponga la seial. La parte
indeseada de sefial puede generarse en el momento de su captacion o generacidn, al
almacenarse o realizar un tratamiento posterior. La etapa de preprocesado sera de uso

obligado u opcional, segun el caso.

De la parametrizacién de la sefial, una vez preprocesada la base de datos, se puede
decir que es una etapa igualmente opcional. A veces las propias muestras de la base de
datos son apropiadas para ser la entrada de la NN; en otras ocasiones, la sefial no es
apropiada y debe sufrir una transformacién. Dicho de otra forma, es necesaria cuando

los resultados iniciales son muy pobres o se consiguen sustanciales mejoras en la NN.

En general, la existencia de preprocesado y parametrizacion, dependera del
escenario, de la base de datos, y de la funciéon que se espera que realice la NN. En la

tabla 3.4 se indica la existencia de estos procesos en las cuatro bases de datos usadas.

Tabla 3.4. Uso del preprocesado y parametrizacion en los distintos escenarios.
Pejibaye | ECG | Temperatura | Seial binaria con ruido
Preprocesado No Si No No
Parametrizacion No Si No No

3.4 Modelado en punto flotante

Debe destacarse, que llegados a este punto, ya no importa la naturaleza de la base
de datos, ni el preprocesado y parametrizaciéon previas; dicho de otra forma, en
adelante se trataran numeros y el disefiador puede abstraerse de su significado fisico.
Una vez determinada la sefial de entrada en la NN y la funcionalidad deseada, el
siguiente paso es determinar la arquitectura de la NN. Para esto hay que fijar una serie

de parametros de la arquitectura, que se describen a continuacion.

- Numero de entradas. Vendra dado por el nimero de pardmetros si se trata de
una clasificaciéon, o del nimero de muestras de entrada si opera como un

predictor.
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Numero de salidas. Viene especificado por la naturaleza del problema.
Numero de capas. Al menos es necesaria una sola capa intermedia, también
llamada oculta. Se puede comprobar las prestaciones de la NN en funcién del
numero de capas. En la mayoria de las aplicaciones es suficiente con una sola
capa intermedia; es decir, una configuracién de tres capas.

Numero de neuronas en cada capa. En la capa de salida el nimero de
neuronas es igual al nimero de salidas. El nimero de entradas y salidas viene
dada por el problema a resolver. Donde es posible variar el nimero de
neuronas es en la capa (o capas) intermedias, lo que puede afectar a las
prestaciones de la NN.

Funciodn de transferencia usada. Normalmente se usa una de las indicadas en
la tabla 2.1. Puede usarse el mismo tipo de funcidn en todas las neuronas; es
decir, para todas las capas; aunque a veces, la naturaleza del problema sugiere
formas distintas para la capa de salida. Lo normal es usar el mismo tipo de

funcién para todas las neuronas de una misma capa.

El disefiador debe probar diferentes configuraciones. Mediante el proceso de

entrenamiento y testeo se determina el valor de los coeficientes de la NN. En esta tesis

se usa el Neural Network Toolbox [Neural Network Toolbox, 2014] y el Neural Network

Time Series Tool [ntstool, 2015], ambos de Matlab. El motivo es que Matlab se ha

convertido en un estandar, y todo el disefio de la NN para la FPGA opera sobre Matlab,

en gran parte sobre su entorno de disefio grafico Simulink. La etapa de modelado de

punto flotante, de forma detallada, se muestra en la figura 3.6.
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MODELADO EN PUNTO FLOTANTE
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Figura 3.6. Modelado detallado de la NN en punto flotante.

En la figura 3.6 el disefiador fija la arquitectura deseada, o la que espera que
cumpla la funcionalidad. Con el proceso de entrenamiento y testeo se comprueba si se
alcanza la funcionalidad. Si no se alcanzase se puede repetir el entrenamiento
cambiando alguno de sus pardmetros, o bien se puede cambiar la arquitectura de la
NN. Cuando se alcanza la funcionalidad deseada se dice que se tiene la regla de oro del
disefio. La regla de oro, como muestra la figura 3.6, es la arquitectura definida para la

NN, los coeficientes obtenidos y la funcionalidad alcanzada.

Algunos de los pardmetros que se pueden cambiar en el entrenamiento son: el
propio algoritmo de entrenamiento, la funcion de error usada, el nimero de

iteraciones, y la parte de la base de datos usada. Debe destacarse que en la regla de
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oro se tienen los valores de los coeficientes en formato de punto flotante. La
funcionalidad puede medirse de diferentes formas y dependerd del escenario; por
ejemplo puede ser: tasa de acierto en la clasificacion, error en una prediccion o

relacion senal a ruido en una ecualizacién. En la tabla 3.5 se indica la forma de operar

la NN y como se evalua la funcionalidad en los cuatro escenarios de estudio.

Tabla 3.5. Forma de operar la NN y de evaluar la funcionalidad.

. Senal binaria
Pejibaye ECG Temperatura .
con ruido
Operacion de la NN | Clasificador Clasificador Predictor Predictor
Funcionalidad Tasa de acierto | Tasa de acierto Valor medio del Rglauon sefial a
error absoluto ruido

3.5 Modelado en punto fijo

O sea, la propia NN con su arquitectura y coeficientes, que alcanza una cierta
funcionalidad. Esta NN puede ponerse a funcionar en cualquier entorno de punto
flotante, normalmente sobre sistemas con microprocesadores. De forma inmediata
puede funcionar usando la propia Neural Network Toolbox de Matlab en ese formato.
Como se dijo anteriormente, es objetivo pasar el calculo a aritmética de punto fijo para
gue sea soportable sobre dispositivos digitales programables. El proceso de modelado

en punto fijo se muestra en detalle en la figura 3.7.

Como ya se indico, al final del modelado en punto flotante se tiene la regla de oro.
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Figura 3.7. Modelado detallado de la NN en punto fijo.

En el modelo de punto fijo la clave es determinar el nimero de bits idoneo en los
diferentes puntos del sistema, esto hace que se alcance la funcionalidad, a la vez que
se minimiza el area y la potencia consumida, y se maximiza la velocidad. Un excesivo
numero de bits no mejora la funcionalidad a la vez que empeora el drea, la potencia y
la velocidad de la NN. Si se disminuye el nimero de bits por debajo de ciertos valores,
el error de cuantificacion hace que la NN pierda la funcionalidad, y las salidas no

tomen los valores esperados.

Inicialmente se fija un error pequefio en la representacién de los valores en punto
fijo, lo que da un numero de bits relativamente grande. La simulacion del modelo en
punto fijo, con la base de datos usada, hace posible comprobar la funcionalidad.
También, se representan las entradas en punto fijo segun el error permitido en la
representacion. Si no se alcanzase la funcionalidad, claramente debe disminuirse el
error y aumentar el nimero de bits del sistema. Normalmente en un primer intento,
con un error suficientemente pequeno, se alcanza la funcionalidad de forma

inmediata, a consta de gastar mucha area, potencia y perjudicar el retardo.
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Lo que debe hacerse entonces es ir aumentando el error de la representacién, lo
gue disminuye el nimero de bits y mejora las prestaciones fisicas del sistema. Llegara

el momento en el que para un determinado error se perderd la funcionalidad.

En resumen, debe buscarse el maximo error permitido en la representacién que
mantiene la funcionalidad, este error minimiza el nimero de bits y mejora las
prestaciones fisicas de area, potencia y velocidad. El calculo del nimero de bits en
funcién del error se realiza con un programa, en esta tesis es un fichero tipo “m” de
Matlab. Ese mismo error también se usa para la representacion de las funciones de

transferencia.

3.6 Flujo de diseio parala FPGA

De la etapa anterior se tiene el modelo en punto fijo con la funcionalidad
comprobada. En esta ultima fase debe trasladarse el modelo en punto fijo a un
dispositivo digital programable, en particular una FPGA. Esto puede hacerse con algin
método de disefio de los descritos en el capitulo 2, atendiendo siempre a las
caracteristicas deseadas para el método de disefio elegido. El flujo de diseno para la

FPGA se detalla en la figura 3.8.
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Figura 3.8. Flujo de disefio para la FPGA.

El flujo de la figura 3.8 tiene cardcter general; los diferentes desarrolladores de

herramientas, o suministradores de FPGA, usan nombres distintos para estas etapas.

Ademas, en un diagrama mas detallado, se pueden agrupar o generar subprocesos. A

continuacion se detallan las etapas del flujo de disefio mostrado.

Descripcion del sistema. En esta etapa se tiene el disefio descrito con alguno
de los métodos vistos en el capitulo 2. Es muy comun, por ejemplo, describir el
sistema usando un lenguaje de descripcion hardware.

Comprobacion de Ila sintaxis. Analizar, sintetizar y optimizar. La
“comprobacion de la sintaxis” realiza una comprobacion de errores a priori de
la descripcidn; por ejemplo: pines no asignados, errores en el lenguaje, errores
de esquematico, etc. Después de “analizar, sintetizar y optimizar” se tienen las
ecuaciones de la légica digital en un algebra de Boole simplificado, se puede
decir que es una descripcion genérica de la légica digital. Por este motivo en
esta fase es posible una simulacion del comportamiento del circuito. Esta

simulacién, y las posteriores, son muy costosas computacionalmente; esto se
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debe a que se simula el circuito con cierto nivel de detalle, y no solo la
aritmética en punto fijo como en el apartado anterior. Este puede ser un
motivo, por el que normalmente, en esta fase no es posible la comprobacién
de la total funcionalidad del sistema. Dicho de otra forma, no es posible
simular la NN para toda la base de datos, por dos razones: la complejidad del
sistema y la gran cantidad de datos de entrada.

Traduccion y mapeado. Con esta etapa se consigue el circuito digital para una
FPGA determinada; es decir, se usan las puertas logicas y bloques disponibles
en esa FPGA. Es decir, se tiene la descripciéon que usa los tipos de puertas,
registros, etc., disponibles en la FPGA elegida. En este punto es posible una
simulacion funcional, también llamada légica, con las mismas restricciones que
la simulacién de comportamiento de la etapa anterior.

Colocar y conectar. En “traduccién y mapeado” se uso el tipo de recursos
l6gicos disponibles, pero sin seleccionar recursos particulares de la FPGA. En la
etapa de “colocar y conectar” se traslada el diseiio a los circuitos de la FPGA y
se procede al conexionado final entre ellos, y con los pines de entrada-salida.
Por este motivo ahora es posible una estimacion precisa del drea requerida,
gue en las fases anteriores solo era aproximada. Ademds, ahora es posible
realizar simulaciones temporales, que sirven para comprobar la velocidad
maxima del sistema; bien estimando la frecuencia maxima, bien el maximo
retardo combinacional entre entradas y salidas. En las simulaciones de las fases
anteriores la estimacion de velocidad era nula o muy deficiente. Hecha la
estimacion de velocidad es posible disponer de la estimacién de potencia
consumida. Esto se debe en primer lugar a que se tiene el circuito final, con
toda la légica y el cableado interno; y en segundo lugar, a que se tiene la
velocidad maxima. La potencia estatica depende, entre otras cosas, de la
temperatura; y la potencia dindmica de la frecuencia. En resumen, en esta fase
ya se tienen las tres prestaciones fisicas del sistema: area, velocidad y potencia.
Generacion del fichero de programacién. Una vez que se ha comprobado las
prestaciones fisicas del disefio es posible generar el fichero para programar la

FPGA elegida. A este fichero normalmente se le llama bitstream o fichero de
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programacion. Este fichero es el que describe el conexionado interno en la
FPGA, para que realice la funcion del disefio.

- Programacion de la FPGA. La configuracion o programacion de la FPGA se hace
conectado el ordenador a la FPGA, y ejecutando el proceso de programacion.
La FPGA esta en una placa de circuito impreso donde existe un conector para la
programacion, este esta conectado a los pines especificos de programacion.
Actualmente es habitual el uso del Bus Universal Serie (USB, Universal Serial
Bus).

- Comprobacion del funcionamiento. La FPGA estd en condiciones de realizar su
operacion. Antes de ponerla a funcionar es recomendable comprobar su
funcionamiento en un laboratorio mediante el uso de la correcta alimentacion
e instrumentos electrénicos apropiados: generadores de sefial, osciloscopios,
analizadores légicos, analizadores de espectro, etc.

Debe ponerse de relieve que a las entradas en las simulaciones en el flujo de
disefio de la FPGA se les llama testbench (banco de pruebas). Para el de la NN, el
testbench debe generarse con los datos obtenidos de la base de datos, o después del
preprocesado y parametrizacion si se hicieron. Por otro lado, durante todo el flujo, las
herramientas generan ficheros de tipo report, donde se informa de las caracteristicas y

estado del disefio.

3.7 Herramienta y flujo de diseio

Al llegar a este punto, se han especificados los escenarios sobre los que se va a
probar la metodologia y sus bases de datos asociadas. Igualmente, se ha planteado la
metodologia de forma global, en lo que respeta a la aritmética de punto flotante y
punto fijo. Por ultimo, se ha fijado el uso de las FPGA como tecnologia. Queda por
determinar los programas de disefio y su flujo de disefio; es decir, el método de disefio

sobre la FPGA.

En general, el método de disefio elegido, debe garantizar algunos de los
pardmetros descritos en el capitulo segundo. A continuacién se vuelven a enumerar,

comentandolos convenientemente.
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El coste economico. Dado que la tesis se centra en un entorno académico las
herramientas deben ser gratuitas o poder conseguirse mediante donacién. Esto se
justifica por la escasez de fondos y abrir la posibilidad a que cualquier miembro de la

institucion, sobre todo alumnos, lo puedan usar de forma gratuita.

El periodo de aprendizaje del disefiador. Si se consiguen ventajas sustanciales por
usar un método de disefio, se justifica un periodo de aprendizaje por parte del
disefiador. Dicho de otra forma, el tiempo invertido en el aprendizaje se ahorra
posteriormente en la fase de disefio; mas aun, pueden conseguirse grandes mejoras.
Estas mejoras pueden consitir en la comparacién de diferentes arquitecturas, la

comprobacién total de la funcionalidad, el tiempo total del disefio, etc.

El soporte de las herramientas. Los programas usados, dado que pueden ser
novedosos, deben estar documentados con ficheros de referencia rapida, manual de

usuario y tutoriales de aprendizaje.

La actualizacion del sistema. El entorno de disefio debe tener constante

actualizacion.

Los sistemas operativos sobre los que funciona. Los programas deben funcionar

sobre Windows o Linux, al ser los mas habituales.

La ayuda ante errores. Cuando aparezcan errores debe haber mecanismos de

consulta a los desarrolladores de las herramientas.

La portabilidad entre fabricantes y dispositivos. Es deseable, aunque no
imprescindible, el poder cambiar de suministrador de FPGA durante el disefo. Lo que
si sera posible es el cambio de dispositivos dentro del mismo suministrador, siempre

que la FPGA se ajuste a las restricciones del disefio.

La flexibilidad del disefio. Este parametro es especialmente interesante y
deseable. Implica poder redisenarlo facil y rapidamente, si se cambia alguno de los
pardmetros del disefio. En este sentido, se permitiria la comprobacién de diferentes

arquitecturas.

El tiempo de disefio y compilacion. Deben ser de duracidn razonable, y que no
aumenten excesivamente el tiempo de disefio. Obviamente, debe obtenerse el area

ocupada finalmente.
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El tiempo de simulacion. Este tiempo debe ser igualmente razonable. Las
simulaciones deben permitir comprobar la total funcionalidad del sistema, este punto
es especialmente importante. De forma especial, debe generar automaticamente los
testbench necesarios para ser usados como sefiales de entrada. Por otro lado, debe

extraerse la velocidad del disefio y la potencia consumida.

El tipo de reconfiguracion del sistema. Este punto no es critico en esta tesis, no
importa si la FPGA se reconfigura total o parcialmente, dado que no es un objetivo

reprogramarla durante su funcionamiento.

La seguridad y privacidad del disefio. Este punto no es critico, aunque las
herramientas y los dispositivos disponen de mecanismos para evitar la copia de los

disenos.

Interactuacion con otras herramientas. Es deseable un entorno de disefio
compacto, que interactie con fidelidad con simuladores y los entornos de punto

flotante donde se tiene la regla de oro.

Tras un periodo de busqueda y estudio, de diferentes métodos de disefio, se optd
por los entornos que los principales suministradores tienen disponibles sobre Simulink
de Matlab. Estos programas cumplen con los requisitos enunciados anteriormente y
sus caracteristicas serdn expuestas en apartados posteriores. Ambos entornos, de
Altera y Xilinx, son muy similares e igualmente recomendables; pero se optd
finalmente por usar el de Xilinx. Esto solo se debié a una serie de errores que
aparecieron en la fase de estudio de las herramientas de Altera; y a que la
documentacion y tutoriales de Xilinx resulté ser mas clara. De todas formas, debe
resaltarse, que vya ambos fabricantes disponen de Ila documentacién

convenientemente estructurada en su pagina web.

Ambos entornos aprovechan las caracteristicas de Simulink, que deben resaltarse.
Por un lado, esta totalmente integrado en Matlab; esto hace que acceda a su espacio
de variables, tanto para la toma de sefiales de entrada, como para analizar y estudiar
las salidas. En Simulink se disefia usando diagrama de bloques de forma grafica, cada
blogue se configura mediante su ventana de didlogo. En Simulink existen multitud de

conjuntos de bloques, llamados Blocksets; entre las que cabe destacar, las fuentes de
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sefial (Sources), las utilidades para interconectar (Signal Routing) y los elementos para

evaluar las salidas (Sinks).

Obviamente, para usar este tipo de herramientas, se precisa conocer el uso de
Matlab y Simulink. Por otro lado, es aconsejable pero no obligatorio, tener
conocimientos de VHDL y Verilog. Esto se debe a que desde Simulink se generard el
disefio completo descrito en uno de esos HDL, y normalmente no es necesaria su

modificacion.

Conviene resaltar que la busqueda, puesta a punto, y uso de estas herramientas
puede llevar meses si se parte de un total desconocimiento. Pero, si existe
asesoramiento previo suficiente, el tiempo de estudio y uso puede reducirse a
semanas; en cualquier caso, depende de la experiencia y habilidad del individuo. Es
decir, con suficiente asesoramiento, este periodo de tiempo puede aproximarse al del
uso de un HDL estandar. Si se involuciona; por ejemplo, se disefiase usando
esquematicos, el inicio es casi instantdneo; pero como se indicé en temas anteriores,

se dificulta la edicidn, modificacion y portabilidad de los disefios.

3.8 El entorno de diseno de Xilinx

Ya se introdujo el entorno de Xilinx en el segundo capitulo. Como se observa en la
figura 3.9, esta conformado por dos grandes herramientas. Por un lado System
Generator, que opera sobre Simulink de Matlab; y por otro, la herramienta estandar
ISE (Integrated System Environment). Como alternativa a ISE, a partir del afio 2012

aparece la nueva version llamada Vivado, a la que se pueden migrar los disefios.

4\ MATLAB
ot SIMULINK

SYSTEM
$€ — GENERATOR

NS

4SE Integrated System Environment

Figura 3.9. El escenario de disefio de Xilinx para System Generator.
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3.8.1 System Generator

Como se acaba de indicar, el entorno de disefio de Xilinx sobre Simulink se llama
System Generator. Este software requiere de la correcta version de Matlab, y por tanto
de Simulink; a la vez que de la correcta version de ISE, o Vivado si fuera el caso. Cuando
se instala System Generator en Simulink aparecen los Blocksets propios de Xilinx. A
partir de ese momento se puede disefiar un sistema usando diagrama de bloques, que
se configuran mediante sus ventanas de didlogo. El disefio, normalmente en punto fijo,
queda especificado entre los buses de entrada y salida. Fuera de los limites del disefio
pueden colocarse el resto de bloques de Simulink, normalmente sistemas de punto
flotante. En el interior del disefio pueden usarse bloques de Signal Routing de

Simulink, dado que son bloques de conexionado.

Los bloques de System Generator tienen acceso al espacio de variables de Matlab,
lo que es una gran ventaja. Por otro lado, el sistema se disefia con las misma filosofia
que en el propio Simulink; es decir, diagramas de bloque configurables mediante sus
ventanas de didlogo. Esto hace que el disefio sea rapido. El cambio de los pardmetros
en las ventanas de didlogo; por ejemplo el nimero de bits, permite un disefo flexible,

porque se pueden probar diferentes arquitecturas de forma rapida.

El acceso al espacio de variables de Matlab hace posible tomar las entradas de la
base de datos; o después de la parametrizacion, si fuera el caso. Este mismo acceso
hace posible guardar las salidas de la simulacidén, para ser analizadas o representadas.
Las simulaciones de los disefios de System Generator son muy rdpidas, porque se usa
un bajo nivel de detalle de los circuitos. Todo lo anterior hace posible comprobar la
total funcionalidad del sistema; es decir, simular el sistema para todas las entradas
posibles. En este caso, la estimacion de drea es aproximada; y no se tiene estimacién

de velocidad ni de potencia.

Una vez comprobada la funcionalidad del sistema, se procede a su compilacion;
donde se obtiene la descripcién estructural en un lenguaje HDL estandar; Verilog o
VHDL segun se elija. En esta compilacion, entre otras cosas, puede generarse el
testbench; que es la senal de entrada que serd usada en las simulaciones de la
herramienta posterior. La generacién automatica del testbench es importante; porque

generarla de forma manual es muy costoso. Esto puede deberse a la cantidad de datos
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gue se quiere simular; y también, al posible cambio de formato de la seiial de entrada.
La interaccion descrita entre System Generator, Simulink, Matlab y el ISE de Xilinx

queda reflejada en la figura 3.10.

‘\ MATLAB' Espacio de :
variables
b SIMULINK
SYSTEM
GENERATOR —1
Descripcion en HDL
Testbench Estimacion aproximada de area
Sin estimacion de velocidad
Total funcionalidad Sin estimacion de potencia

S

. Integrated System
4ISE __Environment

NS

Estimacion de area
Estimacion de velocidad
Estimacion de potencia

Figura 3.10. Interaccidn entre System Generator, Simulink, Matlab y el ISE de Xilinx.

Llegados a este punto, conviene resaltar, que con las herramientas elegidas, el
preprocesado y parametrizacion se realiza con Matlab en formato de punto flotante. El
modelado de la NN en punto flotante, igualmente se realiza con Matlab. El paso del
modelo de punto flotante a punto fijo se hace mediante System Generator. El flujo
final del disefio para la FPGA, que se corresponde con el apartado 3.6 y figura 3.8, se

realiza con el Integrated System Environment de Xilinx.

3.8.2 Integrated System Environment

Como se acaba de exponer, el flujo final del disefio para la FPGA, se realiza con el
Integrated System Environment de Xilinx, como muestra la figura 3.10. Su diagrama de

flujo se corresponde con la figura 3.8. Como ya se ha indicado, las simulaciones son
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ahora muy lentas por el alto nivel de detalle de los circuitos usados; esto permite una
precisa estimacion de area, velocidad y potencia. Normalmente, con ISE, no es posible
comprobar la total funcionalidad; lo que no tiene importancia, porque con las

herramientas propuestas puede comprobarse con System Generator con anterioridad.

Conviene destacar que del paquete que incluye System Generator e ISE se usaron
las versiones 10.1 y 13.1, con los sistemas operativos y versiones de Matlab que se

muestran a continuacion.

- System Generator for DSP and AccelDSP 10.1
o Integrated System Environment 10.1
o Windows XP (32 bits)
o Matlab R2007a
- System Generator for DSP 13.1
o Integrated System Environment 13.1
o Windows XP (32 bits) y Windows 7 (64 bits)
o Matlab R2010a y R2010b

3.9 El entorno de diseno de Altera

De Altera, segundo suministrador de FGPA a nivel mundial, conviene destacar que
dispone de DSP Builder, que es la herramienta sobre Simulink para el disefio de FPGA.
De ella se puede decir que tiene las mismas caracteristicas que su equivalente de
Xilinx, su escenario se muestra en la figura 3.11. También dispone de Quartus Il, que es

el entorno estandar, igualmente equivalente a su homdlogo de Xilinx.

4\ MATLAB

§% SIMULINK
fR DSPBuilder

S
S Quartus i

Figura 3.11. El escenario de disefio de Altera para DSP Builder.
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CAPITULO 4

EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

“Esto no es el final, ni siquiera es el principio del final, pero quizds sea el final del

principio”.

Winston Churchill

Este capitulo es, con pocas dudas, el nucleo de esta tesis. Después de todas las
descripciones previas, hasta llegar a elegir el entorno de disefio para las FPGA, se
procede a realizar los disefios de las NN para los diferentes escenarios; esto se hace

con el fin de demostrar la hipdtesis de esta tesis doctoral.
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4.1 Introduccion

Para cada base de datos se realiza la eleccién de la arquitectura de la NN y se
entrena en punto flotante usando Matlab. Con un entrenamiento apropiado se
obtiene la regla de oro del disefio; es decir, la arquitectura final de la NN, los
coeficientes y los tipos de funcién de transferencia usadas. Durante el entrenamiento y
el testeo debe comprobarse la funcionalidad requerida de la NN. Con la regla de oro
obtenida se disefia el sistema con System Generator en aritmética de punto fijo, donde
se comprueba la funcionalidad mediante simulaciones. Finalmente, con el Integrated
System Environment se finaliza el flujo de disefio para la FPGA elegida y se extraen las

prestaciones fisicas.

4.2 La clasificacion de la palmera pejibaye

Como se indicé en el capitulo anterior, donde se describié esta base de datos,
finalmente es posible la clasificacion con solo diez parametros en la entrada. Se
tomaron los diez marcadores moleculares que permiten la clasificacion, sin realizar
ningun preprocesado. Entonces, la NN elegida, debe tener diez entradas y seis salidas,

pues son seis las razas de pejibaye a clasificar.

4.2.1 Modelado en punto flotante

Como se ha indicado repetidamente, el entrenamiento se realizé con el Neural
Network Toolbox de Matlab. Igualmente, como se explicd previamente, se usara una
NN artificial tipo perceptrén multicapa. Debe recordarse que de cada raza existen 13
individuos en la base de datos, de cada clase se usaron para el entrenamiento 4
individuos (30% aproximadamente), y los 9 restantes para el testeo (70%
aproximadamente). Para el entrenamiento se escogieron las muestras de forma
aleatoria. Las clases estan etiquetadas, luego el entrenamiento es supervisado. En la
fase de entrenamiento se varié el niumero de capas intermedia, y el nimero de
neuronas en esas capas. Finalmente se determind que se consigue una clasificacién del

100% con una sola capa intermedia de 8 neuronas. Podria decirse entonces, que la NN
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es del tipo 10-8-6; es decir, con 10 entradas, 8 neuronas en la capa oculta y 6 neuronas

en la capa de salida.

Como funciones de transferencia se usaron las tipo tansig y logsig; para todas las
neuronas de la arquitectura, alcanzado en ambos casos el 100% de aciertos.
Finalmente, se optd por la funcidn tipo logsig por ser una funcidn unipolar positiva, y
esto ahorra el bit de signo. En la figura 4.1 se observa la ventana obtenida al finalizar el
entrenamiento de la NN con Matlab. Cabe destacar el uso del algoritmo de
entrenamiento llamado traingdx, que es un algoritmo de entrenamiento adaptativo
con retroalimentacion del error, que minimiza dicho error con respecto a los
coeficientes de la NN usando la minimizacién del momento descendiente del
gradiente. Por otro lado, como funcién de error, se usé el tipo sse (Sum squared error),

gue evalla la suma de los errores al cuadrado.

g '
e et e e

Neural Network

3l ol S

Algorithms

Training: Gradient Descent with Momentum & Adaptive LR (traingch)
Performance: Sum Squared Error  (sse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 | 274 iterations 1000
Time: 0:00:01
Performance: 583 0.681 0.00100
Gradient: 244 1.48e-07 1.00e-05
Validation Checks: 0 0 6

Plots

3 (plotperform)
Training State (plottrainstate)
(plotregression]

Plot Interval: U 1 epochs

V Minimum gradient reached.

@ Stop Training @ Cancel

Figura 4.1. Ventana obtenida al finalizar el entrenamiento de la NN para pejibaye.

Al finalizar el entrenamiento se tested el comportamiento de la NN tomando como
entradas la parte de la base de datos no usada en el entrenamiento; se consiguié una

clasificacién del 100%, como indica la matriz de confusidn de la figura 4.2.
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E# Array Editor, - Matriz_confusion_porcentaje

File Edit Wiew @raphics Debug Deskiop  Windmw  Help

g & B2E S I:l" Tgg | Stack:

1 2 3 4 5 &
1 100 1] a 1] 1] a
2 1] 100 a 1] 1] a
3 1] 1] 100 1] 1] a
4 0 0 a 100 0 0
3 0 0 a 0 100 0
£ 0 1] a 1] 1] 100

Figura 4.2. Matriz de confusion obtenida en la etapa de testeo de la NN para pejibaye.

Tal y como se ha repetido, después del testeo, se tiene la regla de oro. Que

consiste en los items que se describen a continuacion.

- La arquitectura de la NN. Es decir, el nimero y formato de entradas y salidas,
el numero de capas, la cantidad de neuronas en cada capa y el tipo de funcién
de transferencia usada en cada neurona.

- El valor de los coeficientes. De cada neurona se tienen los pesos y el valor del
desplazamiento de polarizaciéon. Estos valores estdn ordenados
convenientemente en matrices para cada capa.

- La funcionalidad. En este caso se consigue el 100% de acierto para la base de

datos usada.

4.2.2 Diseiio en punto fijo

Como se ha indicado el disefio se realizard en una primera etapa con System
Generator, y posteriormente usando el Integrated System Environment. Esas dos fases

se describen en los dos apartados que se exponen a continuacion.

4.2.2.1 Disefo con System Generator

Una vez obtenida la regla de oro en formato de punto flotante, el siguiente paso es
disefiar el sistema en aritmética de punto fijo, para ello se usara System Generator de
Xilinx sobre Simulink de Matlab. La etapa de entrada de la NN se muestra en la figura

4.3.
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[mDat(: 2y]  [EEuEE _ Fix 108 A Fix_10_8
X2

double, Fix 118 4 Fix 118

[ mDat: 3) ] -
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x10
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Figura 4.3. Etapa de entrada de la NN para pejibaye.

En la parte izquierda de la figura 4.3 se tienen las sefiales de entrada en formato
de punto flotante (tipo double), que procede del espacio de trabajo de Matlab. Se
dispone de 10 entradas, por ser 10 los parametros para la clasificaciéon. A continuacién
se observan los puertos de entrada a la FPGA (Gateway In), donde se realiza una
conversion a punto fijo. Conviene resaltar que es Simulink y Matlab los que hacen la
conversion a punto fijo de forma numérica; estos puertos de entrada no son
convertidores analdgico-digitales, sino meramente buses de entrada. Estos bloques
pueden ser manipulados accediendo a su ventana de configuracion, el de la primera
entrada se muestra en la figura 4.4. En esta ventana, lo primero que se configura es el
tipo de dato: booleano, o complemento a dos con signo o sin signo. También se
configura el niumero de bits total usado en la representacion, y el nimero de bits de la
parte fraccionaria. Ademas, puede fijarse el tipo de cuantificaciéon y desbordamiento.
Finalmente, se fija un periodo de reloj, para marcar la velocidad con la que son
tomadas las muestras de la entrada; este valor en este caso es arbitrario, y se fijo para

una frecuencia de 5 MHz.
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Gateway in block. Converts inputs of type Simulink integer, double
and fixed point to Xilinx fixed point type.

Hardware notes: In hardware these blocks become top level input
ports,

Basic Implementation

Output type:
") Boolean @ Signed (2'scomp) (O Unsigned

MNumber of bits n_b_t_mDat(1)

Binary point  n_b_d_mDat{1)

Quantization:

) Truncate @ Round ({unbiased: +/- Inf)
Overflow:

) Wrap (@ Saturate () Flag as error
Sample period  200e-9

Simulation

Override with dout

Figura 4.4. Ventana de configuracion de un Gateway In.

Lo primero que hay que hacer es estimar el formato de representacion necesario
para cada entrada. Esto se hace segun lo explicado en el apartado 3.5 del capitulo
anterior, y mostrado en la figura 3.7. Inicialmente se fijéo un error maximo del 1%. Con
este objetivo, se desarrolld6 un programa en Matlab. Este fue el encargado de
determinar el numero de bits para la representacién; que consta de bit de signo, si
fuera necesario; y del nimero de bits de la parte entera y fraccionaria. A la derecha de
los puertos de entrada se tiene el tipo de formato obtenido. Si es sin signo se etiqueta
como UFix, de unsigned fixed; si es con signo se etiqueta como Fix; el nimero de la
izquierda indica el total de bits, y el de la derecha el nimero de bits de la parte
fraccionaria. Estos buses de entrada son registrados con elementos retardadores
(bloques Delay), que son registros gobernados por el reloj que fija la tasa de entrada.
Aunque inicialmente la NN estad pensada para operar de forma combinacional, al
entrar los datos sincronizados con un reloj, es preciso registrar la l6gica a la entrada y
salida, para que la compilacion desde System Generator mantenga la sefial de reloj, y
sea aprovechable el testbench generado para la siguiente herramienta. Conviene
resaltar que los bloques Delay usados en este disefio tienen latencia 1; es decir,
retrasan la sefial un ciclo de reloj. Estos 10 buses deben conectarse a las 8 neuronas de
la capa intermedia; para facilitar la edicién de este cableado, los buses se agrupan en

un bloque Goto.
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En la figura 4.5 se tiene la capa intermedia de la NN, que consta de 8 neuronas. Las
sefales que provienen de la capa de entrada se conectan a esta capa mediante un
bloque From. Cada neurona consta de dos etapas; una primera, donde se multiplican
las entradas por los coeficientes y se suma la polarizacién; y una segunda, que

conforma la funcidn de transferencia.

Dﬁ. n1 outt FE2518 g g out [UFELIEE

From_a1 ROM_LUT_1_1

Meuron_10in_1

DE’ In1 outt 22T g )i oty LR 12

From_A2 ROM_LUT_1_2

Neuron_10in_2

E. In1 outt 22222 g i oty LR 12

From_A3

ROM_LUT_1_3

Meuron_10in_3

==Jptin1 outt P22 gl oty [IEIETS

From_A4

ROM_LUT_1_4 -

Neuron_10in_& _
»
Goto_B
i i .
i’ n1 outt [FE=Z2-12 g outy [HEEE1E12

From_AS

ROM_LUT_1_5

Neuron_10in_5

Bﬁ. n1 outt FE3221 g g out [UFELIEE

From_AG ROM_LUT 1.5

Neuron_10in_&

Da n1 outt [FE2E12 gy 1q outy [HEELE12

From_A7 ROM_LUT_1_7

Meuron_10in_7

BE’ n1 outd [FEZE1E gl outt [HEEIETE

From_A8 ROM_LUT_1_8

Meuron_10in_8

Figura 4.5. Capa intermedia de la NN para pejibaye.
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En la figura 4.6 se tiene la primera fase de la primera neurona de la capa oculta. De
forma andloga a las entradas, es preciso determinar el nUmero de bits necesarios para
la representacion de los coeficientes en formato de punto fijo. Igualmente, se hace
segun lo explicado en el apartado 3.5 vy la figura 3.7 del capitulo anterior. Inicialmente
se fijé un error maximo del 1% en la representacion. El mismo programa de Matlab es
el encargado de determinar el formato de representacién: bit de signo, si fuera
necesario; y numero de bits de la parte entera y fraccional. Por ejemplo, el coeficiente
de valor -2.060084996074594 precisa de 9 bits para su representacion; de los que 1 es
bit de signo, 2 la parte entera, y 6 forman la parte fraccionaria; con este formato el
valor representado en punto fijo es -2,063. Este valor corresponde con el coeficiente

del multiplicador CMult3 de la figura 4.6.
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Figura 4.6. Primera fase de la primera neurona de la capa oculta para pejibaye.

La segunda etapa de las neuronas consiste en la implementacion de la funcién de
transferencia, en este caso se optd por la funcion logsig para todas las neuronas de la
NN. Su disefio se realizé6 atendiendo al diagrama de bloques de la figura 4.7. La

constante Constantl establece el limite de la abscisa, por debajo de la cual se
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representa con un valor minimo (préximo a cero) y no se supera el error maximo
especificado. Este error inicialmente fue del 1%. De la misma forma, la constante
Constant2 establece el limite de la abscisa, por encima de la que se representa con un
valor maximo (proximo a uno) y no se supera el error maximo especificado. Los
comparadores de la figura 4.7, Relationall y Relational2, determinan si el valor de la
entrada es menor o mayor que esas constantes. El concatenador Concat, a cuyas
entradas llegan las salidas de los comparadores, determina si la entrada es menor que
Constantl, si es mayor que Constant2, o si se encuentra entre ellos; esta informacién
se tiene codificada con sus dos bits de salida. Los dos bits de salida del concatenador
controlan un multiplexor, que deja pasar Constant1, el valor de la entrada o Constant2;
dependiendo de si la entrada era menor que Constantl, si se encuentra entre
Constantl y Constant2, o es mayor que Constant2, respectivamente. Con los bloques
entre la salida del multiplexor y la entrada de la memoria de solo lectura (ROM, Read
Only Memory), se produce una conversion entre el valor de la abscisa y la posicién de
memoria donde se encuentra almacenado el valor de la funcién en la ROM. En esta
memoria se almacena un nimero de muestras de la funcién de transferencia, que es
potencia de dos, para aprovechar la capacidad del bus de direcciones de la entrada.
Existen por tanto dos pardmetros a configurar en la ROM: el numero de muestras
almacenadas y el error de la representacién en esas muestras. En el sistema mostrado

se almacenaron 16 palabras con un error del 1%.
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45837
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Figura 4.7. Implementacion de la funcion de transferencia logsig mediante una ROM.

En la figura 4.8 se tiene la representacién de la funcién logsig (a) y las muestras

que la aproximan con la funcién de transferencia implementada (b). Ademas se

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria 97



Tesis Doctoral

representa el error en (c) y el error relativo en (d). Debe tenerse en cuenta que el error
en (c), se representa como la salida de la funcidén en punto fijo implementada menos el
valor en punto flotante que toma la funcidn logsig, sin tomar el valor absoluto. De la

misma forma, para el error relativo, no se toma el valor absoluto.

a) o5 i -
0

-5 5
1

o sl -
0

-5 5
a1

C) oF--- .
-0.1

-5 5
50

d of .

0 i ; ; i ; i ; i i
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Figura 4.8. a) Funcion logsig, b) salida de la funcion implementada, c) error y d) error

relativo.

Las ocho neuronas disefiadas con las arquitecturas de las dos etapas anteriores
(figura 4.6 y figura 4.7), y conectadas como indica la figura 4.5, forman la capa oculta.
Las ocho salidas de estas neuronas se agrupan con un bloque Goto para conectarla a la

capa de salida. La capa de salida se muestra en la figura 4.9.
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Figura 4.9. Capa de salida de la NN para pejibaye.

Las neuronas de la capa de salida se disefiaron con dos etapas como en la capa
oculta. La primera etapa de la primera neurona se muestra en la figura 4.10, que

dispone de 8 entradas. La funcién de transferencia es igual que las de la capa oculta.
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Figura 4.10. Primera fase de la primera neurona de la capa de salida para pejibaye.

La capa de salida se conecté a un bloque decodificador, llamado DECODER, que se
muestra en la figura 4.11. Este bloque es el encargado de detectar cual de las neuronas
de salida tiene mayor amplitud, poniendo un “1” en la salida correspondiente y un “0”
en las 5 restantes. Asi se indica la clase a la que pertenece las muestras de la entrada.
Este bloque esta formado por comparadores, multiplexores y funciones ldgicas.

Obviamente sus entradas son sin signo y sus seis salidas booleanas.
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Figura 4.11. Bloque decodificador de las neuronas de salida para pejibaye.
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El bloque DECODER se agrupa en un subsistema de Simulink como muestra la
figura 4.12. Los seis bits de salida del decodificador se registrar con bloques Delay por
los mismos motivos que se registro las entradas. Finalmente, las salidas de los bloques
Delay se conectan a los pines de la salida de la FPGA mediante bloques Gateway Out,

como indica la figura 4.12.

» S Bool Out |-doudle

Y1

Delay Y1

Y2
Delay Y2
—»/[im ot |-Boo! o Bool Out |-oudte
iz outz|-Bo0! 7
Bool
—byins oS Delay Y3
—»{n4 outd
—plins T
e | BoOI
—| N6 Q 2 Bool double »
DECODER e
Delay Y4
Lyl Bool Out |-double

Scope2

Delay Y5

»

Y6

Delay Y6

Figura 4.12. Conexion de las salidas del decodificador a los registros de salida y a los
pines de salida de la FPGA para pejibaye.

El sistema final disefiado tiene el aspecto de la figura 4.13. Entre los buses de
entrada Gateway In, y los bits de salida Gateway Out, se localiza el sistema de punto
fijo disefiado para la FPGA. Ademas, en el modelo de Simulink, se observan algunos
bloques auxiliares. Unos son los bloques Scope, que permiten la visualizacién de las
formas de ondas en Simulink. Por otro lado, el bloque System Generator, es de

obligado uso, permite elegir el tipo de FPGA y compilar el disefio.
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Figura 4.13. Disefio en Simulink del sistema final para pejibaye.

Descrito el modelo de Simulink, se puede realizar la simulacién funcional. Las diez
entradas se muestran en la figura 4.14 y las salidas en la figura 4.15. Las salidas se
retrasan dos periodos de reloj respecto a las entradas por la existencia de los
elementos de retardo en las entradas y salidas. Se introdujeron los 9 elementos de
cada clase usados en el testeo, esto se hizo de forma secuencial. La tasa de acierto fue
del 100% y se obtuvo la matriz de confusion de la figura 4.2. Es posible enviar los datos
de salida al espacio de variables de Matlab, con el bloque To Workspace, lo que
permitid elaborar la matriz de confusién de forma automadtica. Debe ponerse de
relieve que esta simulacion solo tarda unos minutos y permite comprobar la
funcionalidad del disefio en punto fijo. Debe destacarse que se puede visualizar el reloj
de entrada, que no se muestra por simplificacidn, y sera mostrado en las simulaciones
de la herramienta posterior. Este reloj de entrada se puede mostrar como sefial de

salida con el bloque Clock Probe que envia el reloj a un pin de salida.
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Figura 4.15. Senales de salida en la NN para pejibaye.

El blogue System Generator y su ventana de configuracién se muestran en la figura

4.16, con este bloque se realiza la compilacién del disefio. En el bloque System

Generator primeramente se puede elegir el tipo de compilacién. En segundo lugar se

puede elegir el dispositivo FPGA. En la opcién herramienta de sintesis se especifica la

que se elige para sintetizar el circuito: Synplify, Synplify Pro o Xilinx Synthesis Tool
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(XST). En la opcién del lenguaje de descripciéon hardware el disefiador puede elegir

entre VHDL o Verilog.

Al activar la opcion Create testbench se genera el fichero en el HDL con las sefiales
de entrada para el Integrated System Environment, que de otra forma tendrian que ser
generadas de forma manual. Con el directorio de destino se define donde se van a
escribir los ficheros en HDL para el proyecto en Integrated System Environment. Al
activar la opcion Create interface document se genera un fichero HTM (Hypertext

Markup Language) con las principales caracteristicas del disefio.

En las opciones de reloj (Clocking) se define su periodo, su pin de entrada, el modo
de implementacién en el caso de multitasa; y el periodo en el sistema de Simulink, que
es el maximo comun divisor de los periodos de las tasas que aparecen en el sistema.

Finalmente, en General se especifica el tipo de informacién que se muestra en el icono

de bloque.

) System Generator: NN_05_0B_bis

o a

Compilation  Clocking General

Compilation :

HDL Netist

Part:
Sparten3E xc3st 200e-5fg320

synthesis tool : Hardware description language :
xsT ¥| |wHoL v

Creste testbench

Target directory:

e
i Creste interface document

System
Generator

Figura 4.16. Bloque System Generator y su ventana de configuracion.

[Ger\erate] [ = ] | apay | [ Cancel ] [ Help ]

Una vez configurado el bloque System Generator se puede proceder a la

compilacién del disefio, que se inicia al iniciar Generate. Al finalizar la compilaciéon se

obtiene una ventana como la de la figura 4.17.

@ Compilation status

v
Generation Completed
F'S

[ Shon Detds |

Figura 4.17. Ventana que se muestra al finalizar la compilacion con System Generator.
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Inicialmente, se usd para la representacién de los coeficientes un error del 1%.
Igualmente se usaron 16 posiciones de memoria, con un error del 1%, para la
representacion de las muestras de las funciones de transferencia almacenadas en la
ROM. Con estos valores se alcanzé la funcionalidad deseada. Cabe preguntarse si se
puede aumentar el error, lo que disminuye el nimero de bits, a la vez que se mantiene
la funcionalidad. Igualmente, cabe preguntarse si se puede disminuir el nimero de
palabras en la ROM y mantener la funcionalidad. Obviamente, la variacién de estos
pardmetros a partir de ciertos valores hace que se pierda la funcionalidad. En la tabla
4.1 se muestra la funcionalidad del sistema en funcién de estos parametros. En las
simulaciones se comprobd que con un error del 14% no se conseguia la funcionalidad
por mucho que se aumentara el nimero de palabras en la ROM. En el mismo sentido,
con memorias ROM de 2 palabras, no se alzanza la funcionalidad por mucho que se

disminuya el error.

Tabla 4.1. Funcionalidad del sistema frente al error en la representacion y el numero de
palabras en las ROM para pejibaye.

Error en la representacion (%)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10| 11 | 12 | 13 | 14
- 1024 | SI | SI | SI | SI | SI | SI | SI Sl | SI | SI|SI | SI|SI|NO
= 512 | SI | SI | SI | SI | SI|SI|SI Sl | S| SI|SI | SI|SI|NO
§ 256 | SI | SI | SI | SI | SI | SI | SI Sl | S| SI | SI | SI|SI|NO
g 128 | SI | SI | SI | SI | SI | SI | S Sl | SI | SI | SI | SI|SI|NO
T‘: 64 | SI | SI | SI | SI | SI | SI | SI Sl | SI | SI | SI|SI [NO]|NO
3 32| Sl | SI | SI | SI | SI | SI|SI Sl | SI | SI | SI|SI [NO]|NO
'g 16 | SI | SI | SI | SI | SI | SI | SI Sl | SI | SI | SI|SI [NO]|NO
S 8| SISl |SI|SI|SI|SI|SI Sl | SI [ SI | SI | SI |NO]|NO
E2[ 4] st | si st [si [ s [s[s [ s |No|NO|NO]|NO]|NO]|NO
< 2| NO|NO|[NO|NO|NO|NO|NO|NO|NO|NO|NO|NO|NO|NO

4.2.2.2 Implementacion con Integrated System Environment

Claramente interesa comparar los casos de 8% de error y 4 palabras en la ROM,
12% de error y 8 palabras en la ROM; y 13% de error y 128 palabras en la ROM. Entre
estos casos, se produce para un parametro un aumento de recursos hardware, y para
el otro una disminucién. Los tres casos se compilaron con la intencion de comparar el

area ocupada, la potencia y la velocidad.
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Resultado para 8% de error y 4 palabras en la ROM. Lenguaje VHDL.

La compilacién se realizé con System Generator para obtener la descripcidon en
VHDL. En el proyecto obtenido para Integrated System Environment se realizé la
simulacion para la fase final de la implementacién en la FPGA (Post Place and Route
Simulation). Como simulador se usé ISim (ISE Simulator), integrado en la herramienta.
Se obtuvieron las formas de onda de la figura 4.18; donde cabe destacar la existencia
del reloj de entrada de 5 MHz. La compilacidn se realizé para un dispositivo Spartan3E,
tipo xc3s1200e, grado de velocidad -5, tipo de encapsulado ft y 256 pines; de forma

compacta se denota como Spartan3E xc3s1200e-5ft256.

P o P BB B [
1 cik_net
S xtretis:o] (1100111 XDOXOCK0. (111 1101111 X 0111111 X 0100000 X 0100100 %00..
3 x2_net[6:0 0110000 X[ 0100011 X 0111010 X 0101001 X 1110010
25 x3_net[7:0 00110111 X[ 00111101 X [ 11010110  X000..X0..000..; X 01000000  X110... X X110..X X X00..
95 x4_ret[7:0]  |{ 11110100 X 00011001 ¥ | 00101000 ¥ 00000000 X 01000000 X ) 00001110  X00..

9% x5_ret[7:0]  |{ 00100000 X 00111101 X 11110111 00000000

]

]

]

]

] ..
0 x6_net[6:01 | 0110111 X OXCXOXX2000100)¢X0... X X0111010) X 1000000 X 0100000 X 0110011 %00..

]

J

]

0

5§ x7_net[6:0 0110111 00110, X0} OO0 0001111 X 0110010 X 1011100 (X OCCCX000..,00..
5% x8_net[5:0 0100111 X[ o111101 XXX 0011010 X 1110010 X 0101100 X 1110010 %00..

0% x9_ret[6:0]  |{ 0110111 X 0110000 Y T0100010 XXX 0010010 ¥ 1011100 XXX oooiiio  X00.
5§ x10_net[6:0] 0010111 X 0111101 X 1010001 (X0 X XX0.. 0. X 1100100 X0... X X0..X XX XX 00..
1 yinet S I

15 v2_ret 1

1% y3_ret 1

15 y4_net 1

pysre [ s
16 y6_ret 1

Figura 4.18. Simulacion de la implementacion para pejibaye en la FPGA, 8% de errory 4
palabras en las ROM.

Los recursos hardware necesarios se resumen en la tabla 4.2; estos datos se tienen
en Design Summary. Los SLICES son los bloques de ldgica internos en los que se divide
la FPGA; los LUT son tablas de busqueda (Lookup-Table). Debe resaltarse el nUmero de
SLICES necesarios, porque los LUT estan incluidos dentro de los SLICES. El segundo

pardmetro importante es el nimero de pines de entrada-salida necesarios.

Tabla 4.2. Recursos hardware para 8% de error y 4 palabras en la ROM, aplicado a
pejibaye y compilado en VHDL.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 2.750 8.672 31%
LUT de 4 entradas 5.149 17.344 29%
Bloques de E/S 80 190 42%
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Para la frecuencia de reloj de 5 MHz se obtienen las potencias de la tabla 4.3; para
esto se us6é la utilidad XPower Analyzer del ISE. La frecuencia maxima de
funcionamiento es de 11,034 MHz; este dato estd disponible en el informe posterior a
la eleccidn y conexidn de los circuitos de la FPGA (Place and Route Report). En la tabla
4.3 se muestran las potencias para 11,0 MHz, que es el valor redondeado que permite

introducir la herramienta.

Tabla 4.3. Potencias para 8% de error y 4 palabras en la ROM, aplicado a pejibaye y
compilado en VHDL.
Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
5,0 | 159,16 7,86 | 167,02
11,0 | 159,41 17,30 | 176,71

Frecuencia (MHz)

Resultado para 8% de error y 4 palabras en la ROM. Lenguaje Verilog.

En este apartado se muestra el caso de 8% de error y 4 palabras en la ROM, se
compila con System Generator para generar el proyecto en Verilog para el mismo
dispositivo. La simulacion en este caso presenta el mismo aspecto que la de la figura

4.18. Los requisitos de area se muestran en la tabla 4.4.

Tabla 4.4. Recursos hardware para 8% de error y 4 palabras en la ROM, aplicado a
pejibaye y compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 2.780 8.672 32%
LUT de 4 entradas 5.161 17.344 29%
Bloques de E/S 80 190 42%

Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla 4.5.
La frecuencia maxima de funcionamiento es de 10,200 MHz, en la tabla 4.5 se

muestran las potencias para esta frecuencia.
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Tabla 4.5. Potencias para 8% de error y 4 palabras en la ROM, aplicado a pejibaye y
compilado en Verilog.

Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
. 5,0 159,15 7,70 | 166,86
Frecuencia (MHz) | 0 5 T 159,37 15,71 | 175,08

Resultado para 12% de error y 8 palabras en la ROM. Lenguaje VHDL.

A continuacion se analiza el caso de 12% de error y 8 palabras en la ROM,
compilado en System Generator para generar el proyecto en VHDL, para el mismo
dispositivo. La simulacion en este caso presenta el mismo aspecto que la de la figura

4.18. Los requisitos de drea se muestran en la tabla 4.6.

Tabla 4.6. Recursos hardware necesarios para 12% de error y 8 palabras en la ROM,
aplicado a pejibaye y compilado en VHDL.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 2.574 8.672 29%
LUT de 4 entradas 4,784 17.344 27%
Bloques de E/S 80 190 42%

Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla 4.7.
La frecuencia maxima de funcionamiento es de 11,561 MHz. En la tabla 4.7 se
muestran las potencias para 11,6 MHz, que es el valor redondeado que permite

introducir la herramienta.

Tabla 4.7. Potencias para 12% de error y 8 palabras en la ROM, aplicado a pejibaye y
compilado en VHDL.

Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
50| 159,15 7,51 | 166,66
F . MH ’ 7 4 4
recuencia (MHz) 0" 5521 17,36 | 176,77

Resultado para 12% de error y 8 palabras en la ROM. Lenguaje Verilog.

Seguidamente se muestra el caso de 12% de error y 8 palabras en la ROM,

compilado en System Generator para generar el proyecto en Verilog, para el mismo
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dispositivo. La simulacién en este caso presenta el mismo aspecto que la de la figura

4.18. Los requisitos de area se muestran en la tabla 4.8.

Tabla 4.8. Recursos hardware necesarios para 12% de error y 8 palabras en la ROM,
aplicado a pejibaye y compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 2.640 8.672 30%
LUT de 4 entradas 4.793 17.344 27%
Bloques de E/S 80 190 42%

Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla 4.9.
La frecuencia maxima de funcionamiento es de 10,800 MHz. En la tabla 4.9 se

muestran las potencias para la maxima frecuencia de funcionamiento.

Tabla 4.9. Potencias para 12% de error y 8 palabras en la ROM, aplicado a pejibaye y
compilado en Verilog.
Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
5,0 159,15 7,45 | 166,60
10,8 159,38 16,10 | 175,48

Frecuencia (MHz)

Resultado para 13% de error y 128 palabras en la ROM. Lenguaje VHDL.

A continuacién se analiza el caso de 13% de error y 128 palabras en la ROM,
compilado en System Generator para generar el proyecto en VHDL, para el mismo
dispositivo. La simulacién en este caso presenta el mismo aspecto que la de la figura

4.18. Los requisitos de area se muestran en la tabla 4.10.

Tabla 4.10. Recursos hardware necesarios para 13% de errory 128 palabras en la ROM,
aplicado a pejibaye y compilado en VHDL.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 2.802 8.672 32%
LUT de 4 entradas 5.121 17.344 29%
Bloques de E/S 80 190 42%
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Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla
4.11. La frecuencia maxima de funcionamiento es de 11,014 MHz. En la tabla 4.11 se
muestran las potencias para 11,0 MHz, que es el valor redondeado que permite

introducir la herramienta.

Tabla 4.11. Potencias para 12% de error y 8 palabras en la ROM, aplicado a pejibaye y
compilado en VHDL.
Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
50| 159,16 7,97 | 167,13
11,0 | 159,41 17,53 | 176,94

Frecuencia (MHz)

Resultado para 13% de error y 128 palabras en la ROM. Lenguaje Verilog.

Seguidamente se muestra el caso de 13% de error y 128 palabras en la ROM,
compilado en System Generator para generar el proyecto en Verilog, para el mismo
dispositivo. La simulacién en este caso presenta el mismo aspecto que la de la figura

4.18. Los requisitos de drea se muestran en la tabla 4.12.

Tabla 4.12. Recursos hardware necesarios para 13% de error y 128 palabras en la ROM,
aplicado a pejibaye y compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 2.800 8.672 32%
LUT de 4 entradas 5.093 17.344 29%
Bloques de E/S 80 190 42%

Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla
4.13. La frecuencia maxima de funcionamiento es de 10,686 MHz. En la tabla 4.13 se
muestran las potencias para 10,7 MHz, que es el valor redondeado que permite

introducir la herramienta.
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Tabla 4.13. Potencias para 13% de error y 128 palabras en la ROM, aplicado a pejibaye
y compilado en Verilog.

Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
) 5,0 | 159,16 7,83 | 166,99
Frecuencia (MHz) [~ o1 ¢9 39 16,75 | 176,15

Resumen de los casos estudiados.

Como resumen debe observarse la tabla 4.14, donde se muestran las prestaciones
en darea, velocidad y potencia. En cuanto al area, no se muestra el nimero de pines,
que casualmente coincide en los tres casos. Las mejores caracteristicas de darea y
velocidad se consiguen en VHDL con 12% de error y 8 palabras en la ROM. La mejor
prestacion en potencia se consigue para el mismo caso, pero usando Verilog. Se
tomara como optimo el caso de VHDL, porque es el mejor en dos de los tres
parametros. En cualquier caso el empeoramiento en potencia es del 0,04%, cuando la

mejora en area es del 2,5% y en frecuencia del 7%.

Tabla 4.14. Resumen de los casos estudiados para pejibaye.

VHDL Verilog

Area 2.750 SLICES || Area 2.780 SLICES
8% de error - - - -

Frecuencia maxima | 11,034 MHz | Frecuencia maxima 10,2 MHz
4 palabras en la ROM - -

Potencia (5 MHz) 167,02 mW | Potencia (5 MHz) 166,86 mW

Area 2.574 SLICES || Area 2.640 SLICES
12% de error - T - T

Frecuencia maxima | 11,561 MHz | Frecuencia maxima 10,8 MHz
8 palabras en la ROM - -

Potencia (5 MHz) 166,66 mW | Potencia (5 MHz) 166,60 mW

Area 2.802 SLICES || Area 2.800 SLICES
13% de error - v - T

Frecuencia mdaxima | 11,014 MHz | Frecuencia maxima 10,686 MHz
128 palabras en la ROM - -

Potencia (5 MHz) 167,13 mW | Potencia (5 MHz) 166,99 mW

Llegados a este punto se podria comparar el tiempo de respuesta de la NN en
punto flotante, ejecutada con el Neural Network Toolbox de Matlab, con el sistema en

punto fijo sobre la FPGA elegida.

En el ordenador personal en punto flotante una clasificacidon tarda 1,7 msy en la
FPGA elegida unos 86,5 ns; del orden de 20.000 veces mas rdpida. Estos resultados
son meramente orientativos, claramente depende del ordenador personal y de la

FPGA que se usen; sus caracteristicas se muestran en la tabla 4.15.

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria 111



Tesis Doctoral

Tabla 4.15. Comparacion en velocidad entre un ordenador personal y la FPGA para

pejibaye.
Tipo Tiempo para una clasificacion
Windows 7 Home Premium 64 bits
Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU @ 3.40 GHz
Ordenador personal RAM: 8 Gbytes 1,7ms
Matlab R2010b 64 bits
FPGA Xilinx Spartan3E xc3s1200e-5ft256 86,5 ns

4.3 La clasificacion de los pulsos electrocardiograficos

En este apartado se describe la implementacién de una regla de oro obtenida en
[Chadnani, 2011]; en particular, la descrita en el capitulo anterior. Tras la descripcion
del modelo en punto flotante, se realiza la implementacion en punto fijo, con la misma

metodologia que la descrita para pejibaye.

4.3.1 Modelado en punto flotante

Igual que el caso anterior el entrenamiento se realizd con el Neural Network
Toolbox de Matlab, y se usd una NN artificial tipo perceptron multicapa. Debe
recordarse que de cada pulso existen 400 casos para el entrenamiento y 400 para el
testeo. Los pulsos estaban etiquetados, luego el entrenamiento fue supervisado. En la
fase de entrenamiento se varié el nimero de capas intermedias, y se obtuvo un
resultado éptimo con una sola capa oculta de 30 neuronas. Como se tiene 15
pardmetros por pulso y existen 7 tipos se pulso, puede decirse entonces, que la NN es

del tipo 15-30-7.

Como funciones de transferencia se usé la tipo tansig para la capa oculta y purelin
para la capa de salida. Al finalizar el entrenamiento, se tested el comportamiento de la
NN tomando como entradas la parte de la base de datos no usada en el
entrenamiento; se alcanzd los resultados que muestran la matriz de confusion de tabla

3.2 del capitulo anterior.
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4.3.2 Disefio en punto fijo

Igual que en primer escenario se realizard en una primera etapa con System
Generator, y posteriormente usando el Integrated System Environment. Estas dos fases

del disefo se describen convenientemente en los siguientes apartados.

4.3.2.1 Diseio con System Generator

Una vez obtenida la regla de oro en formato de punto flotante, el siguiente paso es
diseiar el sistema en aritmética de punto fijo, para ello se usé System Generator de
Xilinx sobre Simulink de Matlab. La etapa de entrada de la NN se muestra en la figura
4.19. Con ciertas diferencias, el disefio sigue el mismo método que el escenario
anterior. La NN mostrada obedece al maximo error del 4,2% y 64 posiciones en las

ROM.
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Figura 4.19. Etapa de entrada de la NN para ECG.
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En la parte izquierda de la figura 4.19 se tienen las sefiales de entrada en formato
de punto flotante (tipo double), que proceden del espacio de trabajo de Matlab. Se
dispone de 15 entradas, por ser 15 los parametros para la clasificacién. A continuacién
se observan los puertos de entrada a la FPGA (Gateway In), donde se realiza una
conversion a punto fijo. Estos puerto se configuran de la misma forma que en el
escenario anterior. Por ultimo, se fija un periodo de reloj, para marcar la velocidad con
la que son tomados los pardmetros en la entrada; este valor en este caso es arbitrario,
y se fijé para una frecuencia de 5 MHz. Obviamente, este tasa de entrada es mucho
mas rapida que si proveniese de pulsos cardiacos, se elevé para comprobar cudl es el
alcance en frecuencia de la NN. Por otro lado, el sistema para ECG no estd pensado
para operar en tiempo real; en ese caso el sistema de [Chadnani, 2011] debe
redisefiarse usando memorias intermedias de almacenamiento que permitan

conectarlo a una senal de ECG.

Los puertos de entrada se configuran con el mismo método del apartado anterior.
Estos 15 buses deben conectarse a las 30 neuronas de la capa intermedia, para facilitar

la edicidn de este cableado los buses se agrupan en un bloque Goto.

En la figura 4.20 se tiene la capa intermedia de la NN, que consta de 30 neuronas,
agrupadas en grupos de 10. En la figura 4.21 se muestra la primera agrupacién de 10
neuronas. Las sefiales que provienen de la capa de entrada se conectan a esta capa
mediante un bloque From. Cada neurona consta de dos etapas; una primera, donde se
multiplican las entradas por los coeficientes y se suma la polarizacién; y una segunda,

gue conforma la funcién de transferencia.
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Figura 4.20. Capa intermedia de la NN para ECG.
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Figura 4.21. Agrupacion de diez neuronas en la capa oculta de la NN para ECG.
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En la figura 4.22 se tiene la primera fase de la primera neurona de la capa oculta.

La configuracién de esta etapa se realizd con el mismo método que el escenario
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Figura 4.22. Primera fase de la primera neurona de la capa oculta para ECG.

La segunda etapa de las neuronas de la capa oculta se muestra en la figura 4.23.
Esta consiste en la implementacién de la funcion de transferencia, en este caso se opté
por la funciéon tansig para todas las neuronas de la capa oculta. Su disefio es analogo
al caso de la funcion logsig del escenario anterior; la Unica diferencia es que los valores
en la ROM se almacenan como Fix; es decir, complemento a dos con signo, dado que la

funcidn tansig es bipolar.
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Figura 4.23. Implementacion de la funcion de transferencia tansig mediante una ROM.

En la figura 4.24 se tiene la representacion de la funcién tansig (a) y el valor de las

muestras almacenadas en la ROM (b), la figura se muestra para 64 posiciones de

memoria. Ademas se representa el error en (c) y el error relativo en (d). Debe tenerse

en cuenta que el error en (c), se representa como la salida de la funcién en punto fijo

implementada menos el valor en punto flotante que toma la funcién tansig, sin tomar

el valor absoluto. De la misma forma, para el error relativo, no se toma el valor

absoluto.
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Figura 4.24. a) Funcidn tansig, b) salida de la funcion implementada, c) error y d) error

relativo.

Las treinta neuronas disefiadas con las dos etapas anteriores (figuras 4.22 y 4.23),

y conectadas como indican las figuras 4.20 y 4.21, forman la capa oculta. Las treinta
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salidas de estas neuronas se agrupan con un bloque Goto para conectarla a la capa de
salida. La capa de salida se muestra en la figura 4.25. Las funciones de transferencia de
estas neuronas son purelin; es decir, la funcion identidad, donde la salida es igual a la
entrada. El disefio de estas funciones es trivial, mediante un cortocircuito, se deja un

bloque que guarda esta conexién para recordar el tipo de funcién usada.
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Figura 4.25. Capa de salida de la NN para ECG.
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Las neuronas de la capa de salida se disefiaron con dos etapas como en la capa
oculta. La primera etapa de la primera neurona se muestra en la figura 4.26, que
dispone de 30 entradas. Abajo y a la derecha de esta figura se muestra el multiplicador
que introduce el valor de polarizacion. Los multiplicadores por los pesos se agruparon
en grupos de 10, el primer agrupamiento de la primera neurona se muestra en la

figura 4.27.
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Figura 4.26. Primera fase de la primera neurona de la capa de salida para ECG.
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Figura 4.27. Primer agrupamiento de diez multiplicadores de la primera neurona de la
capa de salida para ECG.

La capa de salida se conectd a un bloque decodificador, llamado DECODER, que se
muestra en la figura 4.28. Este bloque es el encargado de detectar cudl de las neuronas
de salida tiene mayor amplitud, poniendo un “1” en la salida correspondiente y un “0”
en las 6 restantes. Asi se indica la clase a la que pertenece las muestras de la entrada.
Este bloque esta formado por comparadores, multiplexores y funciones ldgicas.

Obviamente sus entradas son con signo y sus siete salidas booleanas.
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Figura 4.28. Bloque decodificador de las neuronas de salida para ECG.

El bloque DECODER se agrupa en un subsistema de Simulink como muestra la
figura 4.29. Los siete bits de salida del decodificador se registran con bloques Delay por
los mismos motivos que se registrd las entradas. Finalmente, las salidas de los bloques
Delay se conectan a los pines de la salida de la FPGA mediante bloques Gateway Out,

como indica la figura 4.29. El sistema final disefiado tiene el aspecto de la figura 4.30.
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Figura 4.29. Conexion de las salidas del decodificador a los registros de salida y a los
pines de salida de la FPGA para ECG.
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Figura 4.30. Disefio en Simulink del sistema final para ECG.
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Una vez descrito el modelo de Simulink, se puede realizar la simulacién funcional.

Las quince entradas se muestran en la figura 4.31 y las salidas en la figura 4.32. Las

salidas se retrasan dos periodos de reloj respecto a las entradas por la existencia de los

elementos de retardo en las entradas y salidas. Se introdujeron los 400 elementos de

cada clase usados en el testeo.
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Figura 4.31. Sefiales de entrada en la NN para ECG.
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Time offset: 0 x10

Figura 4.32. Sefales de salida en la NN para ECG.

Para el caso que nos ocupa, 4,2% de error en la representacién de los coeficientes
y 64 palabras en las ROM, se obtuvo la matriz de confusidn de la tabla 4.16. Esta se
puede comparar con la tabla 3.2, obtenida en el modelo en punto flotante,

casualmente mejora la tasa del algoritmo de punto flotante.

Tabla 4.16. Matriz de confusion obtenida en el modelo en punto fijo para 4,2% de error
y 64 palabras en las ROM para ECG.

N L R A |V F / | Exito(%)

N | 400 0 0 0 0 0 0 100

L 0 | 400 0 0 0 0 0 100

R 1 0 | 394 3 2 0 0 98,50
A 6 0 6| 372 2| 14 0 93
v 0 1 0| 101|374 | 13 2 93,50

F 0 0 0 11 | 384 2 96

/ 0 0 0 0 0 1399 99,75
Total 97,25

Posteriormente se tanted la funcionalidad en funcidon del error maximo en la

representacion y el nimero de muestras almacenadas en las memorias ROM. Se
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obtuvo la funcionalidad indicada en la tabla 4.17. Se observan dos soluciones que
deben ser comparadas: 4,2% de error y 64 palabras en las ROM, y 4,7% de error y 512
palabras en las ROM. Se observd en las simulaciones que con un 4,8% de error, no se
alcanza la funcionalidad por mucho que se aumente el niumero de palabras en las
ROM. En el mismo sentido, con 32 palabras en las ROM, tampoco se consigue la

funcionalidad por mucho que se disminuya el error.

Tabla 4.17. Funcionalidad del sistema frente al error en la representacion y el numero
de palabras en la ROM para ECG.

Error en la representacion (%)
4,00 | 4,10 | 4,20 | 4,30 | 4,40 | 4,50 | 4,60 | 4,70 | 4,80
65.536 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
32.768 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
16.384 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
8.192 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
4.096 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
2.048 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
1.024 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
512 Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl Sl NO
256 Sl Sl Sl NO NO NO NO NO NO
128 Sl Sl Sl NO NO NO NO NO NO
64 Sl Sl Sl NO NO NO NO NO NO
32 | NO NO NO NO NO NO NO NO NO

Numero de palabras en las ROM

4.3.2.2 Implementacion con Integrated System Environment

Claramente interesa comparar los casos de 4,2% de error y 64 palabras en la ROM
y 4,7% de error y 512 palabras en la ROM. Los dos casos se compilaron con la intencion

de comparar el area ocupada, la potencia y la velocidad.

Resultado para 4,2% de error y 64 palabras en la ROM. Lenguaje VHDL.

La compilacién se realizé con System Generator para obtener la descripcidon en
VHDL. En el proyecto obtenido para Integrated System Environment se realizé la
simulacién para la fase final de la implementacién en la FPGA (Post Place and Route
Simulation). Como simulador se usd ISim (ISE Simulator), integrado en la herramienta.
Se obtuvieron las formas de onda de la figura 4.33. En esta figura las sefiales no se ven

con claridad dado que hay 2.802 ciclos de reloj, pero puede comprobarse las formas de
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onda de las salidas y su parecido con las de la figura 4.32. En la figura 4.34 se observa

3

1ZO para un

el detalle de los primeros 2.500 ns de la simulacién. La compilacion se real

d

Virtex-4, tipo xc4vIx160, grado de velocidad -12, tipo de encapsulado ff y

ispositivo

de forma compacta se denota como Virtex-4 xc4vIx160-12ff1148.
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Figura 4.33. Simulacion para la fase final de la implementacion en la FPGA para 4,2%

de error y 64 palabras en la ROM para ECG.
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Figura 4.34. Detalle de los primeros 2.500 ns de la simulacidn en la FPGA para 4,2% de
error y 64 palabras en la ROM para ECG.

Los recursos hardware necesarios se resumen en la tabla 4.18. Debe resaltarse el
nimero de SLICES necesarios, porque los LUT estdn incluidos dentro de los SLICES. El

segundo parametro importante es el niUmero de pines de entrada-salida necesarios.

Tabla 4.18. Recursos hardware necesarios para 4,2% de error y 64 palabras en la ROM,

aplicado a ECG y compilado en VHDL.
Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 29.401 67.584 43%
LUT de 4 entradas | 55.013 135.168 40%
Bloques de E/S 278 768 36%

Para la frecuencia de reloj de 5 MHz se obtienen las potencias de la tabla 4.19;
para esto se usé la utilidad XPower Analyzer del ISE. La frecuencia mdaxima de
funcionamiento es de 12,086 MHz; este dato estd disponible en el informe posterior a
la eleccidn y conexidén de los circuitos de la FPGA (Place and Route Report). En la tabla
4.19 se muestran las potencias para 12,1 MHz, que es el valor redondeado que

permite introducir la herramienta.
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Tabla 4.19. Potencias para 4,2% de error y 64 palabras en la ROM, aplicado a ECG y
compilado en VHDL.

Potencia (mW)

Dinamica

194,16

368,22

Total
2.886,64
3.075,76

Estatica
2.692,49
2.707,53

5,0
12,1

Frecuencia (MHz)

Resultado para 4,2% de error y 64 palabras en la ROM. Lenguaje Verilog.

En este apartado se muestra el caso de 4,2% de error y 64 palabras en la ROM, se
compila con System Generator para generar el proyecto en Verilog para el mismo
dispositivo. La simulacién presenta el mismo aspecto que las figuras 4.33 y 4.34. Los

requisitos de area se muestran en la tabla 4.20.

Tabla 4.20. Recursos hardware necesarios para 4,2% de error y 64 palabras en la ROM,
aplicado a ECG y compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 29.429 67.584 43%
LUT de 4 entradas | 54.985 135.168 40%
Bloques de E/S 278 768 36%

Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla
4.21. La frecuencia maxima de funcionamiento es de 12,057 MHz. En la tabla 4.21 se
muestran las potencias para 12,1 MHz, que es el valor redondeado que permite

introducir la herramienta

Tabla 4.21. Potencias para 4,2% de error y 64 palabras en la ROM, aplicado a ECG y
compilado en Verilog.

Potencia (mW)

Dinamica

170,22

343,81

Total
2.860,67
3.049,22

Estatica
2.690,44
2.705,41

5,0
12,1

Frecuencia (MHz)

Resultado para 4,7% de error y 512 palabras en la ROM. Lenguaje VHDL.

A continuacion se analiza el caso de 4,7% de error y 512 palabras en la ROM,

compilado en System Generator para generar el proyecto en VHDL para el mismo
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dispositivo. La simulacién en este caso presenta el mismo aspecto que las de las figuras

4.33 y 4.34. Los requisitos de area se muestran en la tabla 4.22.

Tabla 4.22. Recursos hardware necesarios para 4,7% de error y 512 palabras en la ROM
,aplicado a ECG y compilado en VHDL.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 37.840 67.584 55%
LUT de 4 entradas | 70.088 135.168 51%
Bloques de E/S 278 768 36%

Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla
4.23. La frecuencia maxima de funcionamiento es de 10,852 MHz. En la tabla 4.23 se
muestran las potencias para 10,9 MHz, que es el valor redondeado que permite

introducir la herramienta.

Tabla 4.23. Potencias para 4,7% de error y 512 palabras en la ROM, aplicado a ECG y
compilado en VHDL.
Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
5,0 | 2.696,47 240,56 | 2.937,03
10,9 | 2.713,82 439,97 | 3.153,78

Frecuencia (MHz)

Resultado para 4,7% de error y 512 palabras en la ROM. Lenguaje Verilog.

Seguidamente se muestra el caso de 4,7% de error y 512 palabras en la ROM,
compilado en System Generator para generar el proyecto en Verilog, para el mismo
dispositivo. La simulacién en este caso presenta el mismo aspecto que las de las figuras

4.33 y 4.34. Los requisitos de area se muestran en la tabla 4.24.

Tabla 4.24. Recursos hardware necesarios para 4,7% de error y 512 palabras en la
ROM, aplicado a ECG y compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 37.393 67.584 55%
LUT de 4 entradas | 69.865 135.168 51%
Bloques de E/S 278 768 36%
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Los resultados de la potencia para la frecuencia de 5 MHz se tienen en la tabla
4.25. La frecuencia maxima de funcionamiento es de 11,560 MHz. En la tabla 4.25 se
muestran las potencias para 11,6 MHz, que es el valor redondeado que permite

introducir la herramienta.

Tabla 4.25. Potencias para 4,7% de error y 512 palabras en la ROM, aplicado a ECG y
compilado en Verilog.

Potencia (mW)
Estatica | Dinamica Total
Frecuencia (MHz) 5,0 | 2.695,34 227,36 | 2.922,70
11,6 | 2.714,23 444,65 | 3158,88

Resumen de los casos estudiados.

Como resumen debe observarse la tabla 4.26, donde se muestran las prestaciones
en darea, velocidad y potencia. En cuanto al area, no se muestra el niumero de pines,
gue casualmente coincide en los dos casos. Las mejores caracteristicas de area y
velocidad se consiguen en VHDL con 4,2% de error y 64 palabras en la ROM. La mejor
prestacion en potencia se consigue para el mismo caso, pero usando Verilog. Se puede
tomar como Optimo el caso de VHDL, porque es el mejor en dos de los tres
parametros. Se podria tomar como 6ptimo el caso de Verilog si hubieran restricciones

en el consumo de potencia.

Tabla 4.26. Resumen de los casos estudiados para ECG.

VHDL Verilog

Area 29.401 SLICES | Area 29.429 SLICES
4,2% de error - T - -

Frecuencia maxima 12,086 MHz | Frecuencia maxima 12,057 MHz
64 palabras en la ROM - -

Potencia (5 MHz) 2.886,64 mW | Potencia (5 MHz) 2.860,67 mW

Area 37.840 SLICES | Area 37.393 SLICES
4,7% de error - . - -

Frecuencia mdxima 10,852 MHz | Frecuencia maxima 11,560 MHz
512 palabras en la ROM - -

Potencia (5 MHz) 2.937,03 mW | Potencia (5 MHz) 2.922,70 mW

Llegados a este punto se podria comparar el tiempo de respuesta de la NN en

punto flotante ejecutada con el Neural Network Toolbox de Matlab y el sistema en

punto fijo sobre la FPGA elegida.
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En el ordenador personal en punto flotante una clasificacion tarda 22.285 ns y en
la FPGA elegida unos 82,7 ns; del orden de 270 veces mas rdpida. Estos resultados son
meramente orientativos, claramente depende del ordenador personal y de la FPGA

gue se use; sus caracteristicas se muestran en la tabla 4.27.

Tabla 4.27. Comparacion en velocidad entre un ordenador personal y la FPGA usada

para ECG.
Tipo Tiempo para una clasificacion
Windows 7 Home Premium 64 bits
Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU @ 3.40 GHz
Ordenador personal RAM: 8 Gbytes 22.285 ns
Matlab R2010b 64 bits
FPGA Xilinx Virtex-4 xc4vix160-12ff1148 82,7 ns

Conviene resaltar que la simulacion en Simulink del sistema disefiado con System
Generator tarda unos 45 segundos; mientras la simulacidon en Integrated System
Environment tarda una hora y veinte minutos aproximadamente. Estos tiempos son

para el ordenador de la tabla 4.27.

4.4 La prediccion de temperatura

En el capitulo anterior se describié la base de datos de temperatura que se ha
usado. El objetivo es realizar un predictor de temperatura mediante una NN, se hara
uso de la metodologia y de las herramienta de diseiio explicadas. En la base de datos
solo se disponia de dos anos completos, 2008 y 2009; por esto se usé el afio 2008 para

el entrenamiento y 2009 para el testeo.

4.4.1 Modelado en punto flotante

El sistema predictor consta de una NN y una etapa previa de lineas de retardo, que
almacena las ultimas muestras recibidas en la entrada del predictor, como indica la
figura 4.35. En dicha figura x(t) es la sefal de entrada e y(t) la sefial de salida. Debe
observarse que la salida y(t) es funcion de n muestras de la sefial de entrada, como

indica la expresidn 4.1. El objetivo es entrenar la NN para que y(t) sea una estimacion
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de x(t+1). En adelante al sistema de la figura 4.35 se le denotara como red neuronal

con linea de retardo (TDNN, Time Delay Neural Network).

Entrada X(t) >
TDNN : Neurona
Retardo 1 i
Salida
x(t-1) TDNN

Retardo 2 Neurona \
: ) Neurcna |—»
x(t-2) ¢

Retardo (n-1)

y(t)

Neurona

x(t-(n-1))

Figura 4.35. Red neuronal con linea de retardo.

y@) =f(x(@),x(t—1),x(t—2),..,x(t —(n—1))) (4.1)

En la estructura de una TDNN debe resaltarse el transitorio en el inicio; es decir, la
salida no es vélida hasta que en la entrada llegan las n primeras muestras de x(t). El
modelado de la TDNN se puede realizar usando el Neural Network Toolbox de Matlab
en la forma habitual para clasificacién y reconocimiento de patrones; creando una
matriz para las n entradas de la NN interna, y usando como objetivo en el
entrenamiento la sefial x(t). La segunda dimension de la matriz de las entradas
dependerd del numero de muestras en la entrada, y de valor n. La creacién de esta
matriz puede resultar tediosa; ademas el nimero de muestras validas de y(t) no
coincide con la longitud de x(t). En las primeras versiones de la prediccion de la
temperatura se operd de esta forma [Pérez et al.,, 2011d; Vasquez et al.,, 2013], en
realidad se entrenaba la NN interna de la TDNN; es decir, la figura 4.35 sin lineas de

retardo.

Por los motivos anteriores, en los ultimos entrenamientos se recurridé al Neural
Network Time Series Tool, esta utilidad de Matlab maneja series temporales para NN

[ntstool, 2015]. Las ventajas de esta utilidad es que afiade la serie de retardos en la
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entrada, maneja el inicio del transitorio de entrada y prepara las matrices internas
para la NN. Esto es posible tanto para el entrenamiento como para el testeo. El manejo
de esta utilidad se realiza mediante ventanas de didlogo, finalmente permite generar
el coédigo. Este codigo; por un lado, evita volver a ejecutar las ventanas de diadlogo; y
por otro, permite cambiar algunos pardmetros del proceso, que no se pueden ajustar
en la ventanas. Entre estos parametros cabe destacar, entre otros, el algoritmo de
entrenamiento, y las funciones de transferencias usadas. En la figura 4.36 se observa
una ventana tipica obtenida en el entrenamiento, donde cabe resaltar la insercidn de

lineas de retardo en la entrada.

4\ Neural Network Training 1nnlraimrx:l)_

Neural Network:

o

Algorithms

Data Division: Block (divideblock
Training: Levenberg-Marquardt (rainim;
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative:  Default (defaultderi

Progress

Epoch: ol 31 iterations 1000
Time: 00012
Performance: 737 0.185 | 0.00
Gradient: Eyl 0.0952 || 1.00e05
Mu: 0.00100 100 100e+10
Validation Checks: 0 5 6

Plots:

Performance (plotperform;

Training State (plottrainstate)
Time-Series Response (plotresponse
Error Autocorrelation (ploterrcorr)

Input-Error Cross-correlation | (plotinzrreorr

Plot Interval: ’j 1 epochs

o Validation stop.

D stop Training ® Cancel

Figura 4.36. Ventana obtenida en el entrenamiento con el Neural Network Time Series
Tool.

La TDNN se entrené con los datos del afio 2008. Tras el periodo de entrenamiento
se obtuvo una TDNN con 4 elementos de retardo, 8 neuronas en la capa intermedia
con funciones tansig y una neurona en la capa de salida con la funcién identidad

(purelin). Los datos no sufrieron ningun tipo de procesado ni normalizacion.

El testeo de la TDNN se realizé con la temperatura obtenida en el afio 2009. Las
simulaciones dieron un error medio de -0,032 °C, un valor medio del valor absoluto del

error de 0,317 °C y un valor medio del error al cuadrado de 0,210 °C. Para comprobar
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la funcionalidad del sistema se tendra en cuenta el valor medio del error en valor

absoluto.

4.4.2 Diseiio en punto fijo

Obviamente, la implementacion fisica obedece a la expresién 4.2. En esta formula
Tm es el intervalo de muestro de la sefial de entrada, que ademas fijara el reloj del
sistema. La TDNN se entrena con el objetivo de que y(t) sea x(t+Tm); es decir la salida

estimara el valor de la proxima muestra en la entrada.

y(@) = f(x(t),x(t — Tm),x(t — 2Tm), ..., x(t — (n — 1)Tm)) (4.2)

4.4.2.1 Disefo con System Generator

El sistema disefiado con System Generator obedece a la figura 4.37, donde cabe
destacar la linea de retardos en la entrada. El sistema es disefiado en la misma forma
que los dos anteriores; con funciones tansig en la capa intermedia y funciéon identidad
en la neurona de salida. En el estudio se tendrd en cuenta que cumple la funcionalidad
si el valor medio del error absoluto es menor que 0,32 OC; si este error es mayor que
ese valor se considerara que no cumple la funcionalidad. En la figura 4.37 se muestran

los tipos de datos para un error de 0,52% y 1024 palabras en la ROM.
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Figura 4.37. Implementacion de la TDNN para prediccion de la temperatura en la FPGA.

Cabe destacar el ajuste realizado en la neurona de la capa de salida, figura 4.38.
Inicialmente la resolucién de los multiplicadores y sumadores se mantuvo completa,
obteniéndose el niUmero de bits que se muestra en la figura 4.38. Para el caso que nos
ocupa, se obtiene en la salida una senal Fix_16_5; es decir, con signo, cinco bits para la

parte fraccionaria y 16 bits en total. Se puede realizar un ajuste en la sefial de salida
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qgue es definida por el disefador. El primer ajuste es definir la salida sin signo, esto es

posible porque la temperatura en la base de datos siempre es positiva. Por otro lado

se fija el formato de la salida como en la entrada. Si el formato de la salida tuviese mas

bits que en la entrada, la cuantificacién seria mejor en teoria, pero esto no mejora el

error medido. En resumen, el formato de la salida es igual que el formato de la

entrada. A partir de esta decisidon es posible ajustar de forma manual la resolucién de

los sumadores de esta etapa; desde la salida hacia las entradas, hasta llegar a los

multiplicadores por contantes, cuya resolucion viene fijada por el error fijado para los

coeficientes. Este ajuste se muestra en la figura 4.39, esta disminucidon del nimero de

bits provoca mejora en las prestaciones fisicas del sistema.
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Figura 4.38. Neurona de salida en el predictor de temperatura con resolucion completa.
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Figura 4.39. Neurona de salida en el predictor de temperatura con resolucion ajustada
de forma manual.

En la figura 4.40 se observan las formas de ondas obtenidas en Simulink, la unidad

del eje vertical son grados centigrados y en el eje horizontal se indica el nimero de

muestras. Esta simulacién se corresponde con los siete primeros dias de la base de

datos del aifio 2009. En color rojo se tiene la sefial de entrada, en color azul la sefal de

salida y en negro la sefial de error. Las dos sefales de temperatura estan

convenientemente retardas en Simulink, para evaluar el error de manera apropiada.

En la figura 4.40 se observa el transitorio en el inicio de la simulacién, tanto en la sefial

de salida como en la seial de error.
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Figura 4.40. Simulacion de los siete primeros dias de 2009 con System Generator en el
predictor de temperatura: muestras en la entrada (azul), estimacion en la salida (rojo)
y sefial de error (negro).

Tras un periodo de tanteo se llega a la tabla 4.28, donde se indica si se cumple la

funcionalidad en funcion del error permitido en la representacion; y el nimero de

palabras en las memorias ROM, que implementan las funciones de transferencia.

Interesa estudiar los casos de 0,52% de error y 1024 palabras en la ROM; y 0,56% de

error y 2048 palabras en la ROM.

Tabla 4.28. Funcionalidad del predictor de temperatura en funcion del error permitido

en la representacion y el nimero de palabras en las memorias ROM.

Error en la representacion (%)

0,001 0,40 | 0,42 | 0,44 | 0,46 | 0,48 | 0,50 | 0,52 | 0,54 | 0,56 | 0,58 | 0,60
@ 2% | s SI SI S| S| S| S| SI SI SI | NO | NO
5 .
K 7]
s |2 S| SI SI S| S| S| S| SI SI SI | NO | NO
o 2% s SI SI S| S| S| S| SI SI SI | NO | NO
° s|2%| sl SI SI S| S| S| S| SI SI SI | NO | NO
o 227 s S| S| Sl | sl | sl S S| S| SI | NO | NO
£ 827 sl Sl [ st | st | st [ st | sl | sl |[NO|NO]|NO]|NO
252 | NO NO | NO | NO | NO | NO | NO | NO | NO | NO | NO | NO
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4.4.2.2 Implementacion con Integrated System Environment

Los dos casos anteriores se compilaron en System Generator, para VHDL y Verilog,
y se obtuvieron cuatro proyectos para el Integrated System Environment de Xilinx. El
dispositivo elegido fue el Spartan3E xc3s1200e-5ft256, el mismo que el usado para

pejibaye.

Resultado para 0,52% de error y 1024 palabras en la ROM. Lenguaje VHDL.

Al intentar simular con un intervalo de muestreo de media hora (1800 segundos),
por ser una frecuencia extremadamente baja, el simulador da error. La herramienta
indica que la frecuencia minima es de unos 47 Hz. Esto no es problema, pues el sistema
es capaz de funcionar a esa frecuencia, 555 LHz. Para solventar este problema el
sistema se simuld con un reloj de 5 MHz. En la figura 4.41 se tienen algunos tramos de
la simulacidn, después del colocado y conexionado de los componentes en la FPGA. En
este caso el formato de la entrada y la salida es UFix_10_5; es decir, sin signo, diez bits

en total y cinco para la parte fraccionaria.

“Dns ‘SOOI’VS ‘1,000ns ‘1,500ns |Z,DOOns
T I D B T B BN BN B BN B B B
2 x_net[9:01 | 1001001010 X_1001000000 ¥ 1000110011 1000100110 ¥ 1000011101 1000100011 ¥ 1000100110 X 1000101101 X 1000110000
25 y_net[9:0] | 1111111111 (1000001100 % 1100010010 ) 1001011101 ) 1000100000 ) 1000011001 x_ 1000101110 ¥ 1000101110 X 1001000000 )¢ 1001000000 ¥ 1000111100
| 2,000,500 ns |2,001,000 ns 2,001,500 ns 2,002,000 ns
1§ ck_net

9 x_net/9:0] (1001110011 X 1001111010 1010001010 X 1010001101 ¥ 1010010000 x 1010010011 1010011101 1010101101 ) 1010110011 ) 1010410000 X 1010110110 X101t
i
% v_net[9:0] (1010010111 _ 1010100001 ) 1010111111 x_ 1010110101 ¥ 1010111100 ¥ 1010111100 ¢ 1011010000 4 1011100111 1011100111 ) 101111101 ) 1011101010 )(1100.
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2% x_netyo:0] (1010011010 1010000110 x_ 1001111010 ¥_ 1001110110 X 1001101010 X 0p00000000

i
2§ v_net(:0) (_1010TI00T 1070010011 ){ 1010001100 1010001100 ) 1001110300 » OLLOTT0107 _0OTI010101 ) 0011013000  OIIODIOLLT X 1001100100

Figura 4.41. Simulacion del predictor de temperatura después del colocado y
conexionado de los componentes en la FPGA para 0,52% de error y 1024 palabras en la
ROM.

La ocupacién de area se resume en la tabla 4.29. La frecuencia maxima del diseifo

es de 275,482 MHz. Las potencias se muestran en la tabla 4.30.
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Tabla 4.29. Recursos hardware necesarios para 0,52% de error y 1024 palabras en la
ROM, prediccion de temperatura y compilado en VHDL.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 6.228 8.672 71%
LUT de 4 entradas | 10.674 17.344 61%
Bloques de E/S 21 190 11%

Tabla 4.30. Potencias para 0,52% de error y 1024 palabras en la ROM, , prediccion de
temperatura y compilado en VHDL.
Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
5,0 159,35 15,10 174,45
275,48 185,27 831,87 | 1017,14

Frecuencia (MHz)

Resultado para 0,52% de error y 1024 palabras en la ROM. Lenguaje Verilog.

Las simulaciones en este caso tienen el mismo aspecto que la figura 4.41. En la
tabla 4.31 se tiene los requisitos de area, la frecuencia maxima de funcionamiento es

de 301,023 MHz; finalmente, en la tabla 4.32 se muestra la estimacion de potencia.

Tabla 4.31. Recursos hardware necesarios para 0,52% de error y 1024 palabras en la
ROM, prediccion de temperatura y compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 6.239 8.672 71%
LUT de 4 entradas | 11.728 17.344 67%
Bloques de E/S 21 190 11%

Tabla 4.32. Potencias para 0,52% de error y 1024 palabras en la ROM, prediccion de
temperatura y compilado en Verilog.
Potencia (mW)
Estatica | Dinamica | Total
50| 159,35 15,06 174,41
301,02 | 188,14 906,81 | 1094,95

Frecuencia (MHz)

Resultado para 5,6% de error y 2048 palabras en la ROM. Lenguaje VHDL.

En la figura 4.42 se tienen algunos tramos de la simulacion para una frecuencia de
reloj de 5 MHz, después del colocado y conexionado de los componentes. En este caso
el formato de la entrada y la salida es UFix_9_4; es decir, sin signo, nueve bits en total

y cuatro para la parte fraccionaria.
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Figura 4.42. Simulacion del predictor de temperatura después del colocado y
conexionado de los componentes en la FPGA para 0,56% de error y 2048 palabras en la
ROM.

En la tabla 4.33 se tiene los requisitos de area. La frecuencia maxima de
funcionamiento vale 382,409 MHz. En la tabla 4.34 se muestra la estimacion de

potencia.

Tabla 4.33. Recursos hardware necesarios para 0,56% de error y 2048 palabras en la
ROM, prediccion de temperatura y compilado en VHDL.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 7.672 8.672 88%
LUT de 4 entradas | 14.700 17.344 84%
Bloques de E/S 19 190 10%

Tabla 4.34. Potencias para 0,56% de error y 2048 palabras en la ROM, prediccion de
temperatura y compilado en VHDL.
Potencia (mW)
Estatica | Dinamica Total
5,0 159,45 18,92 178,37
382,41 211,81 1447,03 | 1658,84

Frecuencia (MHz)

Resultado para 5,6% de error y 2048 palabras en la ROM. Lenguaje Verilog.

Las simulaciones en este caso tienen el mismo aspecto que la figura 4.42. En la
tabla 4.35 se tiene los requisitos de area, la frecuencia maxima estimada es de 358,038

MHz; por ultimo, en la tabla 4.36 se muestra la estimacién de potencia.

Tabla 4.35. Recursos hardware necesarios para 0,56% de error y 2048 palabras en la
ROM, prediccidn de temperatura y compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 7.621 8.672 87%
LUT de 4 entradas | 14.698 17.344 84%
Bloques de E/S 19 190 10%
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Tabla 4.36. Potencias para 0,56% de error y 2048 palabras en la ROM, prediccion de
temperatura y compilado en Verilog.

Potencia (mW)
Estatica | Dinamica Total

50| 159,44 18,42 177,86
358,04 | 205,68 | 1.319,05 | 1.524,74

Frecuencia (MHz)

Resumen de los casos estudiados.

Como resumen debe observarse la tabla 4.37, donde se muestran las prestaciones
en area, velocidad y potencia. En la tabla 4.37 estdan sombreados los mejores casos de
SLICES necesarios, potencia y velocidad. Si existe restricciéon en el nimero de pines,
este parametro debe tenerse en cuenta en la eleccién; esto dependera del tipo de
disefio, por ejemplo convertidor analdgico-digital de entrada y formato del dispositivo

de destino en la salida.

Tabla 4.37. Resumen de los casos estudiados para el predictor de temperatura.

VHDL Verilog
Area 6.228 SLICES | Area 6.239 SLICES
0,52% de error Numero de pines 21 | Numero de pines 21
1024 palabras en la ROM | frecuencia mdxima | 275,482 MHz | Frecuencia mdxima | 301,023 MHz
Potencia (5 MHz) 174,45 mW | Potencia (5 MHz) 174,41 mW
Area 7.672 SLICES | Area 7.621 SLICES
0,56% de error Numero de pines 19 | Numero de pines 19
2048 palabras en la ROM | Frecuencia mdxima | 382,409 MHz | Frecuencia mdxima | 358,038 MHz
Potencia (5 MHz) 178,37 mW | Potencia (5 MHz) 177,86 mw

Llegados a este punto, se podria comparar el tiempo de respuesta de la NN en
punto flotante ejecutada con el Neural Network Toolbox de Matlab y el sistema en
punto fijo sobre la FPGA elegida. En el ordenador personal en punto flotante una
clasificacién tarda 83,29 us y en la FPGA elegida unos 2,62 ns; del orden de 32.000
veces mas rapida. Estos resultados son meramente orientativos, claramente depende
del ordenador personal y de la FPGA que se use; sus caracteristicas se muestran en la

tabla 4.38.
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Tabla 4.38. Comparacion en velocidad entre un ordenador personal y la FPGA usada en
la prediccion de temperatura.
Tipo Tiempo para una clasificacion

Windows 7 Home Premium 64 bits
Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU @ 3.40 GHz

Ordenador personal RAM: 8 Gbytes 83,29 us
Matlab R2010b 64 bits

FPGA Spartan3E xc3s1200e-5ft256 2,62 ns

Conviene resaltar que la simulacion en Simulink del sistema disefiado con System
Generator tarda unos 3 segundos; mientras la simulacidon en Integrated System
Environment tarda unos 10 minutos. Estos tiempos son para el ordenador de la tabla

4.38.

4.5 El ecualizador para seiial binaria

En el Ultimo escenario se pretende examinar las prestaciones de una red neuronal
para ser usada como ecualizador de sefial binaria [Pérez et al., 2013]. La seiial es

unipolar sin retorno a cero y es sometida a AWGN.

4.5.1 Modelado en punto flotante

Para este escenario, dado que el proceso de entrenamiento fue realizado en su
totalidad por el autor de esta tesis, y dada su relativa complejidad, se describe en el

anexo de este documento.

4.5.2 Disefio en punto fijo

Seguidamente se disefié la TDNN, descrita en el anexo, en formato de punto fijo en
complemento a dos. El disefio se afrontd con la misma metodologia y con las mismas
herramientas usadas en los escenarios anteriores: System Generator e Integrated

System Environment.

4.5.2.1 Disefo con System Generator

El disefio del sistema usando System Generator de Xilinx queda como muestra la

figura 4.43. En ella se observan los nueve elementos de retardo de la entrada, la
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neurona de la capa intermedia con funcién de transferencia identidad y la neurona de
salida con funcion satlin. Se disefid de forma analoga a los escenarios anteriores. Cabe
destacar el disefio de la funcién satlin, con el uso de un multiplexor, como se muestra

en la figura 4.44.

System
Generator

Y

e e .
T || T >E..|n1 outt [ 20T in outt | X2

Goto_A  Fram_A1 PURELIN

NEURCNA_10

InT outt | 2FA2 g ling Quty [ HFRA2 m»

A

¥

SATLIM

NEURCMNA_1

Figura 4.43. Ecualizador disefiado con System Generator.
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Figura 4.44. Disefio de la funcion satlin con el uso de un multiplexor.

Si el ruido fuese nulo la sefial de entrada valdria 0 o +1, y seria suficiente una
representacién de un bit; esta situacion seria trivial y no haria falta ecualizador. En
cuanto aparece ruido la sefial es bipolar, es necesario un bit de signo. En el caso peor,
la SNR es de -5 dB; la varianza y potencia de ruido es 1,58; y la desviacion tipica del
ruido es 1,26. Los valores en una funcién de densidad de probabilidad gaussiana de la
variable n, se encuentran en torno a la media, segln indica la expresién 4.3, con una

probabilidad de 0,997.

Pr(u-36 <n<pu+3c)=0,997 (4.3)

Las muestras se encuentran con una probabilidad mayor que 0,997 entre los
limites dados por la ecuacidon 4.4; y la sefial de entrada serd representable en el

intervalo [-3,78, +4,78].

Limite inferior=0-30=-3,78

. . (4.4)
Limite superior =1+ 36 =+4,78

Para establecer el nimero de bits fraccionarios de la sefial de entrada (nbf), el

intervalo de cuantificacién (4) se fijo como una fracciéon (p) del valor de pico a pico de
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la sefial de entrada, segun la expresion 4.5. En la formula 4.5 la variable A es igual a 1,
y el error maximo de cuantificacidén es ng=4/2. Por ejemplo, si p vale 0,01 entonces el

numero de bits fraccionarios es 7.

A =2"" < p(A-0) (4.5)

No se puede fijar el nimero de bits fraccionarios para la sefial de entrada usando
un error porcentual para la representacién del valor menor en valor absoluto; si una
muestra en la entrada tiende a cero entonces el nimero de bits crece enormemente.
En vez de eso, se fija en funcidn de una fraccidn del valor de pico a pico de la seial sin

ruido, segun la expresion 4.6.

nbf > -log,[p(A-0)] (4.6)

En el sistema anterior se estudid la SNR en la salida frente a la SNR en la entrada.
El error maximo debe fijarse con algln criterio; por ejemplo, que la curva obtenida en
punto fijo se desvie menos de 1 dB respecto a la de punto flotante de la figura A.11,
mostrada en el anexo. En la tabla 4.39 se comprobé la funcionalidad del sistema en
funcion del error en la representacion de los coeficientes, se observa que se consigue
la funcionalidad con un 3,9% de error. Este valor se alcanzd tras un proceso de tanteo.
Dada la simplicidad de las funciones de transferencia usadas, no existe ningun
parametro en su disefo que afecte a la funcionalidad.

Inicialmente se fijé la resolucidn en la salida de todos los operadores de forma
completa (Full). El Ultimo operador es el multiplexor de la figura 4.44, con resolucién
completa la salida tiene el formato Fix_35 20; es decir, con bit de signo, 20 bits para la
parte fraccionaria y 35 bits en total. Claramente este formato es excesivo para
representar la salida de una funcidn satlin, cuya valor esta en el entorno [0,+1]. Por
este motivo se procede a hacer un ajuste manual de la resolucion en la salida: se
elimina el bit de signo; por tanteo se ajusta el numero de bits fracionarios a 3 y se
mantiene un bit para la parte entera. El bit para la parte entera hace que +1 sea

representable sin error. De esta forma el formato de la salida es UFix_4_3; es decir,
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este es el formato que se define en la salida del multiplexor de la figura 4.44.
Posteriormente se fijé la resolucién en las salidas de los circuitos de forma manual, en
direccién a la entrada, hasta llegar a los operadores que tienen los coeficientes en la

neurona de salida.

Tabla 4.39. Efecto del error de representacion en el ecualizador.
SNRs punto fijo: *

Error 3,9% SNRs punto flotante: o SNRs punto fijo - SNRs punto flotante
SNRs o ; ; ; ;
(SNRe=+7 dB) 14,46 ~
Caso peor -0,71dB % -

Formato . g

de entrada Fix_9_5 g

Formato . 5

de salida Fix_35_20 g ’

Resolucion | .~ ’

en la salida P L J

SNRe (dB) SNRe (dB)
SNR to fijo: * ..

Error 3,9% SNRs psulrjl L:g f(/)o];’ é %te: o SNRs punto fijo - SNRs punto flotante
SNRs
(snRe=i7ds) | 1447 E
Caso peor -0,91 % jz
Formato 2

Fix_9_5 £ 0

de entrada Mt € o
Formato g o6

Fix_4 F

de salida UFix_4_3 £ o7
% 0.8

Resolucion . 09
en la salida Ajustada L ,

SNRe (dB) SNRe (dB)
SNR to fijo: * ..
Error 4,0% s punto fijo SNRs punto fijo - SNRs punto flotante

SNRs punto flotante: o

SNRs o2
(SNRe=+7 dB) 14,47 .
Caso peor -1,01 S s
Formato . 2
de entrada Fix_3_5 Eﬁ_ o
Formato £ o5
Fix 34 19 z
de salida XS5 g 0
Resolucidn Completa oo
en la salida P 12

SNRe (dB) SNRe (dB)

En la figura 4.45 se muestran las formas de ondas obtenidas en la simulacion con
Simulink del sistema de la figura 4.43. Esta simulacidn se corresponde con un error del

3,9%, resolucién ajustada en la salida, y SNR en la entrada de +7 dB.
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b)

c)

|
0 0.005 001 0015 0.02 0025 003 0.035 004
Time offset: 0

Figura 4.45. Formas de onda de Simulink en el ecualizador para los primeros 40 bits: a)
sefrial de datos original, b) entrada en la FPGA, c) salida de la FPGA.

4.5.2.2 Implementacion con Integrated System Environment

Una vez acabado el disefo en System Generator se procede a su compilacion. El
sistema final se corresponde con un error del 3,9% y resolucién ajustada en la salida.
Se compilé para obtener el sistema en VHDL y Verilog. El dispositivo elegido fue el
Spartan3E, tipo xc3s100e, encapsulado tipo vq, 100 pines, velocidad -5; dicho de forma

compacta el Spartan3E xc3s100e-5vq100.

Resultado para 3,9% de error. Lenguaje VHDL.

La compilacién se realizé con System Generator para obtener la descripcion en
VHDL. En el proyecto obtenido para Integrated System Environment se realizé la
simulacion para la fase final de la implementacién en la FPGA (Post Place and Route
Simulation). Como simulador se usé ISE Simulator, integrado en la herramienta. Se

obtuvieron las formas de onda de la figura 4.46.

‘O‘Dms 0.2ms 0.4ms 0.6 0.8ms L.0ms 1.2m 14ms
\\\\‘\\\\\I\\‘\\\\\\\\‘\\\\\\\\‘\\\\\\\\l\\\\l\\\‘\\\\\\\\‘\I\\\\I\

n
L ok _net
B et |(Ho(TLELIT Y 11111110 ¥ 000000010 X 000091101 ¥ 000000100 111101110 ¥ 111110000 000101050 ) 000100010 000011010 { 000100110 % 000011100 ) 000.
I I
Bvne | 0000 | X 0000 'l 1000

Figura 4.46. Formas de onda de las primeras quince muestras en el ecualizador después
del colocado y conexionado de los componentes en la FPGA.
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La ocupacidén de drea se resume en la tabla 4.40. La frecuencia maxima del disefio
es de 312,695 MHz. Las potencias se muestran en la tabla 4.41, a efectos de
comparacion se muestran las potencias para un reloj de 5 MHz, dado que para la
frecuencia de 10 kHz la potencia dindmica es pequefia y no se observa variacion frente

al caso de Verilog, que se muestra en la tabla 4.43.

Tabla 4.40. Recursos hardware necesarios en el ecualizador compilado en VHDL.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 401 960 41%
LUT de 4 entradas 690 1.920 35%
Bloques de E/S 14 66 21%

Tabla 4.41. Potencias en el ecualizador compilado en VHDL.
Potencia (mW)

Estatica | Dinamica | Total
10,0 kHz 33,59 0,01 | 33,60

Frecuencia 5,0 MHz 33,60 1,09 34,69
312,69 MHz 34,11 68,25 | 102,36

Resultado para 3,9% de error. Lenguaje Verilog.

La compilacién se realizé con System Generator para obtener la descripcidon en
Verilog. En el proyecto obtenido para Integrated System Environment se realizd la
simulacién para la fase final de la implementacién en la FPGA (Post Place and Route
Simulation), como simulador se usé ISE Simulator. Se obtuvieron formas de onda
similares a la figura 4.46. La ocupacion de area se resume en la tabla 4.42. La
frecuencia maxima del disefio es de 357,654 MHz. Las potencias se muestran en la

tabla 4.43.

Tabla 4.42. Recursos hardware necesarios en el ecualizador compilado en Verilog.

Entidad Usados | Disponibles | Tasa de uso
SLICES 387 960 40%
LUT de 4 entradas 690 1.920 35%
Bloques de E/S 14 66 21%
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Tabla 4.43. Potencias en el ecualizador compilado en Verilog.
Potencia (mW)

Estatica | Dinamica | Total
10,0 kHz 33,59 0,01 | 33,60

Frecuencia 5,0 MHz 33,60 1,05 34,65
357,65 MHz 34,17 74,88 | 109,04

Resumen de los casos estudiados.

Como resumen debe observarse la tabla 4.44, donde se muestran las prestaciones
en area, velocidad y potencia. Las mejores prestaciones fisicas se obtuvieron para la
compilacién en Verilog. El hecho de que el disefio alcance una frecuencia de reloj de
357,654 MHz quiere decir que esa es la maxima frecuencia de muestras en la entrada;
como se tienen 10 muestras por bit, la tasa médxima de datos es de 35,765 Mbits por

segundo. Si se usase un dispositivo mas rapido puede aumentarse la velocidad del

sistema.
Tabla 4.44. Resumen de los casos estudiados para el ecualizador.
VHDL Verilog
Area 401 SLICES | Area 387 SLICES
3,9% de error | Frecuencia mdxima | 312,695 MHz | Frecuencia mdaxima | 357,654 MHz
Potencia (5 MHz) 34,69 mW | Potencia (5 MHz) 34,65 mW

Llegado este punto en el disefio se podria comparar el tiempo de respuesta de la
NN en punto flotante, ejecutada con el Neural Network Toolbox de Matlab, con el

sistema en punto fijo sobre la FPGA elegida.

En el ordenador personal en punto flotante la clasificacion de 10.000 muestras de
entrada tarda 0,3 segundos, en la FPGA elegida la misma clasificacién tarda unos 27,96
us; del orden de 11.000 veces mas rapida. Estos resultados son meramente
orientativos, claramente depende del ordenador personal y de la FPGA que se use; sus

caracteristicas se muestran en la tabla 4.45.
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Tabla 4.45. Comparacion en velocidad entre un ordenador personal y la FPGA usada
para el ecualizador.

Tiempo clasificacion 10000

Tipo
P muestras

Windows 7 Home Premium 64 bits
Intel(R) Core(TM) i7-3770 CPU @ 3.40

Ordenador

personal GHz 0.3s
RAM: 8 Gbytes
Matlab R2010b 64 bits

FPGA Spartan3E xc3s100e-5vq100 27,96 Us

Conviene resaltar que la simulacion en Simulink del sistema disefiado con System
Generator tarda unos 2 segundos; mientras la simulacidon en Integrated System
Environment tarda un minuto aproximadamente. Estos tiempos son para el ordenador

de la tabla 4.45.

4.6 Comparacion con el estado del arte

El estado del arte se describié extensamente en el capitulo 1. Es dificil, cuando no
imposible, hacer una comparacion cuantitativa con los trabajos presentados. La
dificultad viene de que los diferentes trabajos tienen enfoques distintos, luego las
comparaciones tendran caracter cualitativo. La gran mayoria de los trabajos descritos
en el estado del arte, son de gran calidad. Lo unico que se pretende en este apartado
es establecer las diferencias con la tesis expuesta, y mostrar que esta constituye un

trabajo original.

En el presente parrafo podrian nombrarse largas listas de la bibliografia, solo se
nombran los trabajos mas siginificativos; esto es por que ya se explicaron en el primer
capitulo y seria una larga redaccion de dificil lectura. Lo primero que debe ponerse de
manifiesto es el tipo de NN estudiada, esta es del tipo perceptron multicapa con
conexion hacia adelante (Feedforward Multilayer Perceptron), algunos de los
elementos de la bibliografia se centran en otro tipo de NN [Nambiar et al., 2014]. La
mayoria de los trabajos estan implementados en aritmética de punto fijo, aunque
algunos se han desarrollado para aritmética de punto flotante [Cavuslu et al., 2011]. En
esta tesis, salvo casos triviales, las funciones de transferencia se implementan

mediante LUT, otros trabajos usan otras formas de aproximacién [Nascimento et al.,
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2013]. El método de disefio planteado es rapido y flexible; algunos autores usan
métodos menos versatiles, como puede ser la descripcion usando un HDL [Ogrenci,
2008]. Esta tesis insiste en la extraccién de las prestaciones de darea, velocidad y
potencia; la mayoria de los autores no extraen el consumo de potencia [Orlowska y
Kaminski, 2011]. Muchos trabajos implementa NN capaces de realizar un
entrenamiento online [Gomperts et al., 2011]; fue objetivo de esta tesis realizar el
entrenamiento offline. En la mayoria de las referencias se presenta el calculo
secuencializado en las neuronas, mediante uso de elementos MAC [Oniga et al., 2009];
en esta tesis, para priorizar la velocidad, se paralelizé el célculo en las neuronas, igual
que en [Bahoura y Park, 2011]. Pero ningun autor que paraleliza el cdlculo en las
neuronas asigna un numero distinto de bits para cada coeficiente; mas aun, asigna el
mismo numero de bits a los coeficientes de una capa [Bahoura y Park, 2011]. En
general, cuando el cdlculo estd secuencializado o paralelizado los autores usan un
nimero de bits fijado de forma arbitraria [Mishra et al., 2007]; como mucho las
posibles arquitecturas son probadas de forma discreta, sin barrer todas las posibles
soluciones [Gomperts et al., 2011]. Finalmente, en esta tesis se define la calidad de
una implementacién atendiendo a las prestaciones fisicas (area, velocida y potencia),
para una cierta funcionalidad; algunos autores definen la calidad de un disefio
mezclando la funcionalidad con las prestaciones fisicas, pero excluyendo la potencia

[Tommiska, 2003].

La principal aportacion de esta tesis es que el método planteado permite
comprobar rapidamente diferentes arquitecturas, hasta llegar a su implementacién
fisica. En particular, en la NN totalmente paralelizada, se asigna una representacién
binaria diferente para cada coeficiente, y una resolucion diferente para las funciones
de cada capa. Este formato binario se asigna en funcién de un error para la
representacién. De esta forma solo se emplean los bits estrictamente necesarios en
cada punto del sistema, mejorando las prestaciones fisicas. La cantidad de bits usados
no se varian directamente por el disefiador, lo que resultaria tedioso; sino a través del
valor del error. De esta forma se consiguen diversas soluciones con la funcionalidad
esperada, comparando las prestaciones fisicas se puede elegir la que se considere

apropiada.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

“Se puede engafiar a mucha gente durante poco tiempo, se puede engafar a poca
gente durante mucho tiempo, pero no se puede engafiar a mucha gente durante

mucho tiempo”.

Abraham Lilcoln

Para finalizar, en este capitulo se exponen las conclusiones observadas y posibles

lineas de trabajo futuras.
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5.1 Conclusiones

En esta tesis se ha tratado de validar la hipdtesis que se expuso en el capitulo

primero.

“Es posible encontrar métodos de disefio sobre dispositivos digitales
programables para implementar redes neuronales que operen en tiempo
real en procesado digital de la sefial. Los métodos deben ser rdpidos y
flexibles; y permitir evaluar el efecto del numero de bits sobre la
arquitectura. Ademds, deben posibilitar la comprobacion de la total
funcionalidad del sistema y las prestaciones fisicas de drea, potencia y

velocidad”.

Tras el desarrollo mostrado en los capitulos anteriores; especialmente en el
cuarto, donde se muestran los resultados obtenidos, se comprueba que se ha

conseguido verificar dicha hipétesis.

A continuacion se enumeran una serie de conclusiones observadas. La primera
conclusién es referente a como un profano puede introducirse en el estudio de las NN.
Si bien existen multitud de libros, y es aconsejable la consulta de alguno de ellos, su
estudio puede resultar tedioso por sus limitaciones graficas y la falta de interaccion
con el usuario. A esto hay que afiadir la variacion de la nomenclatura entre los autores.
Existen diferentes plataformas para el uso y apredizaje de las NN, pero cabe destacar
Matlab, que se ha convertido en un entorno estdndar para el modelado de las NN en
punto flotante. La ventaja de Matlab es que permite un apredizaje interactivo y visual
mediante sus tutoriales y ejemplos; ademds, de que su nomenclatura se esta
convirtiendo en estandar en lo referido a NN. A esto hay que afiadir la ventaja de que
los métodos avanzados de disefio para FPGA se basan en Simulink y en Matlab. En los
dos ultimos escenarios de esta tesis, se usd una TDNN, como sistema predictor de
series temporales; es conveniente el uso del Neural Network Time Series Tool de
Matlab por las ventajas comentadas en el capitulo cuarto. Las herramientas que han
aparecido en afos recientes para el disefio en FPGA, y se apoyan en Matlab, seran la

vanguardia de los métodos y disefios en el futuro.
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Por otro lado, los disefios presentados con System Generator no son portables a
otros fabricantes; aunque podrian ser traducidos para otros entornos, lo que puede
resultar costoso. Si se quisiese un disefio portable, una alternativa seria recurrir a los

métodos que se apoyan en Matlab, que se expusieron en el capitulo segundo.

Un factor importante de los métodos de disefo es el soporte ante errores. Estos
errores aparecen normalmente en las compilaciones, y se deben a la comunicacién
entre los diferentes programas, y a la interaccion con el sistema operativo. Si bien, el
aprendizaje y uso de un paquete de herramientas puede ser una importante tarea, la

aparicion de errores inesperados puede desalentar al disefiador.

La compilacion con el Integrated System Environment puede optimizarse por area,
velocidad o ser balanceada, la optimizacién en area o velocidad dio para las NN peores
resultados. Si se observd dependencia en la compilacion desde System Generator,

frente al HDL elegido, VHDL o Verilog.

En cuanto a la extraccion de las prestaciones fisicas caben destacar las idéas que se

exponen a continuacion.

e El drea ocupada es la expresada con mayor frecuencia en el estado del arte,
esto se debe a que son tasas de ocupacidn de recursos, y son mostrados con
claridad y exactitud por las herramientas.

e La maxima frecuencia de funcionamiento ocupa una posicién intermedia; su
extraccion, aunque facil, no es inmediata; ademas, puede haber ciertas
diferencias con el funcionamiento real del dispositivo.

e En dltimo lugar se encuentra la potencia, esto se debe a que es la
caracteristica mas dificil de extraer. Se divide en estatica y dinamica; la
estatica depende de la temperatura, y la dinamica de la frecuencia. Para su
estimacion las herramientas suponen una temperatura ambiente estandar, y
unos valores de disipacion térmica para la FPGA; esto puede ser variado por
el disefiador. Ademas la verificacién de la potencia en funcionamiento obliga
a medir las corrientes de la alimentacién, pero una misma alimentacién
puede alimentar a otros dispositivos de la placa donde se encuentre la FPGA,

lo que dificulta o imposibilita la medida.
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En el capitulo segundo se presentaron métodos para comparar las prestaciones
fisicas de diferentes soluciones. Estas comparaciones, y la eleccion de un disefo
Optimo, puede hacerse facilmente usando un pequefio programa. En esta tesis, por ser
relativamente pocas el numero de soluciones, se presentaron los resultados en forma

de tabla.

Después del desarrollo de los experimentos y del analisis del estado del arte, cabe
preguntarse por qué se usa habitualmente el mismo numero de bits en los coeficientes
de una capa, aun cuando las neuronas estdn totalmente paralelizadas. Esto puede
deberse a que los disenos provienen de cddigos en punto flotante, donde el célculo
estd secuencializado en un bucle, con tamaiio de datos fijo. O visto de otra forma, los

disefios provienen de arquitecturas secuenciales mediantes el uso de MAC.

En pruebas finales, realizadas como curiosidad al compilador de System Generator,
en disefios con un solo multiplicador, se observé que no responde como fuera de
esperar antes casos triviales. Al multilplicar una sefal por uno o cero mantiene el
circuito multiplicador, cuando es eliminable. También se mantiene el sumador, aunque

una de sus entradas sea nula.

5.2 Lineas futuras

A partir del trabajo desarrollado y las conclusiones indicadas se exponen posibles

lineas de trabajo.

Como mejora del método propuesto se puede operar en cada capa con un error
distinto para los coeficientes, diferente error para las funciones de trasferencia en
cada capa; e incluso, un error diferente para las entradas. Esto complica el proceso de

modelado en punto fijo, pero puede llevar a implementaciones mas eficientes.

En los dos ultimos escenarios, en la salida de la TDNN, se realiza un ajuste en el
numero de bits. Esto se debe a que inicialmente la resolucién de los operadores se
configura con resolucién completa. Este proceso podria automatizarse mediante el uso

de parametros y el conveniente codigo ejecutable.
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Ha quedado de manifiesto, en el disefio del ecualizador, que a veces es posible
usar las funciones de Matlab que son lineal por tramos. Esto supone grandes ventajas

en la implementacidn de punto fijo.

De todas formas, pueden usarse funciones no incluidas en Matlab, como las

formada por dos tramos parabdlicos, lo que simplifica la implementacién.

Finalmente, aun usando funciones sigmoideas, pueden implementarse otras
aproximaciones; y estudiar sus prestaciones fisicas. De hecho, se puede afirmar, que
en el caso de NN la mitad del esfuerzo de los investigadores se centra en la

implementacion de la funciones.

Otra linea de trabajo puede ser no implementar la NN totalmente paralelizada; es
decir, cambiar el secuenciamento del calculo de diferentes formas. Se puede
secuencializar cada neurona, cada capa o realizar el calculo con un solo elemento
MAC. El dltimo caso estaria totalmente secuencializado. Las diferentes soluciones
ahorran area, aunque aumenta el tiempo requerido para el calculo. Para este tipo de
arquitectura, donde se introducen mdaquinas de estados, es conveniente el uso de otro

tipo de herramientas, donde la descripcidn sea de forma algoritmica.

En el futuro pueden implementarse otro tipo de clasificadores o NN. Cabe destacar
la NN realimentadadas porque tienen mejor comportamiento en la predicciéon de
series temporales. Debe insistirse en la conveniencia del Neural Network Time Series
Tool de Matlab, porque en estos casos a las lineas de retardo en la entrada de la NN se
conecta la entrada y la salida realimentada. Esta utilidad facilitaria su estudio y

modelado en punto flotante.

Mediante el uso de las TDNN, realimentadas o no, puede procederse a la
demodulacion y deteccidn de sefiales, tanto analdgicas como digitales. Esto ofrece una
interesante linea de estudio. Se podria comprobar sus prestaciones bajo los efectos del
canal: distorsién, ruido e interferencia; frente a las configuraciones convencionales.
Esto puede hacerse para senales sintéticas, o capturadas de un sistema de

comunicaciones real.

La implementacion realizada del ecualizador podria compararse con otros tipos de

ecualizacion. Debe destacarse que en el ecualizador no es posible normalizar la sefial,
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dada la SNR en la entrada, esto afectaria a la potencia de la sefial de entrada. La etapa
gue procederia afiadir, previa al ecualizador, seria un control automatico de ganancia,
para garantizar la potencia de la sefial de entrada. Esto no seria dificil evaluando el

valor medio de la sefial recibida.

Con el método planteado con System Generator, cada vez que se implementa una
NN, es preciso su redisefio. Esto afecta al numero de neuronas y al nimero de
entradas en cada neurona. Se prodria crear una NN suficientemente grande, donde
qguepan los casos esperados, y al valer cero los correpondientes coeficientes, por no
existir, desaparecieran los circuitos tras la complilacidn. Es decir, se ocupe el nimero
de entradas necesario; no se activen los multiplicadores innecesarios y no se usen las
salidas que sobran. Esto debe revisarse; mas cuando el compilador mantiene circuitos

innecesarios en casos triviales; explicados al final del apartado anterior.
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Modelado en punto flotante del ecualizador

“.. no se le olvide lo que de la insula me tiene prometido, que yo la sabré gobernar por

grande que sea.”

El Ingenioso Hidalgo Don Quijote de la Mancha
Miguel de Cervantes

A.1 Introduccion

En este anexo se expone el modelado en punto flotante de la TDNN usada como
ecualizador. Al final se obtiene la regla de oro que se implementara en punto fijo en la

FPGA,; es decir, la arquitectura de la NN y su funcionalidad.

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria 161



Tesis Doctoral

A.2 Modelado en punto flotante de la TDNN ecualizadora

El sistema propuesto obedece a la figura A.1; donde la sefial de entrada es del tipo
NRZ unipolar y binaria. Es decir, el “1”y el “0” se representan respectivamente por +A
y 0 voltios (o amperios), durante un tiempo de bit, que vale Tb segundos. Por otro
lado, se asume que los ceros y los unos son equiprobables. La tasa binaria vale
Rb=1/Tb bits por segundo. Puede suponerse que A es igual a 1 por simplificacion y sin
pérdida de generalidad.

Se supone que la sefal estd afectada por AWGN. La sefial NRZ recibida tiene ancho
de banda infinito y no sufre distorsion; sus componentes espectrales mas significativas
estan cerca del origen de frecuencia. El AWGN tiene también ancho de banda infinito y
su densidad espectral es uniforme con la frecuencia, su potencia es infinita, y por tanto
la SNR es nula. El AWGN no estd acotado en amplitud; aunque valores muy grandes en
valor absoluto son poco probables, como indica su funcién de densidad de

probabilidad gaussiana. Hasta aqui la senal es analégica y continua.

En resumen, se supone que la sefial se ha transmitido por un canal con ancho de
banda infinito que solo afiade AWGN. La sefal con ruido se muestrea cada Tm
segundos; la frecuencia de muestreo vale fm=1/Tm Hz. Se tomara un niumero entero
de muestras en cada intervalo de bit. En cada muestra de la sefial se tiene la
componente de sefal recibida mas la componente del ruido. La componente del ruido
muestreado es gaussiano aditivo de valor medio nulo. La potencia del ruido en la salida
del muestreador es finita y viene dada por la varianza, que es lo mismo que el
cuadrado de la desviacidn tipica. La nueva SNR deja de ser nula. La nueva seial es
discreta en el tiempo, y puede ser introducida a un sistema digital con la conveniente

cuantificacion. Se puede crear un sistema digital en tiempo discreto.

El objetivo principal es comprobar si una TDNN puede ser usada como
preamplificador o ecualizador de la sefial; mejorando en su salida la SNR. Igual que la
TDNN del predictor de temperatura para su modelado se usé el Neural Network Time

Series Tool de Matlab [ntstool, 2015].
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SNR=0 Muestreo SNR>0
Rb bits/s y ——»| TDNN
retencion
N=+oco N#+oco
AWGN T fm Hz

Figura A.1. Modelo propuesto para el ecualizador.

Inicialmente la tasa binaria (Rb) se establece en 1 kbit/s. Se tomaron 10 muestras
por bit (n=10); es decir, la frecuencia de muestreo (fm) es de 10 kHz. El valor de la tasa
binaria no tiene transcendencia para la prediccién, lo que importa es el nimero de
muestras por bit; en el sistema final la tasa binaria se puede aumentar tanto como lo
permita la tecnologia; es decir, la frecuencia maxima de reloj. En el bloque generador
de ruido de Simulink, que genera fm muestras por segundo, se puede variar su
potencia y su semilla generadora. En la figura A.2 se observa la sefial de datos original

y la sefial con ruido muestreada, en esta figura la SNR es de +10 dB.

I I I I I I I I I
(0] 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02

b)

-0.5

o 0.602 0.604 0.606 0.608 0.b1 0.612 0.614 0.0“IG 0.618 0.02
Figura A.2. Sefial de datos original binaria (a) y sefial con ruido muestreada (b).

La TDNN usada es similar a la de la figura 4.35, que se explicé en el predictor de
temperatura. La cuestién es si esta TDNN serviria para mejorar la SNR de la sefial
muestreada. Para ello se entrend con la seial ruidosa en su entrada y como objetivo se
fija la sefal de datos original. Se llamara r(t) a la seial recibida en la entrada del
muestreador, que es igual a la sefial de datos d(t) mas el ruido n(t), como indica la

expresion A.1.

r(t) = d(t) + n(t) (A.1)
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En un instante dado, llamado t,, en los elementos de retardo de la red neuronal se
tienen las muestras de valor r(t,-kTm), donde k=0, 1, 2, 3, ..., 9. Para este valor de la
entrada el objetivo de la red neuronal en la salida es el valor del dato original en t,; es
decir, d(t,). La ventana de observacion vale Tb segundos. Para entrenar, validar y

testear la TDNN se usé:
- SNR entrenamiento y testeo de +10 dB;
- una secuencia de 2.000 bits aleatoria;
- se us6 una capa intermedia, con cinco neuronas (tipo 10-5-1);
- como funcién de transferencia se usd la funcién logsig en todas las neuronas;

- de las muestras se uso el 40% para entrenar, el 5% para validar y el 55% para

testear;
- el algoritmo de entrenamiento fue el de Levenberg-Marquardt;
- como funcién de error se uso el error cuadratico medio (Mean squared error).

En la figura A.3 se observan 20 bits de la sefial de datos original, la sefial con ruido
muestreada y la salida de la TDNN. Se comprueba que la sefial ha mejorado su SNR,

gue se medird mas adelante.

1 1 1 1 1 1 1 1 1
(0] 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0] 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02

o I I 1 I I I 1 1 I 1
[0} 0.002 0.004 0.006 0.008 0.01 0.012 0.014 0.016 0.018 0.02

Figura A.3. Sefial de datos original (a), la sefial con ruido muestreada (b) y la salida de
la TDNN (c).
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La TDNN restringe la sefial de salida al intervalo [0,1]. Esto se debe a que tiene una
funcion logsig en la salida; ademas, el error maximo en la salida esta acotado a 1. En Ia
entrada de la TDNN el ruido no estd acotado. Debe destacarse que la potencia de la
senal en la entrada y salida de la TDNN coinciden; esto se debe a la forma de onda
obtenida en la salida de la TDNN; es decir, a los valores objetivos (target) especificados

en el entrenamiento.

Posteriormente se varidé la SNR de testeo en la entrada de la TDNN. Es decir, la
TDNN entrenada con una SNR de +10 dB, se testea de la siguiente forma:
- sevario la SNR de testeo desde -5 dB hasta +25 dB, en incrementos de 0,5 dB;

- se simularon 1000 bits para cada valor de SNR.

En la figura A.4 se observa la SNR en la salida (SNRs) de la TDNN frente a la SNR en
su entrada (SNRe). Estd marcada, de forma discontinua, la recta donde la SNRs es igual
a la SNRe. Se observa que la SNR en la salida siempre es mayor que en la entrada. Hay
que resaltar que el resultado depende del entrenamiento y esta es una curva tipica

obtenida.

SNRs (dB)

SNRe (dB)
Figura A.4. Curva de SNR en la salida de la TDNN frente a la SNR en la entrada para el
entrenamiento con +10 dB.
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Conviene resaltar el elevado numero de parametros que intervienen en este

estudio. En el sistema puede ajustarse:

- el numero de capas intermedias;

- el nimero de neuronas en cada capa;

- lafuncién de transferencia usada en cada capa;

- el algoritmo de entrenamiento;

- la funcién de error usada en el entrenamiento;

- laventana de observacion;

- la potencia del ruido usada en el entrenamiento;

- las potencias de ruido usadas en el testeo;

- la duracién de la sefial usada para entrenamiento, validacion y testeo;

- el método de division de la sefial usada para el entrenamiento, validacién y

testeo.

Para observar el efecto del aumento de las capas intermedias se probaron

configuraciones con 2 y 3 capas ocultas. Se mantuvieron las demas condiciones

anteriores: funciones logsig, etc. Ninguna de ellas entrend bien. Luego hay que recurrir

a una sola capa intermedia. Ahora se variara el nimero de neuronas en la capa

intermedia, entre 1y 20. En la figura A.5 se muestra la curva obtenida para 1, 10y 20

neuronas.
100 - - - - - o - - - - | T - T T T~ - - - = a 107777777777\777\777777777‘\777\777V7 é)
Cun I I 7 I I I I I I I I I Pt
90 - 4 1neurona: “o R [ A < T e s 2 1
I I I | | I I | | | I A
10 neuronas: “+” I I I I I I I I | | I ;D///jlé/ I
80 — 20 neuronas: “*” It B [ | 3***1’**‘T***\***\***f**‘t**ﬂ***\*é‘ ==
: I I I I I I I I I I 1,07 I
[ | o T R S T S B 10 G N
l Y
. . 6—77+77#777\777\777#77#77@7%?\777r771
o o | | | | | | O x | | |
e DG O N EO B A N N B
& & | | | | A i | i -7
z z | | | - | | Lo
& @ 4———+——4———\—77/Qfﬁa——+——4———\———4g——4
I I ,%%‘Jf I I I LT I
3 | | o= I I I I (R I
777%:%7?,%7%7777\777\7777777777\777\7777
- I I I I I I I I
AT 4l ___.
| | | | | L7 | | |
| | I I | R I I |
L e e e At e s i B e
| | | | [ | | | |
0 1 1 1 1 lz | 1 1 1 |
-5 -4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5
SNRe (dB) SNRe (dB)

Figura A.5. Efecto del numero de neuronas en la capa intermedia para el ecualizador.
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Para una SNR en la entrada mayor que 15 dB, con una neurona en la capa
intermedia, se obtienen altos valores de SNR en la salida, mayores que 30 dB. Para una
baja SNR en la entrada las curvas convergen. Es suficiente, en general, una sola
neurona en la capa intermedia. Esto es un criterio de disefo, se puede aumentar el
nimero de neuronas si fuera necesario. Una sola neurona es la arquitectura mas
pequefia en la capa oculta: minimiza el area, el tiempo de respuesta y el consumo de
potencia. En adelante se usara una sola capa intermedia con una neurona. Hay que
resaltar que el resultado depende del entrenamiento, las curvas mostradas son curvas

tipicas.

A continuacion se tratara de comprobar el efecto de las diferentes funciones de
transferencia en la TDNN. Esto en principio no parece decisivo, siempre que sean
funciones derivables y crecientes, pero pueden tener impacto en la implementacion
hardware. Dado que la sefial de salida es unipolar, y dada la consideracion de
derivabilidad, se probaron tres tipos de funcién en la neurona de salida: logsig, satlin'y
purelin. En la capa intermedia se probaron las funciones: logsig, tansig, satlin, satlins y
purelin. Las formas de estas funciones se tienen en la tabla 2.1. Los demas parametros
se mantuvieron, solo se cambid el tipo de funcién. Se probaron las combinaciones que

muestra la tabla A.1, en ella se observan las curvas tipicas obtenidas en el testeo.
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Tabla A.1. Dependencia de la curva SNRs-SNRe frente a las funciones de transferencia

usadas en el ecualizador.

Funciones en la neurona de salida

purelin

satlin

logsig

bisupy

uijaps

suljaps

uijaand

e|pawJajul eded e| ua sauoUN4

disefio de la funciéon de transferencia en un

objetivo de facilitar el

Con el

capaz de operar a alta velocidad, se desprecian los

dispositivo digital programable,

casos en los que la capa intermedia tienen funciéon logsig o tansig (primeras dos filas

de la tabla A.1. En ambos casos se obtiene una SNR en la salida parecida.

Cuando en la capa intermedia se tiene una funcion satlin o satlins se tiene una SNR

en la salida parecida a la anterior, esto sucede en las filas tercera y cuarta de la tabla
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A.1. El disefo de estas funciones es mas facil que en el caso anterior; basicamente se
pueden implementar usando comparadores y multiplexores. Ademas, estas funciones
no introduciran error de aproximacién. Estos bloques tienen menos area, consumo y

retardo, respecto a las dos primeras filas.

En la ultima fila, se usa para la capa oculta la funcién purelin, que es la funcion
identidad. El disefio de esta funcién es trivial, la salida es igual a la entrada; un
cortocircuito, sin error de aproximacidon. Por tanto, no conlleva gasto de édrea,
consumo o retardo, que sean significativos. Se desecha cuando la funcién en la
neurona de salida es purelin por la mala SNR en la salida. Quedan dos casos, para
funcidn logsig y satlin en la salida. Se elige en la salida la funcion satlin, por los motivos
anteriores. En adelante para la TDNN se tendran 10 muestras de la sefial de entrada,
una capa intermedia con una neurona y funcién purelin; y una neurona en la salida con
funcion satlin, tal y como se muestra en la figura A.6. Debe ponerse de relieve que
Matlab tiene una errata en la neurona de salida, muestra la funcién satlin como

bipolar, cuando en realidad es unipolar.

Neural Network Training (nntraintool (=]

Neural Network:

L s iRt

Algorithms

Data Division: Block (divideblock
Training: Levenberg-Marquardt (trainim
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative  Default (defaultderi

Progress

Epoch: 0 13 iterations 1000
Time: 0:00:01
Performance: 0.250 0.00293 0.00
Gradient: 0796 0.000774 | 1.00e-05
Mu: 0.00100 Line-13 1.00e+10
Validation Checks: 0 3 6

Plots

i (plotperform

Training State (plottrainstate

Time-Series Response (plotresponse
Error Autocorrelation (ploterrcorr

Input-Error Cross-corelation | (plotinrcorr)

PlotIntervat: [ 1 epochs

«f Validation stop

® stop Training ® Conce

—
Figura A.6. Ventana de entrenamiento en Matlab para el ecualizador.
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Para las condiciones anteriores, se probaron los algoritmos de entrenamiento de la
tabla A.2, donde se observan curvas tipicas obtenidas. En el futuro se fijara el
algoritmo traincgp (Conjugate gradient backpropagation with Polak-Ribiére updates)
para el entrenamiento. El motivo de esta eleccion es la SNR obtenida en la salida, el

limitado nUmero de iteraciones, y la rapidez de la convergencia.

Tabla A.2. Curvas obtenidas en funcion del algoritmo de entrenamiento para el

ecualizador.

ALGORITMO Resultado Comentarios
trainb -- Entrena, no converge
trainbfg Numero de iteraciones: 25
trainbfgc No entrena, produce error
trainbr Numero de iteraciones: 1000
trainbu No entrena, produce error
trainc No entrena, produce error
traincgb Numero de iteraciones: 22
traincgf Tarda 1 segundo

9. Numero de iteraciones: 17
trainc Tarda 1 segundo

gp Numero de iteraciones: 23
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traingd Numero de iteraciones: 1000
traingda Numero de iteraciones: 167
traingdm Entrena, no converge
traingdx Numero de iteraciones: 110
trainlm Numero de iteraciones: 14
trainoss Numero de iteraciones: 26
trainr No entrena, produce error
trainrp Numero de iteraciones: 162
trainru Entrena, no converge
trains Entrena, no converge
trainscg Numero de iteraciones: 28

Universidad de Las Palmas de Gran Canaria 171



Tesis Doctoral

Hasta el momento se ha usado como funcién de error el valor cuadratico medio
(mse, mean squared error). Fijadas todas las condiciones anteriores, incluido el
algoritmo traincgp, se comprobara el efecto de la funcidon de error empleada en el
algoritmo de entrenamiento. Hay cuatro opciones disponibles: error cuadratico medio
(mse, mean squared error), error absoluto medio (mae, mean absolute error), suma del
error al cuadrado (sse, sum squared error) y la suma del error absoluto (sae, sum

absolute error). Los resultados se muestran en la tabla A.3.

Tabla A.3. Curvas obtenidas dependiendo de la funcion de error usada para el

ecualizador.
Funcién de error Curvas tipicas

mse
mean squared error

mae
mean absolute error

sse
sum squared error

sae
sum absolute error

En la tabla A.3 se observa que la funcién de error no es decisiva; se mantiene mse
(mean squared error), dada la pequefia mejora para baja SNR. La TDNN queda como en

la figura A.7.
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Hidden Output
-
1) Y| ¥
E”@ 7 D2 |
1 u 1
L J
1 1
Algorithms
Data Division: Block (divideblock)
Training: Conjugate Gradient with Polak-Ribiere Restarts (traincap)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Derivative:  Default (defaultderi)
Progress
Epoch: o [l 44 fterations 1000
Time: 0:00:02
Performance: 0.388 0.00351 0.00
Gradient: 0561 0.000485 ] 1.00e-10
Validation Checks: 0 ] 6
Step Size: 100 0.00 1.00e-06

Plots

—

Input-Error Cross-comelation | (plotinerrcor)

Plot Interval: ) 1 epochs

& Minimum step size reached.

@ Stop Training @ cancel

Figura A.7. Ventana de entrenamiento en Matlab, con el algoritmo de entrenamiento
finalmente usado, para el ecualizador.

Posteriormente se estudia el efecto del tamaifo de la ventana de observacion; o
sea, el nUmero de muestras que entran en la TDNN. Es decir, se toman 10 muestras
por tiempo de bit (fmuestreo = 10 kHz, n=10), la SNR de entrenamiento es de +10 dB, y
se varia el numero de entradas en la TDNN entre 1y 20. En la figura A.8 se muestran
las curvas para 8, 10 y 12 muestras en la entrada. Se observa que para una ventana de
10 muestras se consigue la mayor SNR; este intervalo coincide con la duracién de un

bit, Tb segundos.

50 77777777 L T - T T T T = L. [ 7T

‘ : | N

451 —| 12 muestras: “+” |-+ - - -~ e :———{’L———:
10 muestras: “0” | | | ©

40--| 8 muestras: “*” e s *

SNRs (dB)

SNRe (dB)
Figura A.8. Efecto del tamafio de la ventana de observacion en el ecualizador.
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En este apartado se justifica el uso de un intervalo de observacién de Tb segundos.
La decision es tanto mejor cuantas mas muestras se tiene, si la ventana es mas
pequeiia que Tb segundos entonces hay que aumentar la frecuencia de muestreo, que
puede llegar a ser una restriccion del disefio. Si dura mdas de Tb segundos, cuando
empieza un simbolo, que debe forzar la decisién en la TDNN, se estad procesando no
solo el simbolo anterior, sino hasta dos simbolos anteriores al de interés. El simbolo

mas antiguo recarga el sistema innecesariamente.

Posteriormente se estudié el efecto de la potencia de ruido en el entrenamiento.
El entrenamiento se realizé variando la SNR desde -5 hasta +20 dB, en pasos de 1 dB.
En la figura A.9 se muestran las curvas para diferentes SNR de entrenamiento. El testeo
se realizé barriendo la SNR desde -5 hasta +20 dB, en pasos de 0,5 dB y 1000 bits para

cada valor de SNR de testeo.

SNR entrenamiento | Leyenda
+20dB +
+15dB o]
+10dB *
+5dB O

0dB X
-5dB A

SNRs (dB)
SNRs (dB)

SNRe (dB) SNRe (dB)

Figura A.9. Efecto de la SNR en el entrenamiento del ecualizador (de -5 dB a +20 dB).
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En la figura A.9 se observa que:

- entrenando con -5 dB, se obtiene la mejor SNR para -5 dB en el testeo, se
consigue entrenar con una SNR muy baja;

- entrenando con 0 dB, se obtiene la mejor SNR para 0 dB en el testeo;

- entrenando con +5 dB, se obtiene la mejor SNR para +5 dB en el testeo;

- entrenando con +10 dB, se obtiene la mejor SNR para +10 dB en el testeo;

- entrenando con +15 dB, se obtiene la mejor SNR para +15 dB en el testeo;

- pero entrenando con +20 dB no se obtiene la mejor SNR para +20 dB en el
testeo, si no con el entrenamiento realizado para +15 dB.

Se comprobd que si la entrada disminuye por debajo de -5 dB la TDNN no entrena

bien, hay demasiado ruido. Por encima de +15 dB hay muy poco ruido, esto produce

una relajacion del entrenamiento.

Se podria establecer el criterio de la SNR de entrenamiento como aquella que
produce la mayor SNR en la salida para una SNR de testeo en la entrada, o rango en la
entrada. Dicho de otra forma, se podria elegir como criterio; por ejemplo, una SNR de
entrenamiento que maximizara la SNR en la salida para una determinada SNR en la

entrada.

En adelante se intentard buscar la SNR de entrenamiento dptima con el criterio de
tener maxima SNR en la salida para baja SNR en la entrada. Por otro lado, se
mantendrd el criterio de que la SNR de la salida sea mayor que la entrada en todo el
rango. Para ello se observan las curvas indicadas en la figura A.10. El testeo se realizé
variando la SNR desde -5 hasta +20 dB, en pasos de 0,5 dB y 1000 bits para cada valor
de SNR de testeo. Observando la figura A.10 se tomd como SNR dptima de

entrenamiento +7 dB.
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SNR entrenamiento | Leyenda
+10dB + _
+9 dB 0 g
+8 dB * 5
+7 dB
+6 dB X

SNRs (dB)

5 4 3 2 0
SNRe (dB) SNRe (dB)

Figura A.10. Efecto de la SNR en el entrenamiento del ecualizador (de +6 dB a +10 dB).

Variando de +6 dB hasta +7 dB (en paso de 0,1 dB) no se consiguen resultados
significativos, las curvas no siguen un comportamiento regular o claramente
diferenciado. Para futuras referencias se muestra la curva para una SNR éptima de
entrenamiento de +7 dB en la figura A.11. Testeando el sistema con una SNR de +7 dB

en la entrada se consiguen 14,52 dB en la salida.
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SNRs (dB)

SNRe (dB)
Figura A.11. Testeo de la SNR de salida frente a la SNR de entrada para una SNR de
entrenamiento de +7 dB.

El dividir las muestras para entrenemiento, validacion y testeo; en forma aleatoria

o por bloques, no tuvo efecto en el comportamiento de la TDNN.

En resumen, el objetivo es disefiar una TDNN para una sefial de entrada de 1 kbit/s
aleatoria; la sefial es NRZ unipolar, con amplitud igual a 1; y se toman 10 muestras por

de bit, esto implica una frecuencia de muestreo de 10 kHz.

Los parametros de la TDNN, segun los estudios anteriores, son los que se

enumeran a continuacion.

- La SNR de entrenamiento es de +7 dB.

- Ventana de entrada de 10 muestras.

- Una neurona en la capa oculta.

- Funciones de transferencia: purelin en la capa oculta y satlin en la salida.

- Se usaron 2.000 bits (40% para entrenamiento, 5% para validacién y 55% para
testeo).

- Algoritmo de entrenamiento es traincgp.

- Funcién de error: mse (mean squared error)
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En el testeo final se uso:
- SNR de testeo desde -5 dB hasta +20 dB, en pasos de 0,5 dB.

- Se simularon 1.000 bits para cada nivel de potencia.

En este punto se ha llegado a la arquitectura de la TDNN y a sus parametros
asociados. Pero cada vez que se entrena se obtiene una TDNN con distintos
coeficientes, cuyas curvas de prestaciones son parecidas, pero no iguales. Es decir,
puede haber variaciones entre las diferentes TDNN obtenidas en diferentes
entrenamientos. Esto no solo se debe a la inicializacién del algoritmo de
entrenamiento, sino también a que en cada entrenamiento se usa una sefial de datos 'y
senal de ruido distinta; donde se mantienen el valor de sus parametros: potencia,
caracteristicas estadisticas, etc. Por lo tanto se puede definir el concepto de “banda de
estabilidad”, esta es la zona donde se puede asegurar que encajan la mayoria de las

curvas de las TDNN obtenidas.

Con el fin de obtener la banda de estabilidad se hicieron 100 entrenamientos. Se
despreciaron aquellos en los que para SNR en la entrada de +20 dB daba menos de +20
dB en la salida. Quedaron 94 entrenamientos validos; o sea, 94 TDNN con sus

respectivas curvas. En la figura A.12 (a) se observan las 94 curvas de testeo.

Para cada valor de la SNR de entrada se calculé el valor medio de las curvas, que se
muestra en la figura A.12 (b) en linea de puntos. Para cada valor de la SNR de entrada
se calculd la desviacion tipica. Con esos valores se define una frontera inferior,
restando a los valores medios la desviacidn tipica. De la misma forma se define una
frontera superior, sumando a los valores medios la desviacion tipica. Estas fronteras se
muestran con lineas continuas en la figura A.12 (b). La banda de estabilidad es la zona
que estd entre las dos fronteras. Dentro de la banda de estabilidad cayeron 71 de los
94 entrenamiento validos; es decir, el 76 % de las curvas. Se considera que una curva
estd dentro de la banda de estabilidad cuando para una SNR de +20 dB en la entrada el

valor de la salida esta dentro de la banda.
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SNRs (dB)
SNRs (dB)

SNRe (dB)

SNRe (dB)
Figura A.12. Curvas de entrenamientos existosos (a), curva promedio y limites de la
banda de estabilidad (b).

La soluciéon obtenida se somete a una segunda vuelta de variacién de los
pardmetros, con el objetivo de comprobar si la solucién obtenida es local; es decir, si
cambiando algin parametro se puede mejorar. El comportamiento, al variar los

pardmetros en orden distinto, se mantiene.

Una de las ventajas de este método es que se puede elegir la SNR de
entrenamiento; es decir, la curva de SNR obtenida no es rigida. Otra ventaja es que su

arquitectura y parametros pueden ser cambiados para que se adapte a otro tipo de

sefal o ruido.
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