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Resumen

Se presenta una implementacion FPGA de una red neu-
ronal del tipo perceptron multicapa. El sistema estd pa-
rametrizado tanto en aspectos relacionados con la red
neuronal (e.g.: cantidad de capas 'y cantidad de neuronas
en cada capa) como en aspectos de implementacion (e.g.:
ancho de palabra, factores de pre-escalado y cantidad de
multiplicadores disponibles). Esto permite utilizar el di-
sefio para la realizacion de diferentes redes, o ensayar
diferentes compromisos drea-velocidad simplemente re-
compilando el diserio. Se utilizo aritmética de punto fijo
con pre-escalado configurable para cada capa. El siste-
ma fue testeado sobre una placa ARC-PCI de Altera™. Se
implementaron varios ejemplos de diferentes dominios de
aplicacion, mostrando la flexibilidad y facilidad de uso
del circuito obtenido. Se obtuvo una aceleracion apre-
ciable del algoritmo en comparacion con una solucion
“solo software” basada en el toolbox de Matlab para re-
des neuronales, incluso a pesar de que la placa utilizada
es bastante antigua.

1. Introduccion

La implementacién en hardware ha estado en uso des-
de tiempo atrds como un método para acelerar los célcu-
los de redes neuronales. Las tecnologias usadas van desde
custom VLSI (Hammerstrom [7]) hasta l6gica programa-
ble (e.g.: Arroyo et al. [3], Cox et al. [5], Girau et al. [8]).

Varios de los trabajos anteriores se enfocan a la re-
solucion de un problema en particular, manteniendo du-
ros los parametros relacionados con la red neuronal (e.g.:
Aguilera et al. [4]). Con este enfoque, cada nuevo proble-
ma requiere un nuevo esfuerzo de disefio para tomar en
cuenta diferencias en los pardmetros de la red. Una de las
mayores dificultades para obtener una solucién general
adecuada para un rango amplio de problemas reside en el
diseno del autémata que controla el circuito.

“El presente trabajo es una traduccién al espafiol del trabajo [12]
presentado por los autores en la conferencia DATE’04 en febrero de
2004.

En el trabajo presentado aqui se utiliza la reprograma-
bilidad de los FPGAs para implementar una familia de
redes neuronales del tipo perceptrén multicapa, modifi-
cando solo un conjunto de pardmetros en tiempo de com-
pilacién.

El sistema estd parametrizado tanto en aspectos rela-
cionados con la red neuronal como en aspectos de im-
plementacién. El primer grupo de parametros (cantidad
de capas, neuronas por capa, etc.) se seleccionan en base
al problema particular a ser resuelto. El segundo tipo de
pardmetros se eligen a efectos de optimizar el through-
put y la utilizacién de silicio de acuerdo a las limitacio-
nes impuestas por el dispositivo utilizado. Esto permite el
uso del disefio con diferentes tamaiios de red y diferentes
compromisos drea-velocidad simplemente recompilando
el disefio.

La funcién de activacion fue construida como una fun-
cién lineal a tramos, donde las pendientes de cada tramo
son potencias negativas de 2. Esta funcién es también pa-
ramétrica y provee una buena aproximacién a la funcién
tanh(z). Otro pardametro permite deshabilitar la funcién
de activacién en la capa de salida, permitiendo que los
valores de salida de la red no queden acotados por la fun-
cién de activacién.

El disefio obtenido estd descrito en AHDL lo que ase-
gura su portabilidad a otros dispositivos 16gicos progra-
mables de Altera. El circuito fue sintetizado utilizando las
herramientas de disefio comerciales de Altera y fue pro-
bado sobre una placa ARC-PCI con varios ejemplos de
aplicacion.

2. Modelo matematico de las redes
neuronales

Un perceptron multicapa consiste en un conjunto de
unidades llamadas neuronas interconectadas formando
una red. Cada neurona tiene un conjunto de entradas z;, y
una salida y;; cada entrada es afectada por un coeficiente
o peso wj;. El subindice %j se refiere a la entrada i en la
neurona j.
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Figura 1: Modelo matemdtico de una neurona artificial
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El cdlculo hecho por cada neurona es una suma de pro-
ductos afectada por una funcién no lineal, dada por la
ecuacién 1. La funcién ¢ es una funcién no lineal limita-
da referida usualmente como funcién de activacion.

Las neuronas se ordenan en capas. Las salidas de las
neuronas de cada capa son las entradas de las neuronas
de la siguiente capa. Las salidas de la red son producidas
por las neuronas en la ultima capa.

3. Diseno del circuito

La topologia de red implementada es una red neuronal
“feed-forward” totalmente conectada.

A efectos de obtener una implementacion de redes neu-
ronales flexible y escalable se definieron varios pardme-
tros, organizados en dos grupos principales. El primer
grupo estd relacionado con la arquitectura de la red: la
cantidad de capas (ncapas), la cantidad de entradas
(nent), la cantidad de neuronas en cada capa (nneul,
nneu2, etc.), y la opcién de saltear la funcién de acti-
vacion en la capa de salida para obtener una salida li-
neal (salida_lineal). Un ejemplo de un conjunto de
pardmetros de este grupo se muestra en la figura 2 para
una red de tres capas. '

ncapas = 3

nneu3 = 2

nneul = 3 nneu2 = 4

Figura 2: Ejemplo de pardmetros para una red de 3 capas

El segundo grupo de pardmetros estd relacionado
con restricciones de implementacién: ancho de palabra
(n), ancho de palabra interno (1), cantidad de multi-
plicadores disponibles (mx-max /mult), mdximo fac-
tor de pre-escalado (esc_max), profundidad de pipeline
(pipe_deep), divisor de frecuencia de reloj (nclks) y
pendiente de la funcién de activacién (p).

Los cdlculos se realizan en aritmética de punto fijo y
las entradas y pesos son nimeros normalizados al rango
[—1, 1) representados en complemento a dos de punto fijo
utilizando n + 1 bits.

Para un problema dado los patrones de entrada y salida
siempre pueden llevarse al intervalo [—1, 1) mediante un
cambio de escala. Los pesos y biases de una red entrena-
da, en cambio, pueden tomar valores fuera de ese interva-
lo. En ese caso se realiza un pre-escalado fuera de linea
de los pesos y biases, compensado por un post-escalado
provisto por el circuito a la entrada de la funcién de ac-
tivacion. El factor de escalado es una potencia entera de
dos y debe ser constante para cada capa.

El circuito que realiza la funcién de activacion se pre-
senta mds adelante.

3.1. Arquitectura y camino de datos

A efectos de obtener una solucién general, incluso bajo
restricciones de drea, los multiplicadores que caben en el
chip se reutilizan tantas veces como sea necesario para
obtener el resultado de una neurona completa. El proceso
se itera para todas las neuronas de la capa y luego para
todas las capas de la red, obteniéndose al final las salidas
de la red completa.

Los pesos y biases son utilizados en el cdlculo para ca-
da patrén de entradas. Se almacenan en la memoria RAM
interna del chip. A cada multiplicador se le asocia un blo-
que de RAM (RAM de pesos) para almacenar los pesos
correspondientes a las sinapsis calculadas por ese mul-
tiplicador. Estos pesos se almacenan al comienzo de la
operacién del circuito y luego el bloque de RAM es ope-
rado como una cola circular.

En forma analoga otro bloque de RAM interna (RAM
de biases) se utiliza para almacenar los biases de todas las
neuronas del circuito.

La placa utilizada tiene dos chips de memoria RAM
conectados a buses independientes (bus 1 y bus 2) que se
utilizan para almacenar las entradas y salidas de la red
respectivamente. Para iniciar los cdlculos correspondien-
tes a un conjunto de patrones de entrada, esos patrones se
cargan por el computador host en el chip de RAM conec-
tado al bus 1.

Otros dos bloques de registros se implementan interna-
mente en el chip FPGA (almacenamiento temporal REG
1 y REG 2 en figura 3) y son utilizados en forma alter-
nada para almacenar las entradas y salidas de la neurona
respectivamente. En el cédlculo de una capa uno de los
bloques contiene las entradas a la capa. A medida que se
van obteniendo las salidas, estas se van almacenando en
el otro bloque. Para el cdlculo de la siguiente capa los re-
sultados recién obtenidos se utilizan como entradas, y el
bloque que originalmente guardaba las entradas se utiliza
para almacenar las salidas de la nueva capa. Cuando se
obtienen los resultados de la tltima capa, estos se escri-
ben directamente en la memoria externa a través del bus
2, y en forma simultdnea el préximo juego de entradas se
lee desde memoria externa a través del bus 1.
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Figura 3: Diagrama de bloques del circuito

Los multiplicadores reciben como entradas los datos
desde la memoria RAM de pesos y una de las memo-
rias RAM de almacenamiento temporal. Para evaluar ca-
da neurona, en la pasada inicial se suma a la salida del
multiplicador el contenido de 1a memoria RAM de biases
y el resultado se almacena en el registro acumulador. En
caso que la neurona tenga mds entradas que la cantidad
de multiplicadores disponibles, se necesitan pasadas adi-
cionales sumando el contenido del acumulador (de ahi su
nombre) en lugar del bias.

Cuando todas las entradas fueron sumadas la salida de
la neurona puede obtenerse a través del bloque de la fun-
cién de activacién conectado a la salida del acumulador.

En la figura 5 (seccién 3.3) se muestra la temporizacién
de este proceso para un ejemplo de una red de tres capas.

Las entradas y pesos se representan en aritmética de
punto fijo de n + 1 bits. Cuando se realizan las multipli-
caciones el resultado puede crecer hasta un maximo de
2n + 1 bits. La salida de los multiplicadores puede trun-
carse a 1+1 bits,conn < 1 < 2n, siendo 1 un pardmetro
a elegir.

Antes de evaluar la funcién de activacion, el escalado
opcional realizado previamente sobre pesos y biases de-
be ser compensado multiplicando por la misma potencia
entera de dos utilizada fuera de linea (realizando un shift
a la izquierda del nimero) para todas las neuronas de la
capa. Esto es realizado utilizando un barrel shifter.

La l6gica combinatoria que evalia la suma aritmética
de las multiplicaciones es el camino critico en los retardos
del circuito. Por ese motivo se la equipé con un pipeline
de profundidad configurable de manera de reducir el re-
tardo maximo entre dos registros y permitir asi operar a
frecuencias mayores.

3.2. Unidad de control

La red neuronal es controlada principalmente por una
madquina de estados cuyo diagrama simplificado se mues-

tra en la figura 4.

Una vez configurado el dispositivo FPGA, el cirtuito
“nace” en el estado inactivo, a la espera de una sefal de
comando para iniciar la configuracién de la red (estado
inicializacion) o para iniciar la evaluacién de un conjunto
de patrones de entrada (estado calculo). Estos comandos
son suministrados por el computador host escribiendo en
direcciones reservadas de memoria (sefiales de entrada:
start_inicostart_calc).

Al entrar al estado inicializacion, el circuito pide acce-
so al bus 1, y una vez obtenido, lee en secuencia a partir
de la direccién O (una palabra cada vez, una palabra en ca-
da direccién de memoria) los pesos, biases y factores de
escalado para cada capa. El circuito almacena estos valo-
res leidos respectivamente en la RAM de pesos, la RAM
de biases y registros dedicados. Una vez completada esta
etapa el circuito retorna al estado inactivo.

start_calc

ltarti
iniciali @

Figura 4: Diagrama de estados simplificado del circuito

En el estado calculo en cambio, el circuito solicita am-
bos buses y cuando los obtiene comienza a leer desde la
memoria conectada al bus 1 la cantidad de patrones de en-
trada a procesar (en la direccién 0) y el primero de esos
patrones. Despues que este primer patrén es procesado el
circuito comienza el proceso de iteracién explicado en la
seccién anterior. Esta iteracion se repite hasta que se pro-
cesan la cantidad de juegos de entrada almacenados en la
memoria, retornando luego al estado inactivo.
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Figura 5: Diagrama de tiempos simplificado del circuito

3.3. Diagrama de Tiempos

La figura 5 muestra un ejemplo de la operacién del
circuito para una red de 3 capas, con nneul, nneu2 y
nneu3 neuronas en cada capa respectivamente. El estado
calculo en el diagrama simplificado de la figura 4 se di-
vide en dos subestados: calc y calc_ult. Las capas 1
y 2 son procesadas en el estado calc y la dltima capa en
calc_ult.Las dos memorias RAM de almacenamiento
temporal descritas anteriormente se muestran como “A” y
“B”.

3.4. Funcion de Activacion

Se obtuvo una funcién de activacién con aspecto sig-
moidal, que aproxima muy bien a la siguiente funcién:

1 — e—av

p(v,a) = e )

Como en Aguilera et al. [4], la funcién implementada
es lineal a tramos. Sin embargo, en este trabajo, las pen-
dientes de cada segmento son potencias negativas con-
secutivas de 2. Esta funcién se sintetiza como un circui-
to combinatorio sencillo optimizando el retardo entrada-
salida. Todas las operaciones se realizan utilizando “ba-
rrel shifters” y compuertas 16gicas AND-OR.

La aproximacién obtenida se puede observar en la fi-
gura 6.

4. Hardware utilizado

Se sintetizaron y testearon diversos tipos de redes
asi como algunos ejemplos de aplicacién para validar el
disefio. El hardware utilizado fue una placa ARC-PCI de
Altera. Esta placa tiene una interfaz PCI con un PC y po-
see 3 chips FPGA EPF10K50. Cada chip contiene 2880
celdas l6gicas (50,000 compuertas) y 20 Kbits de memo-
ria embebida en el chip (EABs).

Funciones sigmoidales. 8 bits salida, 12 entrada con escalado 27(~7)
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Figura 6: Familia de funciones sigmoidales obtenidas

Esta tarjeta tiene ademds 4 bancos de memoria estdtica
que puede ser accedidos desde los chips FPGA. Uno de
los 3 chips esta directamente conectado al bus PCI de la
tarjeta y cumple la funcién de interfaz PCI y de arbitro de
acceso a los buses de memoria. Se utilizaron disefios pre-
vios de Oliver [9] y Bishop [10] para la 16gica de interfaz
PCI, permitiendo transferencias entre el host (PC) y los
bancos de memoria.

Uno de los chips FPGA restantes, se utiliz6 para sinte-
tizar la circuiteria de la red neuronal. También se usaron
dos bancos de memoria, permitiendo asf la escritura de
los resultados correspondientes al set de entradas actual,
al mismo tiempo que los valores de entrada del siguiente
set es leido.

Dada la plataforma hardware, quedan impuestas dife-
rentes restricciones debido a las capacidades finitas de
memoria y drea del dispositivo programable. Por un lado
el drea disponible limita el nimero de multiplicadores



que pueden ser sintetizados en el chip para un determina-
do ancho de palabra. Esta limitacién puede relajarse usan-
do repetidamente el mismo hardware como se explicé an-
teriormente. La memoria externa disponible impone una
cota superior al nimero de sets de entrada que pueden ser
procesadas sin intervencién del host. Por otro lado, La
memoria disponible on-chip limita la cantidad de pesos y
bias que pueden ser almacenados, por lo tanto restringe
el tamaiio de la red neuronal que se puede sintetizar.

Figura 7: Placa ARC-PCI

S. Aplicaciones ejemplo

Se seleccionaron varios ejemplos de aplicacién prove-
nientes de diferentes dreas a efectos de mostrar la facili-
dad de uso del sistema. Una vez fijada la plataforma hard-
ware existe un compromiso entre el ancho de palabra a
utilizar (que afecta la precisién numérica de los cdlculos)
y la cantidad de multiplicadores que pueden acomodar-
se en el drea de silicio disponible (y en consecuencia la
velocidad de célculo). En cada ejemplo, una vez dada la
descripcién de la red entrenada se realizaron varias com-
pilaciones para seleccionar la solucién mds rdpida con un
error aceptable. Todo este proceso fue realizado en un
tiempo breve, del orden de un dia de trabajo para cada
ejemplo, mostrando la flexibilidad del ambiente obteni-
do.

Se muestran los resultados para dos aplicaciones que
fueron sintetizados y luego probados en la placa ARC-
PCI. El primero es un problema cldsico de clasificacién
de patrones, y el segundo es una funcién de aproxima-
cién. Ademds de las aplicaciones probadas sobre la placa
ARC-PCI se sintetizaron varias redes para chips mds re-
cientes y la velocidad de célculo resultante fue evaluada.

5.1. Problema de clasificacion

La aplicacidn consiste en el reconocimiento de los fo-
nemas de las cinco vocales del idioma espafol dado un
conjunto de caracteristicas extraidas de una sefial de voz
muestreada.

La arquitectura de la red es la siguiente: 2 capas, 8 en-
tradas, 6 neuronas en la capa de entrada y 5 neuronas en
la capa de salida, una para cada vocal. La presencia (o
ausencia) de una vocal se codifica como un valor ’1’ (o
un valor ’-1’) en la salida correspondiente.

El punto de partida fue una red entrenada con patrones
normalizados en el rango [—1,1), usando la tangente
hiperbdlica como funcién de activacion. El circuito se
sintetizé para diferentes combinaciones de los pardme-
tros. La performance obtenida fue de 490 mil juegos
de entrada por segundo (alrededor de 38 millones de
productos peso-entrada por segundo), usando un reloj
de 16.67 MHz en un circuito con 8 multiplicadores de
8 bits. Este circuito clasificé correctamente todos los
juegos de entrada probados.

El problema fue tomado de una aplicaciéon mds com-
pleja desarrollada como proyecto final en un curso de gra-
do (Facciolo et al. [11]).

5.2. Problema de aproximacion funcional

Este problema fue obtenido de PROBENI (Prechelt
[6]), y consiste en la prediccién del consumo de energia
en un edificio. El objetivo es predecir el consumo por ho-
ra de energia eléctrica, agua caliente y agua fria, como
una funcién de la fecha, la hora del dia, la temperatu-
ra y humedad ambiente, la radiacién solar y la velocidad
de viento. La red tiene 14 entradas, 3 capas de 8, 8 y 3
neuronas en la primera, segunda y tercera capas respecti-
vamentee. La funcién de activacién es omitida en la capa
de salida.

La red fue entrenada en Matlab con un conjunto
de 2104 ejemplos, utilizando la funcién de activacion
tanh(z).

El circuito fue sintetizado para varias combinaciones
de pardmetros. Con la configuracién seleccionada se ob-
tuvo una performance de 231 mil juegos de entrada por
segundo, o en forma equivalente 46,3 millones de produc-
tos peso-entrada por segundo. Al igual que en el ejemplo
anterior se utilizé la frecuencia de reloj de 16,67 MHz y
se utilizaron también 8 multiplicadores de 8 bits. El error
numérico fue menor que 0,77 por ciento del fondo de es-
cala de las sefiales utilizadas.

6. Resultados

A manera de resumen, la tabla 1 muestra una compara-
cién de performance entre el circuito sintetizado en la pla-
ca ARC-PCI y una solucién “solo software” desarrollada
utilizando el toolbox de redes neuronales de Matlab, para
los dos ejemplos de aplicacién mencionados mds arriba.

Cabe aclarar que si bien Matlab utiliza una representa-
cion numérica mas precisa, igual es presentada aqui co-
mo referencia dado que es una herramienta de simulacién
ampliamente utilizada.



ARC-PCI Matlab

490.3 Ksets/s 117 Ksets/s
38.24 Mprod/seg | 9.13 Mprod/s

Problema de
Clasificacion

231.5 Ksets/s
46.31 Mprod/seg

43 Ksets/s
8.60 Mprod/s

Aproximacion
Funcional

Cuadro 1: Resumen de la performance obtenida sobre
placa ARC-PCI comparada con Matlab

En ambos casos el circuito utiliza 8 multiplicadores de
8 bits cada uno y un reloj de 16,67 MHz, resultando en
cada caso una ocupacién de 85 % y 91 % del area del
chip FLEX10K50. La performance obtenida en Matlab
fue medida utilizando la funcién sim del toolbox de redes
neuronales (con la precision completa de 64 bits en punto
flotante utilizada por Matlab), sobre Windows XP en una
cpu Athlon XP 1700+ con 256MB de RAM.

Ademads de los ejemplos probados en hardware, el di-
sefio fue sintetizado para chips mds recientes en tecno-
logias APEX II, ACEX y Stratix de Altera, que son chips
mas grandes y rapidos que los de la placa ARC-PCI. Los
mejores resultados fueron para un chip de la familia Stra-
tix donde las herramientas de sintesis reportaron una per-
formance esperada de 360 millones de productos por
segundo para una red grande, utilizando 48 multiplica-
dores de 16 bits cada uno y a una frecuencia de reloj de
35 MHz. A la fecha de finalizado el proyecto el precio de
un chip de ese porte era de aproximadamente USD 1200
comprado en pequeiias cantidades.

7. Conclusiones

Se obtuvo un disefio flexible y escalable para toda una
familia de redes neuronales del tipo perceptrén multica-
pa. En cada nueva aplicacion el circuito puede obtenerse
seleccionando los valores de los pardmetros adecuados
para las dimensiones de la red en particular y sintetizan-
do el circuito. En forma similar, para una red determinada
se pueden sintetizar facilmente diferentes combinaciones
de pardmetros para seleccionar la mejor solucién para un
hardware dado.

Los ejemplos mostraron que pueden obtenerse ciclos
de disefio breves, permitiendo llegar a una aplicacion fun-
cionando en tiempos muy breves desde la concepcién ini-
cial.

El disefio fue validado en hardware sobre una placa con
FPGAs. Incluso con la placa relativamente antigua que
fue utilizada se obtuvo una mejora en velocidad aprecia-
ble en comparacién con una solucion software pura basa-
da en el toolbox de redes neuronales de Matlab.
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