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Povzetek

Za Ziva bitja je znacilna velika sposobnost ucenja, ki jo raziskovalci Ze nekaj Casa
poskusajo prenesti tudi na stroje. Med modele, ki bolj ali manj uspeSno posnemajo
delovanje Ziv€énega sistema, predvsem mozganov Zivih bitij, sodijo nevronske mreze.
Eden najbolj uporabljenih modelov nevronskih mrez je vecplastni perceptron, pri
katerem je ucenje zaradi vzvratnega postopka popravljanja prostih parametrov dokaj
hitro in ucinkovito.

Tako za veclplastni perceptron, kot tudi za ostale tipe nevronskih mrez, je znacilna
visoko paralelna struktura. Zato se postavlja vprasanje, ali so danasnje arhitekture
racunalniskih sistemov res primerne za izvedbo takih modelov. V diplomskem delu
poskusamo razviti novo arhitekturo, pravzaprav Cip, ki bi v najvecji mozni meri izkoriscal
paralelno naravo nevronskih mrez.

Primerno tehnologijo za razvoj novih arhitektur predstavljajo Cipi FPGA, ki jih
programiramo z jeziki za opisovanje strojne opreme, med katere sodi tudi jezik VHDL.
Pri snovanju arhitekture smo se mocno oprli na orodje Matlab, v katerem smo simulirali
vse omejitve, ki nam jih vsiljuje tehnologija Cipov FPGA. Na podlagi simulacije smo se
odlocili, da je novo arhitekturo smiselno zasnovati okrog visoko paralelne aritmeti¢no
logicne enote, ki je v eni urini periodi sposobna izraCunati izhod iz posameznega
nevrona. V bliznji prihodnosti, ko bodo programirljivi Cipi Se zmogljivejsi, bo smiselno
razmisljati o izvedbi z vec aritmeti¢no logi¢nimi enotami, ki bodo delovale paralelno.

Obnasanje nevronske mreze v Cipu FPGA pri aplikaciji razpoznavanja vzorcev potrjuje,
da je izvedba uspela. S tem se odpirajo mnoge moZnosti za nadaljnje raziskave,
predvsem na podrocju razsiritve ter optimizacije obstojece arhitekture.




Kljune besede:
® nevronske mreze,
e jezik VHDL,
e (ip Xilinx Spartan FPGA,

® razpoznavanje znakov




Abstract

Implementation of neural network
using FPGA programmable circuits

Living creatures pose amazing ability to learn and adapt, therefore researchers are
trying to apply this ability to machines. There are many mathematical models that
mimic the behaviour of the central neural system, especially the brain, with neural
networks being one of them. One of the most widely used neural networks is a
multilayer perceptron, which gained its popularity with discovery of the back
propagation learning algorithm.

A high degree of parallelism is inherently present in all types of neural networks. Since
computers are not inherently parallel, the question arises, whether the existing
architectures are appropriate for the implementation of such structures. Therefore, in
the presented work we are trying to develop a chip with a new architecture, capable of
vastly exploiting a parallelism present in the multilayered perceptron.

Programmable devices based on the FPGA technology enable us to quickly and
efficiently develop and test new architectures. The behaviour of these devices can be
specified in design-entry languages like the VHDL. In the developing cycle we have
heavily relied on the Matlab simulations that enabled us to quickly solve restrictions
and limitations posed by the FPGA technology. Following the successful completion of
these simulations, a decision was made to create a powerful arithmetic logic unit,
which is able to process a neuron in only one clock cycle. Perhaps in the future, when




the density of the gates in the FPGA devices becomes higher, a number of parallel
arithmetic logic units might be applied.

The practical application in the field of character recognition confirms the suitability of
the proposed architecture for the target FPGA devices. There are many possibilities for

future work, especially in the area of optimization and expansion of the presented
architecture.

Keywords:
® Neural networks,
e Design entry language VHDL,
e Xilinx Spartan FPGA device,

e Character recognition
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1.
Uvod

Ziva bitja imajo sposobnost prilagajanja okolici, predvsem pa so sposobna ucenja, kar
jim omogoca in daje prednost pred ostalimi pri boju za prezZivetje. Ljudje so leta
preucevali, kako se bitja prilagajajo in ucijo. Ce je staro egipéansko ljudstvo verjelo, da
lezi dusa in esenca Cloveka v srcu, je moderna znanost dognala, da v resnici lezi v
mozganih. Kako pomemben in zapleten organ so mozgani kazZe tudi dejstvo, da je med
letoma 1901 in 1991 prejelo nagrado na podrodju fiziologije in medicine priblizno deset
odstotkov tistih, ki so prispevali k boljSemu razumevanju delovanja centralnega Zicnega
sistema [1]. Prav ni¢ ne pretiravamo, ¢e re¢emo, da smo se v zadnjih petdesetih letih o
delovanju mozganov naucili vec kot kdajkoli pre;j.

Centralni ziv¢ni sistem Zivih bitij ima poleg drugih pomembnih lastnosti tudi to, da se
lahko dinamic¢no uci zapletenih korelacij med vhodnimi in izhodnimi podatki glede na
primere, ki mu jih podamo. To lastnost so poskusali posnemati tudi z matematicnimi
modeli. Podrocje modeliranja Ziv€nih sistemov Zivih bitij se je zacelo razvijati potem, ko
sta McCulloch in Pitts leta 1943 [1] predstavila prvi model umetnega nevrona. Podrocje
je dozivelo preporod sSele po letu 1986, ko so Rumelhart, Hinton in Williams odkrili
algoritem za vzvratno ucenje umetnih nevronskih mrez [1].

Nevronske mreZze so matematic¢ni modeli z izrazito paralelno strukturo, ki pa ji danasniji
racunalniki v vecini primerov, kljub tehnikam kot so cevovodi, super-skalarno
procesiranje, vecjedrnost in podobne, ne morejo popolnoma slediti. Kaksna bi bila torej
optimalna arhitektura za implementacijo umetne nevronske mreze? Na voljo imamo




precej moznosti — od vecjedrnega procesorja, do tiskanega vezja z veC procesoriji, ki jih
poveZzemo med seboj preko vodila, do procesorjev DSP (ang. Digital Signal Processor).
Ena od mozZnosti je tudi zasnova in izvedba modelov nevronskih mrez na posebnih
vezjih, katerih arhitektura je v kar najvecji meri prilagojena potrebam po paralelnosti in
nacinu procesiranja, znacilnih za nevronske mreze.

Podrocje sinteze nevronskih mrez na Cipu je Se precej novo. Veliko poskusov na tem
podrodju je bilo opravljenih med letoma 1980 in 1990, vendar se ocenjuje, da so bili
vec¢inoma neuspesni, saj ni prislo do SirSe uporabe nevro-racunalnikov [2]. Velik del
neuspeha pripisujejo dejstvu, da je bila vecina teh nevro-racunalnikov razvitih v
tehnologiji ASIC (ang. Application Specific Integrated Circuit), katerih razvoj se takrat ni
mogel kosati z razvojem procesorjev. Poleg tega tudi sorazmerno velika poraba silicija
za tako vezje ni upravi¢evala njihove funkcionalnosti. Prav tako je potrebno vzeti v
zakup, da tedanja programirljiva vezja tehnolosko niso bila kos zahtevam, ki jih morajo
izpolnjevati modeli nevronskih mrez, da postanejo tudi prakti¢no uporabni. S prihodom
vse bolj zmogljivih integriranih vezij FPGA (ang. Field Programmable Gate Arrays) ali
Cipov FPGA je podrocje znova zazivelo in sledilo je kar nekaj teoreti¢nih in prakti¢nih
poskusov implementacij [2].

Posebne arhitekture je danes najhitreje in tudi najceneje razvijati na Cipih FPGA (ang.
Field Programmable Gate Array). V literaturi lahko zasledimo le malo idej za izvedbo
posebnih arhitektur, ki bi bile prilagojene modelom nevronskih mrez, Se manj pa je
takih, ki imajo vgrajen algoritem ucenja. V zadnjem casu je moc opaziti kar nekaj
premikov na tem podrocju [2]. Vsekakor lahko pri¢akujemo zanimive resitve, saj
obstaja veliko aplikacij, kjer se tak Cip lahko uporabi, na primer na podrocju
prepoznavanja objektov v sliki.

V nadaljevanju bodo najprej predstavljeni programirljivi ¢ipi FPGA z vsemi prednostmi
in omejitvami, ki jih moramo upostevati pri razvoju posebne arhitekture. V tretjem
poglavju si bomo ogledali vecplastni perceptron, eno od najpogosteje uporabljenih
nevronskih mrez, s posebnim poudarkom na prilagoditvi modela za racunanje v
celostevilcni aritmetiki, ki jo zahteva uporabljena tehnologija. V cetrtem poglaviju, ki
predstavlja osrednji del diplomske naloge, bo prikazana modularna zasnova posebne
arhitekture za nevronsko mrezo, ki vkljuCuje tako procesiranje kot tudi ucenje. Nato
bomo v petem poglavju prikazali pravilnost delovanja zasnovane arhitekture na
primeru razpoznavanja znakov. Nazadnje bomo v sklepu povzeli vse najpomembnejse
ugotovitve in ideje ter podali napotke za nadaljnje delo.




2.

Programirljiva vezja

Prvi programirljivi Cipi so prisli na trg v sedemdesetih letih prejSnjega stoletja in so
pocasi pridobivali na svoji popularnosti, sedaj pa je to ena najhitreje rastocih vej v
polprevodniski industriji [3]. Konec sedemdesetih so bila tiskana vezja polna Cipov, ki so
izvajala logi¢ne funkcije. Zato je podjetje Sinergetics, izdelalo cipe PLA (ang.
Programmable Logic Array), ki so imeli dve programirljivi ravnini sestavljeni iz vrat AND
in vrat OR. V tistem ¢asu je podjetje MMI izdelalo Cip PAL (ang. Programmable Array
Logic), pri katerem je bila programirljiva samo ravnina z vrati AND. Sledila so vezja SPLD
(ang. Simple Programmable Logic Devices), ki so imela mrezo vertikalnih in
horizontalnih povezav. Na vozliS¢u vsake povezave se je nahajala varovalka; z
unicenjem le-te na posebnem programatorju je bila povezava v vozlisS¢u prekinjena.
Kasneje so vezjem dodali Se sinhrone pomnilne celice (ang. flip-flop), kar je razsirilo
podrocje uporabe iz odloditvenih na popolnoma splosna sekvenéna vezja. Razvoj se je
nadaljeval in na trZis¢e so prispela vezja CPLD (ang. Complex Programmable Logic
Device), sestavljena iz vec vezij SPLD.

Leta 1985 so v podjetju Xilinx izdelali ¢ip, ki so ga poimenovali FPGA (ang. Field
Programmable Gate Array). Sestavljen je iz blokov logi¢nih vrat, ki jih uporabnik lahko
programira. Pri Cipih FPGA so povezave, logi¢ne funkcije in podobno, shranjene v
celicah SRAM (ang. Static Random Access Memory), zato je takSno konfiguracijo
mogoce vsaki¢ znova spremeniti. Ker celice SRAM ob izklopu napajanja izgubijo vso
vsebino, mora Cip FPGA ob vsakem vklopu ponovno naloziti ustrezno konfiguracijo ki je




obicajno shranjena v zunanjem pomnilniku tipa FLASH ali EEPROM. Najnovejsi Cipi, med
njimi je tudi druZina Xilinx Spartan 3AN, tak pomnilnik Ze vsebujejo.

Trenutno podjetje Xilnx ponuja cenovno ugodno druZino Cipov Spartan, za zahtevnejse
aplikacije pa so primernejSi zmogljivejsi a drazji Cipi iz druZine Virtex. Seveda Xilinx ni
edini proizvajalec Cipov FPGA. Trenutno je na trgu prisotnih vec kot pet podijetij, ki se
ukvarjajo z izdelavo in trzenjem Cipov FPGA. Med njimi so najprepoznavnejsa Xilinx,
Altera, Lattice, Actel in QuickLogic. V diplomskem delu smo se predvsem zaradi ugodne
cene in brezplacnih programskih orodij ter dobre podpore v obliki dokumentacije na
njihovi spletni strani odlocili za Cipe iz druZine Xilinx Spartan.

2.1. Zgradba vezja Xilinx Spartan

Vezja druzine Xilinx Spartan so sestavljena iz pet glavnih skupin elementov [4]:

¢ konfigurabilnih logi¢nih blokov CLB (ang. Configurable Logic Blocks), ki vsebujejo
programirljive tabele LUT (ang. Lookup Table), tabele in elemente za
pomnjenje, ki se lahko uporabijo kot zatici ali sinhrone pomnilne celice,

e vhodno-izhodnih blokov I0B (ang. Input/Output Blocks), preko katerih poteka
prenos podatkov med notranjim delom cipa in vhodno-izhodnimi prikljucki ter
omogocajo prenos podatkov v obe smeri, kakor tudi visoko impedancno stanje
ter priklop pomnilnika DDR,

e dvo-kanalnega blokovnega pomnilnika RAM, imenovanega BRAM (ang. Block
Random Access Memory) za shranjevanje podatkov z dvema neodvisnima
naslovnima in podatkovnima vodilima, zaradi katerih je mozno hkratno pisanje
in branje podatkov,

e mnotzilnikov (ang. Multipliers), ki sprejmejo dve 18 bitni Stevili ter jih zmnozijo v
36-bitni zmnozek in

® vezja za upravljanje z uro DCM (ang. Digital Clock Manager), ki skrbi za pripravo
in distribucijo urinega signala, za zakasnitev ter fazni zamik ure, za mnozenje in
deljenje urinega signala ter odpravljanje zdrsa ure (ang. clock skew).

Na sliki 2.1 je prikazana organizacija zgoraj nastetih elementov na silicijevi rezini. Obroc
vhodno-izhodnih blokov IOB obdaja vse ostale elemente. Vsak blokovni RAM vsebuje
veC blokov velikosti 18 kbit, tik ob njem pa je postavljen mnozilnik. Dve vezji za
upravljanje z uro se nahajata na vrhnji strani silicijeve rezine, dve pa na spodnji strani.




Cipi z ve¢jo kapaciteto imajo dodano $e eno vezje za upravljanje z uro na levi in eno na
desni strani silicijeve rezine. Druzina Spartan 3AN ima na voljo veliko povezovalnih linij,
ki povezujejo glavne skupine elementov med seboj, s prenasanjem signalov iz enega
elementa do drugega. Vsakemu od teh glavnih elementov pripada stikalna matrika, ki
omogoca pestro izbiro povezav in s tem optimalno povezuje elemente med seboj.
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Slika 2.1: Zgradba cipa Xilinx Spartan.

2.1.1. Konfigurabilni logic¢ni bloki

Konfigurabilni logi¢ni bloki ali bloki CLB vsebujejo gradnike, ki so potrebni za izvedbo
odlocitvenih in pomnilnih logi¢nih funkcij v ¢ipih FPGA. Lahko reCemo, da se bodo
prakti¢no vse logi¢ne funkcije, ki jih opiSemo v nekem jeziku HDL (ang. High Definition
Language) udejanjile v blokih CLB. Izjema so stavki, ki uporabijo druge gradnike, kot so
preslikava v vhodno-izhodne bloke, ali pa uporaba vezja za upravljanje ure. Bloki CLB se
nahajajo na sredini silicijeve rezine in so obdani z vhodno-izhodnimi bloki.

Kot smo videli na sliki 2.1 so bloki CLB razporejeni v obliki vrstic in stolpcev. Na
izbranem Cipu FPGA so vsi bloki CLB med seboj enaki. Vsak blok CLB je sestavljen iz
Stirih logi¢nih rezin (ang. slice) kot je to prikazano na sliki 2.2. Crki 'X' sledi $tevilka, ki
nam pove v katerem stolpcu se nahaja opazovana logi¢na rezina, Crki 'Y' pa sledi
Stevilka, ki predstavlja vrstico, v kateri se nahaja logicna rezina na silicijevi rezini.
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Slika 2.2 Zgradba blokov CLB v Cipu Xilnx Spartan.

Logicne rezine se med seboj razlikujejo, vendar so paroma enake. Enaki sta si tako levi
kot tudi desni rezini. Levi par rezin nosi oznako SLICEM (ang. SLICE with Memory
capability) desni pa SLICEL (ang. SLICE with Logic-only capability). Desni rezini sta zelo
podobni levima, razlika je le v tem, da tabel LUT desnih rezin (SLICEL) ne moremo
uporabiti za tvorbo pomnilnika RAM ali pomikalnih registrov. Na sliki 2.2 lahko
opazimo, da sta levi rezini oznaceni z X0YO ter X0Y1, desni pa z X1YO ter X1Y1. Na ta
nacin bomo od sedaj naprej locevali logi¢ne rezine v bloku CLB. Razlika med logi¢nima
rezinama SLICEL in SLICEM je lepo vidna na sliki 2.3 Kot vidimo na omenjeni sliki je
vsaka logi¢na rezina sestavljena iz:

dveh logic¢nih celic,
e dveh 4 vhodnih tabel LUT in tabel F-LUT in G-LUT,
e dveh elementov za hranjenje informacij,

e dveh izbiralnikov FiIMUX in FSMUX, ki omogocata izbiro poti signalov ter tvorbo
vec vhodnih funkcij in

e aritmeticne in prenosne logike.
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Slika 2.3: Zgradba leve (SLICEM) in desne (SLICEL) logi¢ne celice v bloku CLB.

V logicni rezini SLICEM lahko uporabimo Se:
e dva 16x1 bloka RAM, imenovana RAM16 in
e dva 16 bitna pomikalna registra, imenovana SRL16.

Podrobnejsa zgradba logi¢ne rezine SLICEM je podana na sliki 2.4. Ker sta logicni rezini
SLICEM in SLICEL prakti¢cno enaki, so z modro ¢rtkano ¢rto oznaceni elementi, ki so
dodani logi¢ni rezini tipa SLICEL, da dobimo rezino tipa SLICEM. Vsaka logi¢na rezina
vsebuje dve polovici, ki jih imenujemo tudi logicni celici, ti pa vsebujeta vse potrebne
osnovne logi¢ne gradnike za implementacijo kombinatoricnega ali sinhronega
logi¢nega vezja. Logicna rezina na sliki 2.4 vsebuje dve polovici imenovani zgornji del
(ang. top portion) in spodnji del (ang. bottom portion). Obe polovici sta med seboj
povezani preko skupne povezovalne logike (ang. common logic) in imata skupne
naslednje kontrolne signale [5]:

e urin signal CLK (ang. CLocK),
e signal CE (ang. Clock Enable),

® signal SLICEWE1, ki omogoca pisanje v pomnilnik RAM, kadar se v tabeli LUT
izdela pomnilnik (na voljo samo v logi¢ni rezini tipa SLICEM), in

e signal SR (ang. Set/Reset) za spominski celici tipa D.

Tabeli LUT imata oznaki G-LUT v zgornji logi¢ni celici ter F-LUT v spodnji logic¢ni celici.
Pomnilni celici D imata oznaki FFY v zgornji logi¢ni celici ter FFX v spodnji logi¢ni celici.
Vsaka logi¢na rezina ima dva izbiralnika (ang. multiplexors) za dolocanje poti signalov,
poimenovana FiMUX v zgornji logi¢ni celici ter FSMUX v spodnji logicni celici.
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Slika 2.4: Zgradba logic¢nih rezin SLICEL in SLICEM.

Signali za¢nejo svojo pot pri vhodih F1 do F4. Do teh vhodov pridejo preko stikalnih
matrik, ki povezujejo glavne elemente Cipa FPGA. Najprej potujejo na vhod tabele LUT,
kjer se tvori poljubna 4-vhodna logi¢na funkcija. Pot nadaljujejo iz izhoda D tabele LUT
po eni izmed petih moznih poti:

e skoziizbiralnik FXMUX na izhod X ven iz logi¢ne rezine,




e skozi izbiralnik FXMUX na izbiralnik DXMUX skozi pomnilno celico FFX na izhod
XQ ven iz rezine,

e |ahko ga uporabimo kot izbiralni vhod izbiralnika CXMUXF, ta izbiralnik pa se
uporabi v aritmeticni in prenosni logiki,

® |ahko se uporabi kot vhod v vrata XORF, ki se prav tako uporabljajo v aritmeticni
in prenosni logiki ali

e kot vhod v izbiralnik FSMUX kjer lahko z njim tvorimo vec¢ kot 4-vhodne logi¢ne
funkcije.

Poleg opisane glavne podatkovne poti, pri kateri signali vstopijo na vhodih F1 do F4, pa
lahko signali v logi¢no rezino vstopijo tudi na vhodih BX in BY, ter potujejo skozi rezino
po naslednjih poteh:

® nespremenjeni lahko izstopijo na izhodu BXOUT,

e potujejo lahko v pomnilno celico FFX in izstopijo na izhodu XQ,
® se uporabijo kot izbiralni vhod za izbiralnik FSMUX ali

® se uporabijo kot vhod v aritmeticni in prenosni logiki.

Tabele LUT ¢ipa FPGA so glavni elementi, s katerimi se izvedejo vse logi¢ne funkcije v
Cipu. Pri logi¢nih rezinah SLICEM pa lahko tabele LUT sluZijo tudi kot porazdeljen
pomnilnik RAM (ang. distributed RAM) ali kot 16-bitni pomikalni registri.

— Y
4
G[4:1]i; Al4:1] D FFY ———>YQ
G-LUT L
— X
4
F{4:1) mpmmmp)| Al4:1] D e =X
F-LUT
S

Slika 2.5: Tabeli LUT v logi¢nih rezinah.
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Kot vidimo na sliki 2.5 ima vsaka tabela LUT stiri logicne vhode (A1 — A4) in en izhod (D).
S tabelami LUT lahko izvedemo katerokoli logi¢no funkcijo s $tirimi spremenljivkami. Ce
je potrebno izdelati funkcijo vec¢ spremenljivk, je mozno tabele LUT vezati kaskadno.
Kot je razvidno na slikah 2.4 in 2.5 je izhod tabele LUT povezan na izbiralnik,
aritmeti¢no in prenosno logiko, ali pa na enega od pomnilnih elementov FFX oziroma
FFY.

2.1.2. Lastnosti vezij Xilinx Spartan

V tabeli 2.1 so prikazana vezja druZine Spartan 3AN, z rumeno pa je poudarjena vrstica,
ki opisuje izbrani Cip. Kot bomo videli kasneje, sta za nasSo arhitekturo najbolj
pomembna podatka o $tevilu logiénih rezin ter o $tevilu mnofZilnikov. Ce arhitektura
potrebuje vecje Stevilo mnoZilnikov, kot je vgrajenih, jih je potrebno sintetizirati s
pomocjo logi¢nih rezin, tako kot vso ostalo odlocitveno in pomnilno logiko.

Tabela 2.1: Osnovne znacilnosti Cipov Xilinx Spartan.

Oznaka ¢ipa  Stevilo Ekvivalentnih Vseh  Vseh St. St. Mnozilnikov DCM
vrat logicnih celic CLB logicnih bitov  bitov  (18x18) vezij
rezin dist. blok
RAM RAM
XC3S50AN 50.000 1.584 176 704 11k 54k 3 2
XC3S200AN 200.000 4.032 448 1.792 28k 288k 16 4
XC3S400AN 400.000 8.064 896 3.854 56k 360k 20 4
XC3S700AN 700.000 13.248 1472 5.888 92k 360k 20 8
XC3S1400AN 1.400.000 25.344 2816 11.264 176k 576k 32 8

2.2. Razvojna plosca

Za testiranje predlagane arhitekture smo uporabili razvojno plos¢o Spartan 3AN starter
Kit, ki je predstavljena na sliki 2.6.
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Slika 2.6: Razvojna plosca Xilinx Spartan 3AN starter kit.

Na razvojni plo$¢i imamo na voljo [6]:

Cip FPGA XC3S700AN,

4 Mbit pomnilnika Xilinx FLASH, namenjenega shranjevanju konfiguracije,
64 MB pomnilnika DDR2 (v organizaciji 32x16),

4 MB pomnilnika NOR FLASH,

2 x 16 Mbit serijski pomnilnik FLASH, ki podpira serijski protokola (SPI),
dvovrsti¢ni prikazovalnik LCD,

vrata PS/2 za priklop tipkovnice ali miske,

vrata VGA,

Cip PHY za podporo omreZju Ethernet 10/100 Mbit,
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e dva serijska vmesnika RS232,

e prikljucek USB namenjen prenosu bitne datoteke na vezje FPGA in razhroscevaniju,
e 50 MHz oscilator,

e 8 pinsko podnozje DIP za zunanji oscilator,

e prikljucek SMA, ki lahko sluzi kot vhod za urin takt ali pa kot izhod,
e 100 polni prikljucek Hirose ,

e visokoprepustne diferencialne prikljucke,

e 4-kanalni digitalno analogni pretvornik,

e 2-kanalni analogno-digitalni pretvornik,

e rotacijski kodirnik,

e 8diod LED,

e 4 drsne gumbein

e 4 gumbe na stik.

2.3. Orodje za nacrtovanje vezij FPGA

Izbrani Cip Spartan 3AN je popolnoma podprto v brezplaénem integriranem programskem
okolju Xilinx ISE Webpack (ang. Integrated Software Enviroment). Eden od pogledov na
programsko okolje je predstavljen na sliki 2.7.

Delo v programskem okolju Xilinx ISE Webpack poteka v naslednjem zaporedju:

® Oopis vezja: Vezje opisSemo v poljubnem programskem jeziku (Verilog, VHDL) ali pa ga
nariSemo v graficnem urejevalniku (schematic editor). Rezultat prevajanja na tem
koraku je datoteka EDIF (ang. Electronic Data Interchange Format), ki ustreza
industrijskim standardom in jo je mozno kasneje uporabiti v poljubnem programskem
paketu, ki podpira tak standard. Do te tocke je opis vezja neodvisen od tehnologije.

e izvedba vezja: Tu se vsebina datoteke EDIF preslika v izbrano tehnologijo, v nasem
primeru Spartan 3AN. Rezultat je datoteka NCD (ang. Native Circuit Description), ki
vsebuje opis vezja z gradniki, ki so podprti v tehnologiji. Ce smo uporabili kaksen vir, ki
ne obstaja, nas na tem koraku orodje na to opozori, saj drugate ne moremo
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nadaljevati. Rezultat tega koraka je konfiguracijska datoteka (bitstream), ki se lahko
prenese in zazene na Cipu FPGA s pomocjo programskega orodja, ki je del razvojnega
okolja ISE Webpack. Implementirano datoteko si lahko v razvojnem okolju ISE Webpack
ogledamo kot shemo RTL (ang. Register Transfer Level), ki graficno prikaze rezultat
opisa v datoteki VHDL, ali pa kot tehnolosko shemo (ang. Technology Schematic), v
kateri si lahko ogledamo dejansko porabljene vire na Cipu FPGA.

verifikacija vezja: Na tej tocki se uporabi simulator, ki deluje na nivoju logi¢nih vrat. S
pomocdjo simulatorja se preveri ali vezje ustreza ¢asovnim zahtevam ter ali vezje res
deluje tako kot je predvideno. Simulator ISIM, ki je vkljuéen v programsko okolje ISE
Webpack je brezplaten in za projekte z do 50.000 vrsticami kode popolnoma
funkcionalen, pri vecjih projektih se simulacije ob¢utno upocasnijo.

funkcionalna verifikacija vezja: Ta lahko poteka na Ze sprogramiranem cCipu s pomocjo
osciloskopa ali logicnega analizatorja. Pri tem smo precej omejeni, saj signalov, ki jih
nismo usmerili na vhodno-izhodne bloke, na vezju FPGA ne moremo pomeriti.
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Slika 2.7: Integrirano programsko okolje Xilinx ISE Webpack.
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3.

Nevronske mreze

Z umetnimi nevronskimi mrezami poskusamo modelirati in oponasati delovanje
bioloskih nevronskih mrez. Da bi lahko uspesno postavili in analizirali model nevronske
mreZe, moramo poznati vsaj hjene osnovne znacilnosti. Ceprav so nevroni med seboj
povezani z milijoni povezav in je bilo predstavljenih Ze veliko abstraktnih modelov [1], ki
jih poskusajo opisati, pa je zgradba osnovne celice (nevrona) znana in splosno sprejeta.

Prvi, ki je prepoznal nevron kot osnovno funkcijsko enoto Zivénega sistema je bil Cajal
[7]. Nevron, kot je prikazan na sliki 3.1, sestoji iz jedra, dendritov, aksona in sinapticnih
povezav [7]. Dendriti nevrona sprejemajo informacije iz okolice ali drugih nevronov
preko sinapti¢nih povezav. Jedro nato v odvisnosti od stanja sinapticnih povezav,
kemicnih in elektri¢nih procesov signal bodisi ojaca ali pa zadusi. Ta signal nato potuje
po aksonu, ki se obi¢ajno razveji do vec¢ drugih nevronov.

Ocenjujejo, da je v mozganski skorji ¢loveka priblizno 10° nevronov, ki so med seboj
povezani s 60 x 10% sinapti¢nimi povezavami. Za svoje delovanje naj bi porabili 100}
energije na sekundo [7]. Ceprav obdelava informacij v racunalniskih sistemih poteka v
nanosekundah, v moZganih pa v milisekundah, je ravno nacin in Stevilo povezav razlog,
da so mozZgani dosti bolj uspesni pri opravljanju nalog, kot so iskanje vzorcev v sliki,
razpoznavanje govora in vodenje. Centralni Zivéni sistem je tudi visoko redundanten -
odrasel ¢lovek izgubi okoli 50.000 nevronov na dan, oziroma okoli 10 % nevronov do
75. leta starosti, pa Se vedno brez veéjih tezav opravlja vecino funkcij [8].
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Slika 3.1: Shema bioloSkega nevrona.

3.1. Matematic¢ni model nevrona

Z matemati¢nim modelom nevrona poskusamo zajeti najpomembnejSe lastnosti Zivéne
celice in s tem posnemati njeno delovanje. Enega izmed prvih modelov, ki je Se danes
najbolj uveljavljen, sta predstavila McCulloch in Pitts leta 1943 [7], katerega shema
modela nevrona je predstavljena na sliki 3.2.

Funkcijo sinapti¢nih povezav v modelu opravljajo uteZi wi.,l, ., w;,m , ki vhode v

nevron x,,...,X,,, ustrezno utezijo. Pri oznacevanju utezi smo uporabili indeksa jin [, s

n+l

katerima bo v nadaljevanju dolocen poloZaj nevrona v nevronski mrezi. Pozitivho
vrednost utezi si lahko predstavljamo kot vzbujeno sinapti¢cno povezavo, ki vhodni
signal ojaci, negativno pa kot nevzbujeno sinapti¢no povezavo, ki vhodni signal zadusi.
V jedru celice se, podobno kot pri bioloski celici, uteZeni signali najprej sestejejo v
aktivacijski potencial

vi. :ZMWI X, . (3.1)

izt Wik

V modelu je dodan prag, s katerim dolocamo aktivho obmocje nevrona, v obliki utezi

!

Wit

s fiksnim vhodom x,,, =1.
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Slika 3.2: Matemati¢ni model nevrona.

Za aktivacijsko funkcijo obicajno izberemo sigmoidno funkcijo. Gre za druzino gladkih
monotono narascajocih funkcij v obliki ¢rke S, ki imajo natanko en prevoj. V nasem
primeru smo se odlocili za funkcijo

P(') = tanh(v)) =5, (3.2)

v V.
e’ ' +e '’

ki je predstavljena na sliki 3.3.

o) &

(,p(vjj) S tan_h(vi)

-

Slika 3.3: Aktivacijska funkcija.

Izhod nevrona je nazadnje dolocen z enacbo :

v =) =tanh(3" W x,) (3.3)




18

3.2. Modeli nevronskih mrez

Nacinov, kako se nevroni povezujejo v mrezo, je veliko. Najbolj splosen, pa tudi najbolj
kompleksen nacin povezave predstavlja Hopfieldova nevronska mreza [7], kjer je vsak
nevron povezan z vsakim (slika 3.4a). Velik razcvet nevronskih mrez je sledil po letu
1986, ko so Rumelhart, Hinton in Williams predstavili vecplastni perceptron (slika 3.4b)
z vzvratnim postopkom prilagajanja prostih parametrov modela [7]. V nadaljevanju smo
se omejili na vecplastni perceptron (slika 3.4c) z enim skritim nivojem, ki je kljub
majhnemu Stevilu plasti Se vedno predstavlja popolnoma splo$no nevronsko mrezo.

NN N
VN
A\‘.ff. A\',éf. AY, r.
WO
f“*./’l‘* A‘Q‘.‘.

(A2
A

‘B A0
K v"'g'.v X
P\ \. \
' .A.

a) Hopfieldova nevronska b) Vecplastni perceptron c) Perceptron z enim
mreza skritim nivojem

Slika 3.4: Nekaj tipov nevronskih mrez.

3.2.1. Vecplastni perceptron

Veclplastni perceptron z vsaj eno skrito plastjo nevronov in nelinearnimi aktivacijskimi
funkcijami je univerzalni aproksimator, saj lahko z njim poljubno natancno
aproksimiramo katerokoli funkcijo [7]. Zaradi nelinearnosti, vpetih v sam model, je
veclplastni perceptron zelo primeren tudi za modeliranje nelinearnih dinamicnih
sistemov. Topologija vecplastnega perceptrona omogoca, da se informacija med
procesiranjem porazdeli na vse nevrone, ki so vkljuéeni v model [7]. Ker prav vsak
nevron v nekem trenutku nosi del informacije, napaka na enem nevronu ali povezavi ne
povzroCi hude napake na izhodu. Ta neobcutljivost modela na manjSe napake je
pomembna lastnost pri modeliranju realnih sistemov. Druga zelo pomembna lastnost
modelov nevronskih mrez je posploSevanje znanja, ki ga pridobijo med prilagajanjem
prostih primerov, oziroma ucenje iz primerov [7].
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Vecplastni perceptron na sliki 3.5 ima Ny vhodov v nevronsko mrezo, N; nevronov v
skriti plasti in N, nevronov v izhodni plasti. Tak model ima skupaj (No+1)N; + (N1+1)N,
utezi, ki dolo¢ajo njegovo kapaciteto. Izhod veclplastnega perceptrona z enim skritim
nivojem, racunamo plast za plastjo, od vhoda proti izhodu.

izhodi

skrita izhodna
plast plast
Slika 3.5: Vecplastni perceptron z eno skrito plastjo nevronov.

Vzemimo, da vhod v vedplastni perceptron predstavimo kot vektor y°’ = (ylo,..., yIOVO)T,
Zeljeni izhod pa kot vektor t = (¢, sty )" Izhodi skritega nivoja so potem enaki

Ny+l

Y=o o, ovi=2wiy! , j=LouN, (3.4)
i=1

pri ¢emer smo upostevali, da uteZ za vhod y](z,nﬂ =1 nadomescéa prag. Na enak nacin

lahko za izhode nevronov izhodne plasti zapiSemo

N+l

y;‘f:(p(vjz.) , viszzy; , Jj=L.,N, , (3.5)
i=1

kjer smo postavili y,lVl+1 =1. Za izhode iz modela, ki jih v obliki vektorja lahko zapiSemo
kot y* =(y;,... yy,)", si Zelimo, da bi bili kar najbolj podobni Zelenemu izhodnemu

vektorju t.

3.2.2. UCenje vecCplastnega perceptrona

Ucenje je prilagajanje prostih parametrov nevronske mreze glede na vplive okolja [7].
Nadzorovano ucenje zahteva od okolice ali ucitelja, da za vsak vzorec, ki ga predstavi na
vhod v nevronsko mrezo, ve kakSen je pravilen izhod. S postopkom ucenja Zelimo
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nevronsko mre7o nauciti tako, da bo na znani vzorec y’ odgovorila z izhodom iz
modela y*, ki se bo kar najmanj razlikoval od Zelenega izhoda t, oziroma, da bo

napaka med istoleznimi elementi vektorjev t in y?,
e.=t.— y2 (3 6)
J J J ’ '

¢im manjsa. Najpogosteje se uspeSnost modela nevronske mreze meri s cenilno
funkcijo kvadratne napake [7],

E=-Y¢ . (37)

Sledi izracun gradientov po vzvratnemu postopku ucenja [7]. Za uteZi nevronov in za
pragove v izhodni plasti lahko z uporabo veriznega pravila zapiSemo:

OE _0E v; _ o,

= =d’y (3.8)
(] 2 2 l
owy  ov;ow, 7
kjer je
OE _OE Oe, y;
=25, o0 . 3.9
7ovi de; dy: v] 20 3.9)
Na enak nacin nadaljujemo tudi na skriti plasti,
oE _ oE av} :d1y0 (3.10)
1 1 1 j i 4 '
ow,, v, ow,, '
pri cemer velja Se
OE (& 0E ov? |y, (&
dl == _— 0 —j: d2W2 ' Vl. . (3.11)
boov, [;avj ayJav; ,,Z::‘ Vo |P1V})

V zgornjih enacbah smo s ¢@'(v) =d@(v)/dvoznacili odvod aktivacijske funkcije po

parametru v.

Potem, ko poznamo gradient napake na izhodu po vseh prostih parametrih modela ali
utezeh, lahko izra¢unamo popravke utezi na izhodni plasti po enacbi

oE

2 7
awj,l.

2 2
Wj!i — Wj!i -1

(3.12)

na skriti plasti pa po enacbi
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1
W W =S (3.13)
J J awj,i

3.3. Prilagoditev modela za strojno
izvedbo

Da bi si olajsali nac¢rtovanje modela nevronske mreze na Cipu FPGA, smo delovanje
modela najprej simulirali v okolju Matlab, pri cemer smo se omejili na raCunanje v
celostevilcni aritmetiki. Hkrati smo vse kompleksne funkcije, ki se pojavljajo v modelu
ustrezno tabelirali.

Celotna izvorna programska koda, napisana za okolje Matlab, je predstavljena v Prilogi
A. V nadaljevanju poglavja so v dveh lo¢enih podpoglavjih predstavljeni samo njeni
kljucni deli.

3.3.1. Racunanje izhodov

Izvajanje modela vecplastnega perceptrona poteka vedno od vhodne plasti preko skrite
plasti na izhodno plast. Ker je velplastni perceptron sam po sebi zelo paralelna
struktura, bi lahko v enem koraku obdelali celotno plast. Na Zalost so Cipi iz druZine
Spartan trenutno Se premalo zmogljivi, da bi bila taka realizacija za smiselne modele
veclastnega perceptrona sploh mogoca.

Kljub temu, da paralelno izvajanje celotne plasti zankrat Se ne pride v postev, pa lahko
paralelno obdelamo vsak nevron v plasti posebej. To tudi odraza izvorna koda,
predstavljena na sliki 3.6, ki za mnoZenje in seStevanje uporablja mnozilnik mult. V kodi:

e konstanta N1 predstavlja Stevilo nevronov na skritem nivoju,
e konstanta N2 predstavlja Stevilo nevronov na izhodnem nivoju,

e W1 in W2 sta matriki, ki vsebujeta utezi vseh nevronov skritega oziroma
izhodnega nivoja,

e funkcija mult zmnozi utezi in vhode, in jih sesteje (glej spodniji opis),

e funkcija rangelimit omeji zapis rezultata na zahtevano Stevilo bitov (glej
spodniji opis),
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e vektorja v1 in v2 vsebujeta rezultat mnoZenja in seStevanja (aktivacijski
potencial) in

e vektorja LUT in LUTd vsebujeta tabelirano sigmoidno funkcijo in njen odvod.

e Ob koncu programa vektorski spremenljivki y1 in y2 vsebujeta izhode
nevronov na skriti in izhodni plasti, ki so izracunani po enacbah 3.4 in 3.5.

[

% procesiranije
for n = 1: N1

vl(n) = mult( Wl(n,:), yO0O, precIO-1 + precWeight-1 - precLUT );
vl (n) = rangelimit( vl (n), precLUT);
yl(n) = LUT( vl(n) + maxLUT + 2 );

end
y1l(N1+1l) = maxIO;
for n = 1: N2

v2(n) = mult( W2(n,:), yl, precIO-1 + precWeight-1 - precLUT );
v2 (n) = rangeLimit( v2(n), preclLUT);
y2(n) = LUT( v2(n) + maxLUT + 2 );

end

Slika 3.6 lzvajanje vecnivojskega perceptrona.

Funkcija, ki predstavlja mnozilnik mult vraca dva parametra. Parameter scalar je vektor,
katerega elementi so produkti istoleznih elementov v vektorjih w in x, parameter
weightedsum pa predstavlja skalarni produkt vektorjev w in x. S parametrom rshiftbits
doloc¢imo, koliko bitov naj funkcija odreze od rezultata. Koda funkcije mult je
predstavljena na sliki 3.7.

S funkcijo rangelimit preverimo, ali je vrednost na vhodu ustrezna za zapis v
spremenljivko, za katero imamo na voljo prec bitov. Ce je vrednost prevelika ali
premajhna, se spremenljivki priredi najvecje pozitivho oziroma najmanjSe negativno
Stevilo, ki ga lahko zapiSemo s prec biti.

ShhhhkArhhhkhkrhhhhkhrhhhhdrhhhhrhhhhdrhhhhrrhhhhrhhhhrrhhhhrrhhhdxrhhkhkkkxkrk

%$* Simulacija navronske mreze
%$* Datoteka : mult.m

DR R R R R R R R o Rk e R R R I o o

function [weightedsum, scalar] = mult(w, x, rshiftbits)

scalar = w.*x;

%$scalar
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weightedsum = sum(sum(scalar));

$weightedsum

scalar = floor( scalar / 2~rshiftbits );

%$scalar

weightedsum = floor( weightedsum / 2~rshiftbits );
$weightedsum

Slika 3.7 Funkcija mult — vzporedni mnozilnik.

DR R R R R e R R e R R e R R R I o o e

%$* Simulacija navronske mreze

%* Datoteka : rangelLimit.m

%*****~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k******~k~k***************************
function y = rangelimit (x, prec)

maxVal = 2% (prec-1)-1;

y = max( min( x, maxVal ), -maxVal-1 );

Slika 3.8 Funkcija rangeLimit.

3.3.2. UCenje

Potem, ko iz vhodnega vzorca izraCunamo izhod iz nevronske mrezZe, ga primerjamo z
Zeljenim izhodom. Na podlagi razlike med izracunanim in Zeljenim izhodom iz modela
lahko v fazi u€enja ustrezno popravimo proste parametre vecplastnega perceptrona. V
nadaljevanju je podana skrajsana oblika izvorne kode enega koraka ucenja. Celotna
koda, ki vsebuje tudi preverjanja rezultatov in izraCun napake za kasnejsi izris grafa
napake, je predstavljena v Prilogi A.

Kot je razvidno iz kode na sliki 3.9, se najprej izracuna vektorska spremenljivka d2b, ki
po enacbi 3.6 predstavlja razliko med vektorjem Zeljenih izhodov (t) ter vektorjem
dejanskih odgovorov modela (y2). Rezultat se z uporabo funkcije rangelLimit omeji na
potrebno Stevilo bitov. Spremenljivka d2a predstavlja desni del produkta v enacbi 3.9 in
se doloci iz tabeliranih vrednosti odvodov sigmoidne funkcije, zapisanih v tabeli LUTd.
Sledi izracunavanje vektorja d2, ki je po enacbhi 3.9 kar vektor, katerega elementi so
zmnozki istoleznih elementov v vektorjih d2b in d2a. Kot vidimo v kodi, je mnozZenje
izvedeno paralelno s funkcijo mult. Ker se v tem primeru vsota ne uporablja, smo
rezultat priredili spremenljivki dummy1.

Sledi izracunavanje vektorja dla, odvoda aktivacijske funkcije nevronov na skritem
nivoju, ki se izracuna iz tabele odvodov sigmoidne funkcije LUTd. Komponente vektorja
d1b se izraCunajo v zanki for, in sicer iterativno, za vsak nevron izhodne plasti posebe;.
Posamezni elementi se sestavijo v vektor, ki ga predstavlja vsota v enacbi 3.11. Z
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mnoZenjem vektorjev d1a in d1b dobimo vektor d1, ki ga predstavlja celotna enacba
3.11.

o)

% napaka
d2b = t - y2;
d2b = rangeLimit (d2b, precIO);
% delte
d2a = LUTd( v2 + maxLUT + 2);
[dummyl, d2] = mult( d2a, d2b, precIO-1 );
dla = LUTA( vl + maxLUT + 2);
for n = 1: N1
dlb(n) = mult( W2(:,n)', d2, precIO-1 );
dlb(n) = rangelLimit ( dlb(n), precWeight );
end
[dummy2, d1] = mult( dla, dlb, precIO-1 );
% popravljanje utezi
for n=1: N2
[dummy3, dW2] = mult( d2(n)*ones(size(yl)),yl, precIO- ...
1+log2 (1/eta) - (precWeight-preclIO) ...
+log2 (rangeWeight)) ;
W2 (n, :) = rangelimit( W2(n,:) + dW2, precWeight);
end
for n=1: N1
[dummy4, dW1l] = mult( dl(n)*ones(size(y0)), y0, precIO-
1+log2(1/eta) );
Wl(n,:) = rangelLimit( Wl(n,:) + dWl, precWeight);
end

Slika 3.9 Korak ucenja vecplastnega perceptrona.

Korak ucenja se zakljuéi s popravljanjem uteZi po enacbah 3.12 in 3.13. Tako na izhodni
kot na skriti plasti poteka popravljanje utezi iterativno, v zanki for, za vsak nevron
posebej. Ponovno uporabljamo funkcijo mult, ki nam vrne rezultat (odvod napake po
uteZzeh nevrona) v obliki vektorja, katerega elementi so produkti istoleznih elementov v
obeh vhodnih vektorijih.

Pri zasnovi algoritma smo predpostavili, da je u¢ni parameter potenca stevila 2, tako,
da pravo spremembo uteZi lahko dolo¢imo z zamikanjem v desno za ustrezno Stevilo
bitov.
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4.
Izvedba nevronske mreze

v jeziku VHDL

4.1. Pregled podrocja

V literaturi zasledimo kar nekaj izvedb nevronskih mrez na programirljivih logicnih
vezjih [9]. Zelo pogoste so izvedbe, ki uporabljajo kroZne registre. V nadaljevanju sta
predstavljeni dve razliCici izvedbe nevronske mreZe na sliki 4.1, katere izhodi so

Slika 4.1: Nevronska mreZa z eno plastjo nevronov.
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doloceni z enacbo
3
yj = ¢(z wji'xi) ) ] = 1,...,3 . (41)
i=1

Pri izvedbi, prikazani na sliki 4.2, je sigmoidna funkcija predstavljena v obliki tabele LUT
(ang. LookUp Table), saj je izraCunavanje aktivacijske funkcije tako prostorsko kot
¢asovno neprimerno bolj potratno kot njeno tabeliranje. Izvedba predvideva krozni
register za vhode in kroZni register za uteZi za vsak nevron posebej. Po treh ciklih
izvajanja operacij s kroznimi registri dobimo izracunane vrednosti izhodov y1, y2 in y3.

yl y2 y3
* LUT * LUT Ar LUT

\ A

1

!
" CosCn ol | GnConl b
L S— L S—

wI1 w22

w3l

L'Q l

1

Slika 4.2: Izvedba nevronske mreze s kroZnimi registri.

Racunanje izhodov poteka na naslednji nacin:
® izracunajo se produkti w,,x,, w,,X,in wy,x;,
e ti produkti se zapiSejo v registre delnih vsot,
® izraCunajo se produkti w,x,, w,,x,in wy x;,
e ti produkti se prisStejejo v registre delnih vsot,
® izraCunajo se produkti w,x,, w, X, in wi,x;,
e ti produkti se priStejejo v registre delnih vsot,

e izhode nevronov dobimo na izhodih tabel LUT, v katere vstopajo registri delnih
vsot.
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Vidimo, da potrebujemo vsaj Sest korakov za izracun novega stanja mreze. Tak pristop k
implementaciji umetne nevronske mreze zahteva en mnozilnik in en sestevalnik za vsak
nevron.

Drugacen pristop je prikazan na sliki 4.3. Tu so uteZi tiste, ki vstopajo v sistem
zaporedno, izracun izhodov pa se izvrSi v enem koraku. Prednost tega sistema je
nedvomno hitrost, vendar lahko opazimo, da so tokrat uporabljeni kar trije sestevalniki
in trije mnozilniki za vsak nevron.

y3

y y X

X1

X2

X3

Nt e M B oy s By B el B

Slika 4.3: Izvedba nevronske mreze brez kroznih registrov.

Obe opisani izvedbi sta samo izvajali preslikavo vhodnih vzorcev na izhod, nobena pa ni
upostevala ucenja mreze. Poleg tega je pri omenjenih izvedbah kar nekaj tezav.

e Vsaki¢, ko naredimo en nevron, s tem naredimo tudi primerek sestevalnika in
mnozilnika. Ti dve komponenti pa sta, kot bomo videli kasneje, precej potratni.

® Predstavljeni izvedbi ne vkljuCujeta ucenja, ki je mnogo bolj kompleksno od
same preslikave vhoda na izhod tako v smislu matematic¢nih operacij kot tudi
porabe komponent kot so mnozilniki in sestevalniki.

Iz zgornjih ugotovitev je razvidno, zakaj sem se odloCil za lastno izvedbo nevronske
mreze. Nobena od predlaganih izvedb namrec¢ ni vkljucevala ucenja nevronske mreze,
kar pa je bilo kljuéno pri nacrtovanju nase resitve. Vsekakor bi lahko ob lepsi in bolj
potratni izvedbi hitreje in ucinkoviteje nacrtovali reSitev, vendar bi po vsej verjetnosti
morali uporabiti vecje in drazje Cipe od Cipov iz druzine Xilinx Spartan. To pa so tudi
razlogi, zaradi katerih sem se odlocil, da bo osrednji element nase izvedbe nevronske
mreze zmogljiva aritmeticno logi¢na enota ali enota ALE, ki je uporabljena za vecino
matematicnih operacij, ki se izvajajo v nevronski mrezi.
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4.2. Izvedba vecCplastnega perceptrona
Z enoto ALE

Cilj diplomske naloge je bila izvedba nevronske mreZze z vzvratnim ucenjem na Cipu
FPGA. Nevronska mreza pozna dva nacina delovanja:

® racunanje izhodov na podlagi predstavljenega vhodnega vzorca ter
e nadzorovano ucenje na podlagi razlike med izracunanimi in Zelenimi izhodi.

V naslednjem razdelku bo opisan prvi nacin delovanja, sledil pa bo razdelek v katerem
bodo podane spremembe in dopolnitve osnovne sheme, potrebne za vkljucitev ucenja
v arhitekturo.

Predlagana izvedba nevronske mreze je zapisana v jeziku VHDL (ang. Very high speed
integrated circuit Hardware Description Language). Ker je izvorna koda zelo obseina,
vsebuje namrec¢ 14.793 vrstic kode v 36 datotekah, se bomo v nadaljevanju omejili na
opis najpomembnejsih delov, potrebnih za razumevanje predlaganega koncepta.

NasSa izvedba nevronske mreZze veclplastni perceptron z enoto ALE je zasnovana
popolnoma modularno in je v obliki sheme RTL (ang. Register Transfer Logic)
predstavljena na sliki 4.4. V izvedbi veclplastnega perceptrona z enoto ALE so
uporabljene naslednje glavne enote, ki bodo podrobneje opisane v nadaljevanju:

e enota ALE (NN_ALU): naloga te enote je izvajanje vseh racunskih operacij, ki se
dogajajo v nevronski mrezi,

e pomnilnik RAM (WEIGHTS RAM): pomnilnik, ki vsebuje vse uteZi nevronske
mreze,

e registri (INPUTS, OUTPUT, HIDDEN OUTPUT): ti registri vsebujejo vse izhode
nevronov,

e izbiralnik za vhodne podatke v enoto ALE (INPUTS MUX): naloga tega sklopa je
pripeljati ustrezne podatke v enoto ALE,

e tabela LUT (LUT): pomnilnik ROM, ki vsebuje tabelirane vrednosti sigmoidne
funkcije,

® jzvajalni avtomat (EXECUTE AUTOMATA): ta avtomat je, kot Ze ime pove,
zadolzen za racCunanje izhodov iz nevronske mreze; glavna funkcija tega
avtomata je preklapljanje potrebnih signalov v pravilnem zaporedju,
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e testni avtomat (WEIGHTS TEST AUTOMATA): avtomat, ki je bil narejen v testne
namene, saj naloZi testne utezi v pomnilnik RAM; kasneje, ob dodanem
algoritmu ucenja, bo prevzel funkcijo inicializacije vseh utezi,

e izbiralnik naslovov za pomnilnik RAM (ADDR MUX): ta izbiralnik izbere izvor
naslova, pomnilnika RAM, saj naslov generirata tako izvajalni avtomat, kot testni
avtomatin

e glavni avtomat (MAIN AUTOMATA): njegova naloga je krmiljenje izvajalnega
avtomata, testnega avtomata ter naslovnega izbiralnika.

[ outeuT |
: s
1 ! ! ¢
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Slika 4.4: Shema RTL vecnivojskega perceptrona z enoto ALE.

Pri nadaljnji obravnavi smo se zaradi zasnove mnoZilnikov v vezju Xilinix Spartan 3AN
omejili na 18 bitni zapis utezi. Za potrebe aplikacije, ki bo podrobno predstavljena v
naslednjem poglavju smo zasnovali nevronsko mrezo vecplastni perceptron s 30 vhodi,
8 nevroni na skriti plasti ter 10 nevroni na izhodni plasti. Zadovoljivo natan¢nost smo
dosegli s 16 bitnim zapisom vhodov in ostalih signalov v nevronski mrezi. Pri tem je
potrebno poudariti, da je zasnova sistema popolnoma splosna.
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4.2.1. Enota ALE

Najpomembnejsa enota v nasi izvedbi nevronske mreze vecplastni perceptron je enota
ALE, predstavljena na sliki 4.5.

b) Sekvencna implementacija sestevalnikov

(#) [T

¢) Drevesna implementacija sestevalnikov

a) Drevesna struktura sestevalnikov ALE enote

Slika 4.5: Shema enote ALE.
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Enota ALE je zadolZena za mnoZenje in seStevanje vhodov in uteZi nevrona. Enoto ALE,
opisano v nadaljevanju, sestavlja 32 mnozilnikov in 31 seStevalnikov, zaradi omejitev
izbranega ciljnega Cipa iz druzine Xilinx Spartan 3AN. Ker je enota ALE izvedena
kombinatoricno, pomeni, da nimamo prakticno nobenih dostopov do pomnilnika.
Izjema so le zapisi izhoda iz tabele LUT v ciljne registre.

Prihranek ¢asa pri procesiranju je glede na sekvencna vezja ociten. Ce bi enoto ALE
izvedli z mikrokrmilnikom, bi za racdunske operacije porabili 32 mnozenj ter 31
seStevanj, skupaj kar 63 racunskih operacij, ki bi se izvajale na hipoteticnem mikro-
krmilniku v naslednjem zaporedju:

® postaviregister R3 na0,

® naloZi utez v register R1,

® nalozZi vhod v register R2,

® zmnozi registra R1 in R2,

e pristej rezultat v register R3,

e (e Se niso obdelani vsi pari, skoCi na drugi korak,
e shrani register R3.

Kot vidimo, smo porabili 32 mnoZenj, 31 seStevanj ter 64 dostopov do pomnilnika, kar
pomeni da lahko celotno nalogo taka CPE opravi v 127 urinih periodah. V primeru, da
ima mikrokrmilnik vec registrov, se to Stevilo seveda lahko drasticno zmanjsa. Vse to pa
seveda velja ob predpostavki, da procesor zna delati s 64 bitnimi registri, saj je rezultat
take operacije 39 bitno Stevilo. V primeru 32 bitnega procesorja se ti ¢asi podaljsajo
zaradi preverjanja preliva pri seStevanju, v primeru 16 bitnega procesorja pa se stvari Se
bolj zapletejo.

Ceprav vse omenjene racunske operacije predstavljena enota ALE izvede v eni urini
periodi, pa ima predlagana resitev tudi svoje slabosti.

e Zakasnitveni Casi Cez tako vezje so neprimerno vecji kot ¢ez en mnozilnik in
seStevalnik. Enota ALE tako na izbranem cipu Xilinx Spartan 3AN deluje ob
maksimalni frekvenci 28,5 MHz. Vezje, ki vkljuCuje samo en mozilnik 18 x 18
dveh 18 bitnih Stevil na Cipu deluje s frekvenco 89,2 MHz.

e Taka implementacija porabi vse mnozZilnike 18 x 18 na cCipu. Kot je razvidno v
tabeli 1, jih je na ¢ipu na voljo samo 20, ostalih 12 pa mora razvojno okolje FPGA
sintetizirati samo, kar pomeni veliko porabo logi¢nih rezin.
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e Sintetizirati je potrebno tudi vseh 31 seStevalnikov. Sestevalniki so z vsakim
dodanim nivojem za 1 bit vecji. Na zadnjem nivoju je seStevalnik 38 biten.

Poraba virov Cipa FPGA za enoto ALE je prikazana v tabeli 4.1. Ob tem je potrebno
povedati, da je slabost predlagane izvedbe tudi odvecen mnozilnik in seStevalnik. Da bi
namrec lahko naredili drevesno strukturo, lahko kot Stevilo vhodnih parov vzamemo le
potenco Stevila 2, kar je v naSem primeru 32. Implementirana je bila torej ALE enota, ki
zmnoZi in seSteje 32 parov Stevil, ¢eprav bi bilo dovolj 31 (vse uteZi in prag). Ker se
zadnja dva vhoda ne uporabljata, sta, kot je to razvidno na sliki 4.5, vhoda X31 in W31
povezana na konstantni vrednosti ni¢, saj tako zagotovimo, da ne prispevata ni¢ k
konCnemu rezultatu. Prag, ki ga predstavljata vhoda W30 in X30, pa je na strani X30
povezan na 7FFFue, kar pomeni maksimalno 16 bitno vrednost zapisano v dvojiskem
komplementu.

Tabela 4.1: Poraba virov pri izvedbi enote ALE.

Vir Porabljeno  Na voljo Delez
Logicne rezine 2673 5888 45%
Mnozilniki 18 x 18 20 20 100%

Ce Zelimo doseti drevesno razporeditev sestevalnikov, moramo paziti, da kodo v jeziku
VHDL pravilno zapiSemo. Preprosto sestevanje osmih Stevil, pri katerem se izgubljajo
biti prenosa, lahko v jeziku VHDL zapisemo tako, kot je prikazano na sliki 4.7.

entity adderSeq is

port (
A,B,C,D,E,F,G,H : in signed (15 downto 0);
OUTPUT : out signed (15 downto 0)

) i

end adder;

architecture Behavioral of adderSeq is
begin

OUTPUT <= A + B+ C+ D+ E + F + G + H;
end Behavioral;

Slika 4.6: Sekvencni sesStevalnik osmih Stevil v jeziku VHDL.
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Rezultat sinteze zgornje kode je shema, ki je prikazana na sliki 4.5b. |z slike je razvidno,
da iz te kode orodje ni naredilo drevesnega seStevalnika, ampak sekvencnega. Da bi
postavili drevesno vezavo, je potrebno najprej narediti delne seStevke, te pa nato
sesSteti na naslednjem nivoju, kot to prikazuje koda na sliki 4.7. Kot je razvidno iz sheme
na sliki 4.5c¢, je tokrat sinteza drevesne strukture uspela.

entity adderTree is

port (
A,B,C,D,E,F,G,H : in signed (15 downto 0);
OUTPUT : out signed (15 downto 0)

) i

end adderl;

architecture Behavioral of adderTree is

signal summ_AB, summ_CD, summ_EF, summ_GH : signed (15 downto O0);
signal summ_ABCD, summ_EFGH : signed (15 downto 0);
begin

summ_AB <= A + Bj;

summ_CD <= C + Dj;

summ_EF <= E + F;

summ_GH <= G + H;

summ_ABCD <= summ_AB + summ_CD;

summ_EFGH <= summ_EF + summ_GH;

OUTPUT <= summ_ABCD + summ_EFGH;
end Behavioral;

Slika 4.7: Drevesni seStevalnik osmih Stevil v jeziku VHDL.

4.2.2. Pomnilnik RAM za utezi

Za vecCplastni perceptron, ki ima 30 vhodov, 8 nevronov na skriti plasti in 10 nevronov
na izhodni plasti potrebujemo (30+1) x 8 = 248 uteZi na skriti plasti in (8+1)x10 = 90
uteZi na izhodni plasti. Ce bi Zeleli tako strukturo opisati z registri, bi potrebovali 248 +
90 = 338 18-bitnih registrov za utezi, kar skupaj znese 6.084 sinhronih pomnilnih celic
(ang. flip-flop). Izbran Cip ima na voljo 11.776 sinhronih pomnilnih celic, kar je dovolj,
vendar pa prakti¢na uporaba tako velikega Stevila registrov ni smiselna, saj bi bile
preklopne matrike za izbiranje izhodov iz registrov ogromne.

Da bi se izognili tej oviri, je bil potreben kompromis. Namesto registrov smo uporabili
pomnilnik RAM za vse uteZi. Pomnilnik RAM ima dovolj Siroko organizacijo, da se lahko
naenkrat naslovijo vse uteZi izbranega nevrona. Pri izvajanju veéplastnega perceptrona
je to dovolj za popolnoma paralelno racunanje posameznega nevrona, kot bomo videli
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kasneje, pa tezava nastopi pri ucenju, kjer so v enem od korakov zahtevani sekvencni
dostopi do utezi v pomnilniku RAM.

Struktura uporabljenega pomnilnika RAM je prikazana na sliki 4.8. Ker imamo skupaj 18
nevronov, od tega 8 na skriti plasti in 10 na izhodni plasti, rabimo za shranjevanje vseh
utezi 18 pomnilniskih naslovov. Ker je lahko Stevilo naslovov v pomnilniku RAM le
potenca Stevila 2, smo prisiljeni rezervirati 32 naslovov. |z slike 4.8 je razvidno, da bo
razvojno okolje poskusalo sintetizirati pomnilnik RAM z globino 32 ter Sirino 31 x 18 =
558 bitov. Izhodi iz pomnilnika (DOA) so nato strnjeni v 18 bitne signale, ki so primerno
poimenovani. To so prag BIAS o, ter vse utezi W_0 o do W_29 o. Zaradi pomanjkanja
prostora so na sliki ozna¢ene samo utezi do vklju¢no W_17 o.

ALIAS >— BIAS o{17.00»
J—L | — —=
35‘;’%58 L ALTAE o] “ [ :u_‘l.'-".EI..)
" b ALAS — W1 o{17:0))
WEA DOA(S5T.0) Al W 7 o700
— ENA | AL ] W3 0(17:0)%
— 1 R5TA | ALAS — W 4 o[17:0)%
oIk IO LKA | ALAS T— W5 o(17:0)%
[ hl neuron number(4:0) y—e— ADDRAG:0) 13 ATES =—{ W _B_o(17:0)»
['W 0 0171 BIAS {0} y—emm{ DLAE5T:0) | ALAS ] W7 o(17:000
{ ALLAS >—] W8 a(17:.0)%
— 1 wEB DOB(LR) { ASS T W9 o(17:0)%
—— ENWB | ALAS o= W10 _o(17:0)%
__ | mstE AAS T—{ W 11 o(17:00%
— ICLKB I ALIAS T W12 o(17:0)%
— ADDRB(L:R) | ALIAS T—{ W13 o(17:0)»
[ [B(L:R) | ALAS W T4 o(17.00»
- ALES — W 15 o(17:00
R - A W 15 ooy
ALAS > W T o(7:00%

Slika 4.8: Uporabljeni pomnilnik RAM.

Izkaze se, da pri sintezi takega pomnilnika pride do situacije, zaradi katere zasedemo
vec virov kot je to potrebno. Vezje na sliki 4.8 se v Cipu Xilinx Spartan 3AN izvede kot
pomnilnik BRAM, ki je razdeljen na 20 kosov. Vsak kos pomnilnika BRAM ima
kapaciteto 18 kBit, Sirina vodila pa je 32 bitov, dodani pa so Se dodatni Stirje biti
namenjeni preverjanju paritete [4]. Ker se tudi biti, namenjeni preverjanju paritete
uporabljajo kot dodatni naslovi je koncna Sirina organizacije pomnilnika 36 bitov.

Orodje za sintezo zasede 16 BRAM blokov organizacije 512x36, te pa nato poveze v 576
bitno besedo. Ker nevronska mreZa potrebuje le 558 bitov za en nevron, je 18 bitov
ostalo neizkoris¢enih. Do Se vecje izgube pride zaradi globine pomnilnika BRAM. Od 512
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lokacij je izkoris¢enih le 18, torej samo 3,5 %. Zadnja izguba pa se zgodi zaradi izhodne
plasti nevronske mreze. Ta je namrec¢ povezana s skrito plastjo preko osmih nevronov,
zaradi poenostavitev pa smo, tako kot na vhodnem nivoju, rezervirali pomnilniski
prostor za 32 nevronov. Ce upostevamo vse te izgube, ugotovimo da se uporablja le
6.084 bitov od rezerviranih 294.912 bitov, kar znese dobra 2 % uporabe dejanskega
rezerviranega prostora. To izgubo se da razpoloviti s tehniko rezervacije pomnilnika
BRAM, do katerega lahko vrSimo pisalni in bralni dostop hkrati. V tem primeru se
pomnilnik razdeli na dva dela, ki omogocata samo en dostop hkrati, obenem pa imata
polovi¢no kapaciteto takega, ki lahko vrsi oba dostopa hkrati [4].

4.2.3. Tabela LUT za racunanje aktivacijske
funkcije

V tabelo LUT smo shranili vnaprej izracunane vrednosti nelinearne aktivacijske funkcije,
saj je matemati¢no izraCunavanje prevec zapleteno. Kot bomo videli kasneje, je 16
vrednosti v tabeli LUT dovolj za naSe potrebe. Izhod enote ALE, ki predstavlja
aktivacijski potencial, je 39 bitno Stevilo, ki ga je pred uporabo v tabeli LUT potrebno
najprej skrajsati na 4 bite. KrajSanje izvedemo na najmanj pomembnih bitih tako kot
zahteva funkcija rangeLimit v okolju Matlab. Pri krajSanju namre¢ ne smemo kar zavreci
nepomembnih bitov, saj lahko pri tem naredimo hudo napako. Vzemimo za primer, da
je v 11 bitnem Stevilu zapisana vrednost +15, ki je v dvojiSkem komplementu
predstavljena z 00000001111. V tem primeru Stirje najmanj pomembni biti 1111
predstavljajo desetiSko vrednost -1, ki pa je popolnoma napacna. Glede na to, da
vrednost +15 presega najvecjo tabelirano vrednost, bi bila prava izbira +7 ali binarno
0111.

Modul v jeziku VHDL, ki nadomesca funkcijo rangelimit v okolju Matlab, vidimo na sliki
4.9. S prvim stavkom if najprej ugotovimo ali je $tevilo pozitivno ali negativno. Ce so na
naslednjih sedmih bitih same nic¢le za pozitivha Stevila ali same enke za negativna
Stevila, Stevilo skrajSamo, v nasprotnem primeru pa priredimo najvecjo pozitivho
vrednost (+7) ali najmanjSo negativno vrednost (-8). Rezultat je Stiri bitno Stevilo, ki
predstavlja indeks tabele LUT.

Na sliki 4.10a je prikazan potek izbrane aktivacijske funkcije, v tabeli 4.2a pa so
predstavljene vrednosti, ki so zapisane v tabelo LUT v 16-bitni natanc¢nosti. Razvidno je,
da je indeks tabele Stevilo na intervalu [-8, 7]. Ker je lahko naslov pomnilnika ROM le
pozitivho celo Stevilo, bi bilo potrebno vrednosti tabele premakniti na interval [0, 15]
ter pri izhodu nevrona pristeti odmik 8, da bi dobili Zeljen naslov v tabeli ROM. Taka
reSitev bi zahtevala dodatni sestevalnik na koncu izhoda iz enote ALE, ki bi prinesel
dodatno urino periodo zakasnitve.
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signal input : in std_logic_vector (38 downto 0);
process (input)
begin
if (input(38) = '0') then
if (input (37 downto 31) = "0000000") then
addr <= input (31 downto 28);
else
addr <= "0111";
end if;
else
if (input (37 downto 31) = "1111111") then
addr <= input (31 downto 28);
else
addr <= "1000";
end if;
end if;

end process;

Slika 4.9: Modul v jeziku VHDL, s katerim je izvedena funkcija rangeLimit.

Namesto tega se vrednosti v tabelo LUT lahko zapise tako, da si Stevila na vhodu,
zapisana v dvojiskem komplementu, predstavljamo kot nepredznacena sStevila. Tako si
Stevilo na vhodu x = -2, ki je v 4-bitnem dvojiSkem komplementu zapisano z znaki 1110
lahko predstavljamo kot nepredznaceno $tevilo 14 ali Epey. Ce tabelo preuredimo z
upostevanjem omenjenih zvez, dobimo pravilen rezultat na izhodu brez pristevanja
odmika. Slika 4.10b prikazuje potek preoblikovane funkcije, v tabeli 4.2b pa so zajete
Stevilcne vrednosti.

w10
4 T T T T T T T 4 il
3 3
2 2
1 1
E
= 0 = 0
.
1 -1
2 2
3) -3
-4 1 1 I 1 1 1 1 -4 i i
| £ -4 -2 a 2 4 g g 0 5 10 15

K e
Slika 4.10: Aktivacijska funkcija v osnovni obliki a) in obliki, uporabljeni v tabeli LUT b).
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Tabela 4.2: Tabelari¢ni zapis nelinearne aktivacijske funkcije y = tanh(x) v osnovni obliki
a) in obliki uporabljeni v tabeli LUT b).

a) b)

x (Dec) x (Hex) vy (Dec) x (Hex) vy (Dec)
-8 8 -32767 0 6091

-7 9 -32500 1 16768

-6 A -31941 2 24168

-5 B -30794 3 28502

-4 C -28503 4 30793

-3 D -24169 5 31940

-2 E -16769 6 32499

-1 F -6092 7 32767

0 0 6091 8 -32767

1 1 16768 9 -32500

2 2 24168 A -31941

3 3 28502 B -30794

4 4 30793 C -28503

5 5 31940 D -24169

6 6 32499 E -16769

7 7 32767 F -6092

4.2.4. Registri in izbiralniki

Registri, prikazani na sliki 4.4, so zbrani v bloke OUTPUT, HIDDEN OUTPUT ter INPUTS in
predstavljajo vhodne podatke v mreZo ter izhode vseh nevronov na skriti plasti ter na
izhodni plasti. Stevilo registrov na izhodni plasti je 10, na skriti plasti 8 ter na vhodni
plasti 30. Vse skupaj torej 48 registrov s 16 bitno Sirino.

Izbiralnik registrov INPUTS MUX na sliki 4.4 mora na vhode v enoto ALE pripeljati
Zeljene podatke. Za izracun stanja nevronov na skriti plasti je potrebno pripeljati na
vhod vse vhodne registre (INPUTS), za izraCun stanja izhodne plasti pa je potrebno
pripeljati na vhod vse registre skritega nevrona (HIDDEN_OUTPUTS). Ker se na skritem
nivoju uporabi le 8 nevronov, so neuporabljeni vhodi izbiralnika povezani na ni¢, da ne
vplivajo na izra¢un vrednosti stanja nevrona.

Naslove uteZi potrebujemo ob pisanju nove utezi v pomnilnik in pri branju utezi iz
pomnilnika. Ti dve operaciji nikoli ne potekata hkrati, zato je dovolj, ¢e se uporabi
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izbiralnik pred naslovnim vodilom ADDR MUX na sliki 4.4, ki se ob pravem trenutku
preklopi. Za pravilne preklope skrbijo avtomati, ki so predstavljeni v nadaljevanju.

4.2.5. Avtomat za inicializacijo utezi

Avtomat za inicializacijo utezi je oznacen na sliki 4.4 kot WEIGHTS TEST AUTOMATA. Ta
avtomat poskrbi za nalaganje vnaprej preracunanih utezi. Ker v prvo fazo nacrtovanja
arhitekture nismo vkljucili u€enja smo s tem avtomatom nalozili utezi, dobljene s
simulacijo v okolju Matlab. Kasneje se je ta avtomat obdrzal, pri ¢emer smo ga predelali
tako, da inicializira utezi na naklju¢ne vrednosti.

Avtomat je sila enostaven, kakor tudi njegovo izvajanje. Kot je razvidno iz slike 4.4,
avtomat vsebuje vhod START, s katerim sprozimo zacetek izvajanja in izhod BUSY, preko
katerega sporoCa, da je izvajanje v teku. Avtomat nato ustrezno spreminja naslov
nevrona (WEIGHT), trideset 18 bitnih uteZi (DATA) ter signal za vpis podatkov v
pomnilnik RAM (WE).

START = 0’ RESET ='1'

ST1_IDLE
START =1
WE =0 = = =
BUSY =0 ==
BUSY ="1'
WEIGHT =0
DATA = Ute?i prvega
skritega nevrona

€T3 LOAD_HIDD_1

WE="1"
BUSY ="1'
WEIGHT = 1
DATA = Utedi drugega
skritega nevrona

ST18_LOAD_OQUT_9

WE="T
BUSY ="1"
WEIGHT =17
DATA = Ute?i deselega
izhodnega nevrona

§T4_LOAD_HIDD
ST18_LOAD_DUT_8 WE="T
BUSY ="1"
WEIGHT =2
DATA = Ute Iretiega
skritega nevrona

WE=""
BUSY ='1"
WEIGHT = 16
DATA = Utezi devetega
izhodnega nevrona

I

| STANJA, KI Sl SLEDIIO

[ PO VRSTI |
|

___________

Slika 4.11: Stanja avtomata za inicializacijo utezi.

Na sliki 4.11 so prikazana stanja avtomata za inicializacijo utezi. Avtomat ima toliko
stanj, kot ima mreZa nevronov ter enega dodatnega, za mirujoCe stanje avtomata
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(ST1_IDLE). Potem, ko s signalom START sproZzimo avtomat, se avtomat iz mirujocega
stanja premakne v prvo stanje, ki naloZi podatke za prvi nevron, nato pa avtomat
brezpogojno preide ¢ez vseh 18 stanj in se nazadnje vrne v mirujoce stanje. V vsakem
stanju se na izhodu pojavijo ustrezni podatki uteZi na izhodih (DATA). Slika 4.12
prikazuje simulacijo Casovnega poteka avtomata za inicializacijo utezi. Avtomat se
izvede v 18 urinih periodah, po desetem stanju pa je tudi na simulaciji razvidno, da se
utezi na skritem nivoju od osme dalje naloZijo s samimi ni¢lami.

1560 180 210 240
I [ I [ I [ I \
Fo| [0 1
2N state 5. [5.] st2loa. [ stiloa. | std_joa. [ stéloa.. | stbjoa. | st7_loa.. | stBloa.. | st8joa.. | stil_lo. | stiilo.. | stiZ_jo.. [ stidlo. |
&l start_i [1}
2N busy_o 1] |
GH address_weights[4:0] 0 | 0 1 2 3 4 i B 7 8 9 10 "
EMwe_o [1} 4
Gl w_0_al7:0) 1. [0 msei -23787 1904 5378 13704 10736 -8156 6553 17221 11848 10185 161234
@ w_1_o7:0) 1. [0 22158 -14788 3471 3480 -156088 -5893 -18033 -3270 -484 5189 -16370 15054
@hw_2_al7:0] 1. [0 T2 A48 A273 11661 -5281 17624 3133 2824 14745 G442 -3918 5462k
H glw_3_al 70 T [0 13148 10188 1660 11450 -16380 5428 -3366 1020 30151 -4598 755 16355 %
GHw_ 4 7.0 1. [0 712482 10851 -8932 -8853 13998 2008 5455 1368 14887 -14350 7842 B8 %
F ghw_5_ol 7] 1. [0 reizz -3917 8303 14354 -3854 1602 -7380 13083 16330 13773 3436 14329
GHw_B_a17:0] 1. [0 -s23E -7257 -15645 -2074 13318 12311 -17081 9270 -8870 -15647 3705 -13878
Ghw_T_l7.0] 1. [0 ee08 6712 12034 4125 -B4853 17819 5096 617 16239 13178 B
GHw_B_al 7.0 1. [0 -Teesi -2638 -6356 -BA73 18165 -3685 -8058 10344 [
@ w_8_o[17:0) .. [0 -1erre 7208 1248 7032 BEE -23541 aza0 TE41 [
Ghw_10_all 70l 1. [0 7285 1523 4065 E835 REl 10850 -13533 -4836 [
Fow_1_al 7ol o [0y -rree -840 3430 978 5397 13156 -3761 -6369 [
Gw_ 12 0070 0 [0y s -10208 -18388 18144 -3448 5312 -16289 -B463 [
@w_13 o170l o [0 sess a138 A872 4118 3170 -3626 -2467 18023 [
Ghw_14_o[17:0] o [0 -13eE4 1668 -14803 -14688 -12658 -24107 -13772 -27072 0

Slika 4.12: Casovni potek izvajanja avtomata za inicializacijo uteZi.

4.2.6. I1zvajalni avtomat

Izvajalni avtomat skrbi za pravilni potek raCunanja izhodov iz nevronske mreze. Njegova
naloga je krmiljenje signalov za naslavljanje uteZi vsakega nevrona posebej
(WEIGHT _ADDR), krmiljenje signalov za vpis izhodne vrednosti v ustrezne registre
(WE_H_O, ..., WE_0_9) ter krmiljenje signala za izbiralnik vhodnih podatkov v enoto
ALE (INPUT_SEL). Na sliki 4.4 je oznaCen kot EXECUTE AUTOMATA. Avtomat sproZzimo
tako, da na signal START postavimo logi¢no '1'. Med izvajanje avtomata le-ta drzi signal
BUSY na logicni '1".

Na sliki 4.13 so oznacena stanja izvajalnega avtomata, na sliki 4.14 pa je predstavljen
potek simulacije. Iz slik je razvidno, da se raCunanje izhoda vsakega nevrona posebej
izvede v dveh urinih periodah. V prvi se izraCuna novo stanje nevrona, v drugi pa se
izraCunana vrednost zapiSe v primeren register tako, da se za eno urino periodo dvigne
signal za zapis v register (WE). Signali WE si sledijo zaporedno v odvisnosti od tega,
katero stanje nevrona se je v prejSnjem stanju izracunalo. Celotni avtomat in s tem
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celotni izracun novih izhodov nevronske mreZe z 18 nevroni, se izvede v 36 urinih
periodah.

M clk_i
&0 start_i
&0 state
&M busy_o

@ address_we. ..
& we_hidden_i_o
& we_hidden_1_o
&M we_hidden_2_o
M we_hidden_3_o
& we_hidden_4_o
& we_hidden_5_o
&M we_hidden_E_o
2l we_hidden_7_o
Ewe_out_0_o
Zlwe_out_1_o
SMwe_out_2_n
HMwe_out 3 o
Ewe_out_4_o
Zlwe_out_5_o
&M we_out_G_o
HMwe_out 7_o

START = '0'

RESET ='1'

ST1_IDLE

— START ="' i
WEHO WEO9=10 ST2_exec_hidd_0

=iy =i WE HD. WE O 8="10
INPUT =0
WEIGHT_ADDR= 0

BUSY ="1'

ST3 write_hidd_0

WE Ho="1
WE H 1_WEO8="7
INPUT =0
WEIGHT_ADDR=0
BUSY =1’

ST4_write_out 9

WE O 9="1
WE_H 0 _WE O 8=10
INPUT ="1°
WEIGHT_ADDR=17
BUSY =1’

ST4_exec_hidd_1

WE_ H O.WE O 9="17
INFUT =0
WEIGHT_ADDR=1
ST4_exec_out 9 BUSY="1

WE_H 0 ..WE 0 9=10'

INPUT ='1"
WEIGHT_ADDR=17
BUSY =1’
—————————
i by
I
STANJA, KI SI SLEDIJO
I PO VRSTI |
I |
k% A

st_idle [s-Js-Js s Js s s ]s. Js Js 5.5 Js - Js-Js-Js Jo-Js. Js Js- Js.- [s-Js- s s Js- - Js-Js-JsJs-Js Js- 5. ]s.]

' o 0 2 0 0 00 090 000000 oW nmoo =

Slika 4.14: Casovni potek pri izvajalnem avtomatu.
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4.2.7. Glavni avtomat

Glavni avtomat je na sliki 4.4 oznacen kot MAIN AUTOMATA. Z njim najprej sprozimo
avtomat za inicializacijo utezi, nato pa Se izvajalni avtomat. Ko se izvaja avtomat za
inicializacijo utezi, mora glavni avtomat prestaviti izbiralni vhod izbiralnika naslovov
utezi ADDR MUX na '0'. Kasneje, ko teCe izvajalni avtomat, pa mora biti omenjeni
izbiralni vhod postavljen na logi¢no '1". S tem dosezemo, da je izvor naslovov za utezi
enkrat avtomat za inicializacijo utezi, drugic pa izvajalni avtomat.

Slika 4.15 prikazuje stanja glavnega avtomata, slika 4.16 pa simulacijo delovanja, pri
kateri vidimo, da avtomat caka v stanju 3 (st_3_test), oziroma v stanju 5
(st_5_execute), dokler avtomat za inicializacijo utezi ali izvajalni avtomat ne koncata z

delom.

AN ik

A st

M start_i

M start_test_o
M start_exec_o
A busy_test_i
A busy_exec_i

&l state

MIweight_address_selector[ﬂ]

&Ml busy_o

START="0"

ST1_IDLE

ST2 start test

start_test= ¢ START ='1"
start_exec = ‘07

weight_address sel ='0"

BUSY ='07

siart_lest="1"
start_exec="0'

weight_address_sel = 0"

BUSY ="1'

busy_exec ='0¥

5T3 test

ST5_execute
="' b test="1"
busy_exec =1 USy_ee! start_test= 00
start_exec ="0"
weight_address_sel ='0"
BUSY =1

Start_test ="'0"
Start_sxec ="0"

Weight_address_sel="1"
SY =1

5T4_start_sxec busy_test="0’

Start_lesi =0
Start_exec ='1"
Woeaight_address_sel='1"
BUSY ='1"

Slika 4.15: Stanja glavnega avtomata.
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Slika 4.16: Casovni potek izvajanja glavnega avtomata.
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4.3. UCenje vecplastnega perceptrona

Vezje za nevronsko mreZo vecéplastni perceptron z vklju¢enim ucenjem, je predstavljeno
na sliki 4.17.

START
MAIN
AUTOMATA

EXECUTE
AUTOMATA
WEl

w

w

Slika 4.17: Shema RTL za vezje vecnivojski perceptron z uéenjem.
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Na sliki so z rumeno barvo oznacene enote, ki se od osnovnega vezja za vecplastni
perceptron z enoto ALE (slika 4.4) razlikujejo po dodani funkcionalnosti, z rde¢o barvo
pa so oznacene enote, ki so bile dodane na novo. Pri nadgrajevanju osnovnega vezja z
moduli za ucenje smo se v najvecji moZni meri opirali na enoto ALE, ki smo jo
predstavili v poglavju 4.2.1.

V nadaljevanju bodo predstavljene popravljene in nove enote. Vrstni red opisovanja
enot bo sledil poteku simulacije v okolju Matlab, ki je predstavljena v poglavju 3.5.
Zaradi laZjega sledenja predstavitvi bodo pomembni deli kode v okolju Matlab, ki je
predstavljena na sliki 3.9, prikazani Se enkrat.

4.3.1. RaCunanje vektorja napake

Ucenje se zacne z raCunanjem vektorja napake, ki ga predstavljata vrstici na sliki 4.18a.
Konstanta preclO ima vrednost 16, kar pomeni, da je napaka predstavljena kot 16 bitno
Stevilo.

a)

[

% napaka
d2b = t - y2;
d2b = rangeLimit (d2b, precIO);

b)

[

% napaka
d2b = (1 * t) + (-1 * y2);
d2b = rangeLimit (d2b, precIO);

Slika 4.18: Racunanje napake v okolju Matlab: a) osnovna oblika enacb in b)
spremenjena oblika primernejsa za izvedbo z enoto ALE.

Ceprav v prvi vrstici nastopa odstevanje, lahko vrstico zapisemo z uporabo mnozenja in
seStevanja tako, kot prikazuje slika 4.18b. Taka oblika zapisa je zelo primerna za
raCunanje s predlagano enoto ALE. Na sliki 4.19 vidimo, kako se vse komponente
vektorja izhodov nevronske mreze (y2) pomnozZijo z -1, vse komponente vektorja
pricakovanega izhoda (t) pa se pomnoiZijo s +1. Izhodi iz sosednjih mnoZilnikov se nato
paroma sestejejo. Rezultat na izhodu sestevalnikov prvega nivoja predstavlja vektor
napake izhoda (d2b).

Ker ima enota ALE v izvedbi nevronske mreze brez ucenja samo en izhod (seStevek
zmnozkov istoleznih elementov v vektorjih), smo ji morali dodati izhode iz seStevalnikov
na prvem nivoju.
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Slika 4.19: Ideja za uporabo enote ALE pri racunanju napak na izhodu.

Za izvedbo te vrstice izvorne kode v okolju Matlab smo morali v izvorni kodi jezika VHDL

spremeniti vec stvari.

Dodali smo izhode za delne vsote na prvem nivoju seStevalnikov v enoti ALE,
oznacene kot SUMO, ..., SUM15. Ta dodatek ne porabi dodatnih virov, saj so
delne vsote Ze implementirane, potrebno je bilo samo dodati signale, vidne
navzven.

Dodali smo nov vhod v izbiralnik INPUTS MUX za vhode v enoto ALE in povezali
ustrezne signale. Dodali smo vhod C, na njegovih prvih 20 vhodov pa smo
povezali izhode registrov OUTPUT, ki predstavljajo izhode nevronske mreze, ter
pricakovan izhod VEKTOR T. Neuporabljeni vhodi so povezani na '0'.
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Dodali smo avtomat za ucenje LEARN AUTOMATA. Kot vhod v avtomat podamo
Stevilko vzorca, za katerega bi radi, da se ga mreza nauci. Izhod tega avtomata je
med drugim tudi Zelen izhod mreZze, torej VEKTOR T. Ta avtomat prav tako krmili
signal d2b_WE za vpis rezultata v novo mnozico registrov d2b. Ker izracun
poteka paralelno, je en signal za vse registre dovolj.

Dodali smo izbiralnik WEIGHTS MUX za vhodne uteZi za enoto ALE. Na vhod A
tega izbiralnika je sedaj povezan tudi pomnilnik RAM z utezmi WEIGHTS RAM,
na vhod B pa so povezane konstante, ki so potrebne za izraCun napake.
Konstante so zapisane v obliki dvojiSkega komplementa (1, -1, 1, -1, ..., 1, -1, O,
o,..,0).

Dodali smo funkcijski blok d2b RANGE LIMIT, ki upravlja funkcijo rezanja in
prilagajanja rezultatov sesStevalnikov na 16 bitov, kot smo to zasledili ze pri
tabeli LUT v poglavju 4.2.3.

Ker je funkcijski blok d2b RANGE LIMIT implementiran kombinatori¢no in ker izracun
napake poteka paralelno, se le-ta izvrSi v eni urini periodi. Pri izbiralniku za vhode
INPUTS MUX v enoto ALE je sedaj potrebno upostevati tudi to, da je enkrat izvor signala
za izbiro vhoda SEL izvajalni avtomat EXECUTE AUTOMATA, drugi¢ pa avtomat za
ucenje LEARN AUTOMATA. Ta problem resi dodaten izbiralnik INPUTS SELECT MUX, ki
mu vhod SEL krmili glavni avtomat MAIN AUTOMATA glede na to ali je trenutno aktiven
izvajalni avtomat ali avtomat za ucenje.

4.3.2. Izracun odvodov aktivacijske funkcije

Kot smo videli v poglavju 3.5, se odvoda aktivacijske funkcije d1a in d2a, predstavljena
na sliki 4.20, izradunata iz tabele LUTd, podobno kot se izhod aktivacijske funkcije
izraCuna iz tabele LUT. IzraCun vrednosti se prav tako izvrsi v isti urini periodi.

dla
d2a

LUTd( vl + maxLUT + 2);
LUTd( v2 + maxLUT + 2);

Slika 4.20: Racunanje odvodov aktivacijske funkcije v okolju Matlab.

Tabela LUTd je realizirana na enak nacin kot tabela LUT, ki je bila opisana v poglavju
4.2.3. Osnovni potek tabelirane krivulje odvoda aktivacijske funkcije in potek, ki je
prirejen za strojno izvedbo s tabelo LUTd, sta prikazana na sliki 4.21.

Za racunanje odvoda aktivacijske funkcije je bilo potrebno:

dodati tabelo LUTd na izhod sestevalnika in
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e dodati osem registrov za vektor odvodov dla ter deset registrov za vektor
odvodov d2ain

e nadgraditi izvajalni avtomat EXECUTE AUTOMATA s signali WE dl1a 0,...,
WE_d2a_9 za pisanje v blok registrov dla ter d2a, s katerimi lahko izhodne
vrednosti tabele LUTd zapiSemo v registre dla in d2a.

Slika 4.21: Odvod aktivacijske funkcije v a) osnovni obliki in
b) obliki vpisani v tabelo LUTd.

Ker se odvodi izra¢unajo v isti urini periodi kot izhodi iz nevronov, v tem primeru ne
pride do dodatnih zakasnitev povezanih z u¢enjem nevronske mreze.

4.3.3. Racunanje odvoda napake po aktivacijskem
potencialu

Sledi izra¢un odvoda napake po aktivacijskem potencialu na izhodni plasti veéplastnega
perceptrona, ki smo ga v izvorni kodi okolja Matlab na sliki 3.9 oznacili kot vektor d2.
Kot vidimo na sliki 4.22 ga dobimo kot zmnozek istoleznih elementov v vektorjih d2a in
d2b.

[dummyl, d2] = mult( d2a, d2b, precIO-1 );
Slika 4.22: Racunanje vektorja d2 v okolju Matlab.

Na sliki 4.23 je prikazana mnozZica mnozilnikov, ki so uporabljeni za izracun vektorja d2.
Primerjava s sliko 4.5 pokaze, da imamo te mnozilnike Ze na voljo v enoti ALE, vse kar
moramo storiti je, da potrebne signale speljemo na njen izhod.

Za racunanje odvoda napake po aktivacijskem potencialu smo zato prilagodili ve¢ stvari.
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e Signale MULO ... MUL31, ki vodijo iz mnozilnikov v enoti ALE smo povezali na
njen izhod.

e Dodati smo 10 registrov, ki predstavljajo vektor d2. Njihovi vhodi so povezani na
ustrezne izhode enote ALE (MULQO, ..., MUL9).

e \ avtomat za ucCenje LEARN AUTOMATA smo dodali signal za pisanje v registre
vektorja d2 (d2_WE). Ker se racunanje vektorja izvede paralelno, je en signal za
pisanje, ki pelje v vse registre dovolj.

e Dodali smo nov vhod v izbiralnik za vhode enote ALE (INPUTS MUX), ki je
oznacen s ¢rko D in je povezan z izhodi vektorja d2a. Tudi v tem primeru so
neuporabljeni vhodi povezanina '0'.

e Dodali smo nov vhod v izbiralnik za utezi (WEIGHTS MUX), ki je oznacen s ¢rko C.
Povezan je z izhodi vektorja d2b. Neuporabljeni vhodi so povezani na '0'".

MALILO.
d2b{0] 0 -
dza(1]

e UL —p

d2a[9] :
0 MALIL G
o UL D

0 UL

Slika 4.23: Shema za mnoZenje istoleznih elementov v dveh vektorjih.

o L 2

Potrebno je dodati Se, da so registri vektorja d2b drugacni od vseh do sedaj
uporabljenih. Registri so sicer 16 bitni, vendar je izhod teh registrov 18 bitno Stevilo, saj
to zahteva enota ALE, ki na vhodu pri¢akuje 18 bitno utez. Da bi pravilno razsirili
vrednost v registru, ni dovolj, da damo na zgornja dva bita kombinacijo '00', saj je
vrednost lahko negativna. V slednjem primeru jo moramo razsiriti s kombinacijo '11".
Resitev v jeziku VHDL je predstavljena na sliki 4.24.

Ker je vektor d2 izracunan s pomocjo enote ALE se tudi tokrat vse komponente vektorja
izracunajo v eni urini periodi.




48

process (q)
begin
if (g(15) = '1') then
data_out <= "11" & g;
else
data_out <= "00" & qg;
end if;
end process;

Slika 4.24: RazSirjanje 16 bitnega registra g v 18-bitni register data_out.

Najzahtevnejsi korak uéenja je racunanje odvoda napake po aktivacijskem potencialu za
nevrone na skriti plasti, ki smo ga v kodi na sliki 3.9 oznacili kot vektor d1, ki ga dobimo
kot produkt istoleznih elementov v vektorjih d1a in d1b. Vektor dla smo izracunali Ze
med raCunanjem izhoda iz nevronske mreze, manjka nam samo Se izrac¢un vektorja d1b,
ki ga predstavlja koda na sliki 4.25.

for n = 1: N1
dlb(n) = mult( W2(:,n)', d2, precIO-1 );
dlb(n) = rangelLimit ( dlb(n), precWeight );
end

Slika 4.25: Ra¢unanje vektorja d1b v okolju Matlab.

Najvecjo tezavo predstavlja prvi stavek v zanki for. V njem nastopa transponiran vektor
uteZi na izhodnem nivoju W2(:,n)'. Ker so uteZi v nasi nevronski mreZi shranjene v
pomnilniku RAM (WEIGHTS RAM), z enim bralnim dostopom ni mogoce prebrati tega
vektorja. Zato moramo komponente vektorja W2(:,n)' brati zaporedno, Sele za tem
sledi mnoZenje z vektorjem d2. Ker z vsakim dostopom pomnilnika RAM, kjer so
shranjene utezi, dobimo na izhodu pomnilnika vseh 29 utezZi in prag, je bilo potrebno
nadgraditi pomnilnik RAM tako, da je moZno prebrati samo eno utez iz pomnilnika in ne
vseh naenkrat.

Za to potrebne nadgradnje modela so predstavljene v spodnjih tockah.

e  Pomnilnik RAM smo nadgradili tako, da sedaj omogoca dostop do posamezne
utezi, ki jo je mozno izbrati z vhodom WEIGHT. Izbrana 18-bitna utez se pojavi
na izhodu WEIGHT _o.

e Dodali smo registre WEIGHTS TRANSPONSE z oznakami WtO0, .., Wt9, ki
predstavljajo tansponiran vektor utezi, ki ga sestavljamo s sekven¢nim branjem
posamicnih utezi iz pomnilnika.

e Avtomatu za ucenja (LEARN AUTOMATA), smo dodali signale za izbiranje uteZi
(WEIGHT ADDRESS), signale za izbiranje posmezne utezi (WEIGHT) ter signale, ki
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so potrebni za nadzor nad zapisovanjem komponent transponiranega vektorja
(Wt0_WE, ..., Wt9_WE). Tudi izbiralnik za naslov utezi (ADDR MUX) smo
nadgradili z novim vhodom C, ki je povezan na signal WEIGHT ADDRESS
avtomata za ucenje.

® Ko je vektor uteZi transponiran, ga moramo pomnoziti z vektorjem d2. Zato je
bilo potrebno razsiriti izbiralnik za utezi (WEIGHTS MUX) z novim vhodom F, na
katerega smo povezali transponiran vektor utezi (WEIGHTS TRANSPONSE). Prav
tako se je razsiril izbiralnik vhodov (INPUTS MUX) z novim vhodom E, na
katerega je povezan vektor d2.

® 7 mnozZenjem in seStevanjem vektorjev d2 in Wt dobimo en element vektorja
dlb. Tega najprej po Ze znanem postopku krajSanja obdelamo v enoti dlb
RANGE LIMIT, nato pa ga zapiSemo v ustrezen element vektorja d1b. Ker je ta
izracun zopet sekvencen, smo morali avtomat za ucenje dopolniti s signali za
pisanje vsakega elementa vektorja d1b posebej (d1b_WEQ, ..., d1b_WEDY).

To je najdaljsi korak ucenja, saj zahteva 10 urinih period za transponiranje izbranega
vektorja utezi, kar pa je treba pomnoziti Se z 8 koraki za izraCun vektorja d1b. Skupno
Stevilo urinih period potrebnih za to operacijo je torej 80.

Potem, ko sta znana vektorja dl1a in d1b lahko izra¢unamo vektor d1. Ta izracun poteka
na enak nacin kot izracun vektorja odvoda napake po aktivacijskem potencialu (d2).
Elemente vektorja d1 dobimo z mnoZenjem istoleznih komponent vektorjev dla in d1b
tako, kot prikazuje slika 4.26.

[dummy2, d1] = mult( dla, dlb, precIO-1 );
Slika 4.26: Racunanje vektorja d1 v okolju Matlab.

Za izracun vektorja d1 smo morali dodati vec stvari, navedenih v spodnjih tockah.

e |zbiralniku utezi (WEIGHTS MUX) smo dodali nov vhod z oznako D, kamor se
priklopijo izhodi vektorja d1b. Ti registri so podobni tistim, ki smo jih srecali pri
vektorju d2b. Vhod je 16 biten, izhod pa 18 biten.

e |zbiralniku vhodov (INPUTS MUX) smo dodali nov vhod, oznacen z F. Nanj smo
priklopili izhode vektorja d1a.

e Dodali smo novo mnozico registrov z imenom d1, ki predstavljajo izracunani
vektor d1.

e Avtomatu za u€enje smo dodali izhod, ki nadzira pisanje v registre vektorja d1.

Ker gre zopet za paralelno izvedbo mnozZenja, je ta korak koncan v eni urini periodi.
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4.3.4. Izracun novih utezi

Ogledali si bomo izracun novih utezZi na izhodnem nivoju, saj je iz slike 3.9 ocitno, da je
korak za izra¢un novih uteZi na skritem nivoju prakti¢no enak. Racunanje novih utezi na
izhodnem nivoju je Se enkrat predstavljeno na sliki 4.27.

[

% popravljanje utezi
for n=1: N2
[dummy3, dW2] = mult( d2(n)*ones(size(yl)), yl, precIO-...
l1+log2(1l/eta) - (precWeight-precIO)...
+ log2 (rangeWeight));
W2(n,:) = rangelLimit( W2(n,:) + dW2, precWeight);
end

Slika 4.27: Ra¢unanje novih utezi v okolju Matlab.

Najprej moramo izraCunati spremembe utezi dW2. To storimo tako, da pomnozZimo
vektor y1 z vektorjem, ki vsebuje samo izbrani element vektorja d2. To dosezemo tako,
da izbrani element vektorja d2 veckrat povezemo na vhode enote ALE.

Za pravilno izvedbo popravljanja utezi smo v shemi dopolnili ve¢ komponent.

e Dodali smo izbiralnik za elemente vektorja d2 (DIFF MUX). Izbirni signal (SEL)
novega izbiralnika je povezan na avtomat za ucenje, kjer smo ustrezen signal
oznacili kot DIFF MUX SEL.

e Dodali smo nov vhod v izbiralnik za utezi (WEIGHTS MUX), ki je oznacen s ¢rko E.
Nanj je povezan izhod novega izbiralnika za elemente vektorja d2.

e Dodali smo novo mnoZico registrov z imenom dW, ki po mnoZenju vektorjev
vsebujejo spremembo utezi.

e Potem, ko izraCunamo spremembe utezi, jih moramo pristeti k starim utezem.
Zato smo dodali novo enoto, ki se ukvarja samo s seStevanjem utezi.

Za izvedbo zadnje od zgornjih tock bi lahko uporabili enoto ALE, ki seStevalnike Ze
vsebuje, vendar je uporaba enote ALE v tem primeru neustrezna saj
e enota ALE vsebuje samo 16 seStevalnikov na prvem nivoju, ki bi bili za to
uporabni,
e kot je razvidno iz slike 4.17, sta vhoda X30 in X31 enote ALE fiksno povezana na
1, oziroma 0, kar pomeni, da imamo na voljo samo 15 delnih vsot,
e ker moramo popraviti 30 utezi in 1 prag, bi z uporabo enote ALE izgubili 3 urine
periode,
e (e bi Zeleli uporabiti enoto ALE, bi morali dodati Se 3 vhode v izbiralnik za utezi
in enega v izbiralnik za vhode.
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Testi so pokazali, da bi v primeru e bi za priStevanje popravkov uteZi uporabili enoto
ALE, porabili ve¢ logi¢nih elementov kot za izvedbo dodatnih 31 seStevalnikov. Za to
potrebne dopolnitve so strnjene v naslednjih tockah.

e Dodali smo sestevalnike NEW WEIGHTS SUM 1z vgrajenim modulom
RANGELIMIT. Sestevalnik na vhodu dobi stare utezi (W) in spremembe utezi
(dW), na izhod pa postavi nove utezi (nW).

e Dodali smo mnozico novih registrov (nW) v katere shranjujemo popravljene
utezi.

® |zhode registrov popravljenih utezi (nW) moramo zapisati v pomnilnik RAM. Ker
v pomnilnik RAM lahko piSe tudi avtomat za inicializacijo utezi, smo za nadzor
pisanja v pomnilnik dodali Se izbiralnik WEIGHTS WRITE MUX. Izbirni signal (SEL)
ustrezno nastavlja glavni avtomat, glede na to, kateri od podrejenih avtomatov
je aktiven.

Za vsak izracun sprememb utezZi nevrona (dW) ter popravek utezi (nW) in vpis novih
utezi v pomnilnik BRAM, je potrebnih Sest urinih period. Za popravek vseh utezi v
nevronski mrezi je tako potrebnih 108 urinih period.

4.3.5. Avtomat za ucenje

Pomembnejse spremembe na obstojecih avtomatih so zbrane v spodnjih tockah.

® Izvajalni avtomat (EXECUTE AUTOMATA) smo dopolnili z novimi signali, ki
pomagajo pri izracunu odvoda aktivacijske funkcije (WE_d1a O, ..., WE_d2a_9).
Ti signali so podobni Ze opisanim signalom za izraCun aktivacijske funkcije
(WE_H_O, ..., WE_0O_0), ki smo jih opisali v poglavju 4.2.6.

® 7 izvajalnim avtomatom sedaj nadziramo tudi izbiralnik WEIGHTS WRITE MUX
namenjen zapisovanju utezi v pomnilnik RAM.

e 7Za en korak ucenja moramo najprej sproziti izvajalni avtomat, ko zakljucdi z
izvajanjem pa Se avtomat za ucenje. Nadzor nad delovanjem obeh avtomatov
opravlja glavni avtomat, ki smo mu v ta namen dodali signale LEARN_START,
LEARN_BUSY in LEARN_PATTERN.

Avtomat za u¢enje LEARN AUTOMATA ima v fazi u€enja najpomembnejSo funkcijo. Ker
je avtomat za ucenje zelo obsezen in smo naloge, ki jih mora opraviti opisali Ze med
obravnavanjem posameznih korakov v postopku ucenja, je na sliki 4.28 podana samo
poenostavljena shema stanj.
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s12_cale_dzb 0 st3_calc_d2

START =0

inputs_select = '010°
weights_select = ‘001"
= pattern data 0

d2b WE="1'

inputs_select="011'
weights_selact = ‘010’
d2 WE='1'

START =1

RESET="1" PATTERMN =0

st2_calc_d2b_1
inputs_select = ‘010"
waights_select = ‘001"
L= pattemn data 1
d2b WE="1"

st4 start calke dib 0

WEIGHT ADDRESS = 18

weight_address = 0
inputs_select = 100°
weights_select = 101"

si28_weight_addr_inc START='1'

WEIGHT_ADDRESS += 1 PATTERN =9

812 calec_d2b 9

inputs_salect = ‘010"
weights_sslect = ‘001"
1= pattem data 9
d2b !

si5_calc_dib_7

WE="1" WEIGHT_ADDRESS <10

st26_write_nW welght_address += 1
inputs_select ="100"
weights_select = 101"
Wi0_WE ="1'
weight = 0

S127_write_bram_line

inputs_salect = ‘001" WEIGHT ADDRESS < 18

weights_select ="110°

weight_we ="1"

——————————

st21_calc_d1

inputs_select = '101'
weights_select = 011’
di_ WE="1"

st25_calc_nW

5123_cale_dW PO VRST

I I
| STANJA KISISLEDIIO |
I 1 |
1

inputs_select = "001"

inputs_select ="101'
‘weights_select = '110°

weights_salect = ‘001"

__________

s120_calc_dib 7

weight_address +=1
inputs_setect = 100"

weights_select = 101’

WiT_WE ="1'
weight = 0

st19_start calc dib_7

5t22_start_calc_dw

X weight_address = 0
si24_write_dW inputs_select = "100°

weights_select = 101"

inputs_select = 101"
weights_select = '001"

inputs_select = 101"
welghts_select = ‘001"

WEIGHT_ADDRESS < 10

Slika 4.28: Shema stanj v avtomatu za ucenje.

Izvajanje avtomata za ucenje lahko v grobem razdelimo na 3 sklope. V prvem sklopu
avtomat poda pri¢akovan vektor na izhod t in izracuna vektor napake. Ustrezna stanja
so oznacena z st2_calc_d2b 0 do st2 calc_d2b 9. V drugem sklopu sledi izracun
vektorja d2 (st3_calc_d2), nato pa izraCun elementov vektorja dilb
(st4_start_calc_dlb_0 do st20 calc_dlb_7). Temu sledi izracun vektorja d1
(st21 _calc_d1). V tretjem sklopu se v zanki izracunajo Se vse spremembe utezi dW ter
vektorji novih utezi nW, nato pa se vektor nW zapiSe v ustrezno lokacijo v pomnilniku
RAM. Za to zanko so zadolZzena stanja od st22_start_calc_dW do st28 weight_addr_inc.

Ko avtomat obhodi vsa stanja, so v pomnilniku RAM shranjene nove vrednosti utezi.
Avtomat opravi en obhod v 281 urinih periodah. Ker je za vsako iteracijo ucenja
potrebno pognati tudi izvajalni avtomat, ki porabi 36 urinih period, lahko zaklju¢imo, da
ena iteracija ucenja traja 317 urinih period.
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5.
Razpoznavanje vzorcev Z
nevronsko mrezo

izvedeno v vezju FPGA

Podrocij uporabe nevronske mreze vecplastni perceptron je veliko — od iskanja povezav
v velikih mnozicah podatkov, podatkovnega rudarjenja, napovedovanja potekov funkcij,
do razpoznavanja vizualnih vzorcev, govora in vodenja [7]. V tem poglavju se bomo
omejili na razpoznavanje vizualnih vzorcev, natanéneje na problem razpoznavanja
znakov (ang. Character Recognition).

Vecplastni perceptron izveden v Cipu FPGA, ki smo ga predstavili v prejSnjem poglavju,
bo na vhodu sprejemal slike Stevk v matrikah velikosti 6 x 5 toc¢k in jih poskusal
prepoznati tako, da bo glede na vhodno sliko Stevke aktiviral enega od desetih
nevronov na izhodni plasti. Uporabljene slike Stevk so predstavljena na sliki 5.1.

Za to nalogo je bila primerna nevronska mreza, predstavljena na sliki 5.2, ki je
sestavljena iz

¢ 30 vhodov na vhodni plasti, ki ustrezajo predstavitvi Stevke v matriki 6 x 5 tock,




54

e 8 nevronov na skriti plasti in

e 10 nevronov na izhodni plasti, s katerimi mreZa predstavi razpoznani vzorec.

AR
o'

Slika 5.1: Slike Stevk, ki predstavljajo vhode v nevronsko mrezo.

Ceprav se nevronska mreZa uéi na enobarvnih vzorcih, pa to ni nikakrina ovira za
prehod na barvne globine, saj je model mreie postavljen splosno in ima 16 bitne
vhode. V nadaljevanju obravnave bomo najprej utemeljili izbiro klju¢nih parametrov
nase izvedbe, nato pa pokazali kako nevronska mreza deluje na Cipu FPGA.

Izhodni nivo
Skriti nivo

Vhodni nivo

Slika 5.2: Vecplastni perceptron, uporabljen pri razpoznavanju Stevk.
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5.1. Dolocitev kljuCnih parametrov
vecCplastnega perceptrona

Namen simulacije v okolju Matlab ni bil zgolj preverjanje delovanja in uéenja mreie,
ampak tudi dolocitev vseh klju¢nih parametrov, ki so potrebni za izvedbo vecplastnega
perceptrona v VHDL, predvsem bitne Sirine utezi, velikosti u¢nega parametra in bitne
Sirine tabel LUT in LUTd. Za zagotovitev vecje robustnosti metode smo v tej fazi vhodne
slike stevk med ucenjem nakljucno pokvarili. Z verjetnostjo 12,5 % smo vsako slikovno
tocko spremenili iz ¢rne v belo ali obratno.

Ker druzina cipov Xilinx Spartan 3AN nima vgrajenih enot za delo s plavajoCo vejico,
sinteza takih enot pa je zelo potratna, se je treba zadovoljiti s celostevilsko aritmetiko.
Najprej smo dolocili bitno Sirino vhodov in utezi, s katerimi vecCplastni perceptron Se
zadovoljivo deluje. Za vhode smo izbrali 16 bitna Stevila, bitno Sirino utezi pa smo
dolocil s pomocjo simulacije.

Graf na sliki 5.3 in tabela 5.1 kazeta, da z 18-bitnimi utezmi dosezemo zadovoljivo 90%
uspesnost razpoznavanja vzorcev. Spodnji graf prikazuje potek napake modela (enacba
3.7) v odvisnosti od Stevila iteracij u¢enja. Simulacija prikazuje 10.000 iteracij u¢enja pri
16-bitnih vhodih ter 15 in 18-bitnih uteZeh. Tabela 5.1 prikazuje uspesnost
razpoznavanja vzorcev po kon¢anem postopku ucenja. Vidimo, da prehod iz 18 na 22-
bitne utezi bistveno ne prispeva k vecji uspesSnosti prepoznavanja vzorcev.

i’
a T T T T T T

T
— 15 hitna uted
15k — 18 bitna uteZ ||

4k m

55 B
3 J
©
E
2 25 J
T
=
2H 4

16N 4

e (A

]

1 1 L 1 1 L 1 1
0 100 200 300 400 500 500 700 800 500 1000
Stevilo ponovitve

Slika 5.3: Potek ucenja pri razli¢nih bitnih Sirinah utezi.
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Tabela 5.1: Uspesnost razpoznavanja v odvisnosti od bitne Sirine utezi.

Bitna Sirina utezi  UspesSnost razpoznavanja

15 64,84%
16 81,47%
17 88,82%
18 90,67%
22 91,25%

Naslednji pomemben parameter je velikost tabele LUT in LUTd. Ker vemo, da
aktivacijske funkcije in njenega odvoda ne bomo izracunavali sproti, jo je potrebno
tabelirati. Seveda se takoj postavlja vprasanje, koliko vrednosti potrebujemo v tabelah.
Ker bodo vrednosti tabel zapisane v pomnilniku, je lahko Stevilo vrednosti le potenca
Stevila 2. Na sliki 5.4 so izrisani poteki napake pri razli¢nih velikostih tabel, v tabeli 5.2
pa so zbrani podatki o uspesnosti razpoznavanja vzorcev za razlicne velikostih tabel.
Vidimo, da zadovoljive rezultate dosezemo Ze s samo 16 elementi v tabelah LUT in
LUTd. Dovolj je torej pomnilnik s §tirimi naslovnimi biti, saj je 16 = 2°.

g

w10
7 T T
Welikost LUT =2
Welikost LUT =4
B Welikost LUT =16 H
! i
;1 5 -
@
x
©
o
r\s
=
3
2 i B
L4
| |
1+ ML
! HI."I“. i i ! i
ik T U
7 1l
D 1 1 1 Il 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 £00 700 800 900 1000

Stevila ponmvitve

Slika 5.4: Potek ucenja pri razlicnih velikostih tabel LUT in LUTd.
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Tabela 5.2: Uspesnost razpoznavanja v odvisnosti od velikosti tabele LUT.

Velikost tabel LUT in LUTd  UspeSnost razpoznavanja

2 6,44%
4 73,26%
8 89,85%
16 90,07%
32 90,12%
64 90,60%

Zadnji parameter, ki ga je potrebno dolociti je ucni parameter ;. Manjsi kot je ucni
parameter 7, poCasneje se mreza uci, vendar pa ta parameter ne sme biti prevelik, saj
se v temu primeru mreza ne nauci dovolj dobro. U¢ni parameter obicajno lezi na
intervalu [0, 1]. Pri izvedbi na Cipu je zaZeleno, da je ucni parameter potenca Stevila 2,
saj mnozZenje ali deljenje z u¢nim parametrom elegantno resimo s pomikanjem bitov v
levo ali desno. Kot kazeta slika 5.5 in tabela 5.3, je najbolj optimalna izbira za ucni
parameter 1 =1/64.

10° b
ar T T T T T T

Eta=1/2
Eta=1/&4 ||
Eta= 1120

448

i '
oty

L 1 1 L
0 100 200 300 400 SDD BDD 7DD BDD BDD 1000
Stevilo ponovitve

Slika 5.5: Potek uéenja pri razli¢nih vrednostih u¢nega parametra.
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Tabela 5.3: Uspesnost razpoznavanja pri razlicnih vrednosti u¢nega parametra.

Ucni parameter p Uspesnost razpoznavanja
1/2 68%
1/4 80,16%
1/32 90,20%
1/64 91,47%
1/128 87,99%

Kadar racunanje in ucenje poteka z realnimi Stevili, zaradi natanc¢nosti zapisa nismo
omejeni z velikostjo uteZi in signalov. Nasprotno, pa moramo pri racunanju s celimi
Stevili zagotoviti, da so rezultati dovolj natancni. Zato smo pri gradnji modela v
simulaciji in pri izvedbi na Cipu omejili velikosti signalov. Velikosti utezi smo omejili na
interval, ki je ekvivalent intervalu [-4, +4] pri realnih Stevilih. Podobno smo velikosti
signalov na izhodu iz nevronov omejili na interval, ki ustreza intervalu [-2, +2] na realni
osi. V tabeli 5.4 so zbrani vsi parametri, ki so bili dolo¢eni s pomocjo simulacije v okolju
Matlab.

Tabela 5.4: Parametri vecCplastnega perceptrona, uporabljeni pri razpoznavanju Stevk.

Parameter Vrednost
Bitna Sirina vhodov 16 bit

Bitna Sirina izhodov 16 bit

Bitna Sirina utezi 18 bit

Ucni parameter 1/64

Velikost tabele LUT 16 elementov
Interval utezi [-4, +4]

Interval tabele LUT [-2, +2]
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Za realizacijo smo imeli na voljo eno samo razvojno plos¢ico, zato smo v projekt
integrirali tudi aplikacijo. Potrebni dodatni moduli so predstavljeni v obliki sheme RTL
na sliki 5.6.

5.2. Avtomat za generiranje ucnih
vzorcev

Ker je bila do sedaj nevronska mreza zelo sploSna, se nismo sprasevali kako bomo z
zunanjim svetom povezali vse potrebne zunanje prikljucke. Nevronsko mrezo bi lahko
povezali s 16 bitnim zunanjim vodilom, ki ima navzven vidne bralno-pisalne registre, na
drugo stran pa bi priklopili mikro-krmilnik, ki bi pisal v registre in jih bral ter sprozil
racunanje izhodov na podlagi vhodnih vzorcev ali ucenje.

Mikro-krmilnika na uporabljeni razvojni ploscici ni, zato smo izdelali avtomat, ki krmili
vezje za nevronsko mrezo. Avtomat za generiranje ucnih vzorcev je na sliki 5.6 oznacen
kot TRAIN AUTOMATA in predstavlja vmesnik med stikali in diodami LED na razvojni
ploséi ter nevronsko mreZo. Vsi signali avtomata, ki so povezani z nevronsko mrezo, se
na shemi RTL za¢nejo z oznako NN_. Avtomata za generiranje ucnih vzorcev ima vec
nalog.

e Na vhodu (INPUT) sprejme 4-bitno Stevilo, ki predstavlja vzorec, s katerim
operiramo. Na podlagi tega vhoda nato avtomat izdela matriko Stevke
(NN_INPUTS, NN_INPUTS_WE), ki smo si jo izbrali. Ce si izberemo $tevko, ki je
viSja od 9, jo avtomat interpretira kot O.

e S signalom START se zaCne avtomat izvajati. Uporabnik si lahko izbere nacin
delovanja avtomata tako, da se sprozi inicializacijo utezi (INIT), uenje (LEARN),
ali racunanje izhodov. Slednji nacin je aktiven vedno, kadar sta signala INIT in
LEARN postavljena na '0'. Na vhode v nevronsko mrezo (NN_INPUTS) postavi
avtomat ustrezno matriko, ki je odvisna od tega, katero Stevilko si je uporabnik
izbral za prepoznavanje (INPUT).

® Avtomat med delovanjem postavi izhod BUSY na logi¢no '1'.

e Avtomat je namenjen tudi interpretaciji rezultata. Ce je na izhodnem nevronu
(NN_OUTPUTS) negativno Stevilo, ga interpretira kot logi¢éno '0', e pa je na
izhodnem nevronu pozitivno Stevilo, ga interpretira kot '1'. Za tem pretvori 10
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Slika 5.6: Shema RTL z vklju¢enimi moduli za aplikacijo.
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bitov v Stiri. Za to je uporabljen navaden kodirnik:
o 1000000000gi, = Opex
o 0100000000, =2 1Hex

o 00100000008, = 2pex

o 0000000001, =2 YHex
Kombinacije, ki so prepovedane (recimo 1000000100g;,), se interpretirajo kot

I:Hex-

Avtomat nadzira tudi signale NN_INIT, NN_START, NN_LEARN glede na to ali

[ J
uporabnik Zeli inicializacijo utezi, raCunanje izhoda ali u¢enje s popravljanjem

utezi.

RESET ="1'

START = 0/ .@

ST1_IDLE

st2_load_inputs

NN_START=0
NN_in_WE <=0’
BUSY = 0

NM_START="0"
MNN_INPUTS == data
NN_INPUTS_WE <="1'
MM_learm_pattern = data
BUSY =1

LEARN =0

St3_start_init

S17_start_learn NN_INIT = 0

teration = 255 TONNINT=T NMN_START="1"
NN START=1- “NNSTARTTG NN LEARN = 0
e - NN_INPUTS_WE <=7 NMN_INPUTS_WE <=0’
NN_INPUTS_WE <='0" - = o - ol
patern_number = 0 BUSY ='1"

BUSY="1" v

sif_run_exec

std_run_init

MNR_INIT =0

MN_INIT = 1" NN _BUSY ='1'

MMN_START='0' NM_START="0'
NN_LEARN = '0" NM_LEARN = '0r
NN_INPUTS_WE <= 0" NN_INPUTS_WE <= '0'
BUSY =1’ BUSY =1

std_start_learn_cycle

MNN_START="0'
MN_LEARN ='1'
NM_INPUTS <= data(pattern_number)

NM_INPUTS_WE <="1"
BUSY ="1'

ileration < 255

NN_BUSY =°1'

st10_learn_inc_counters

NM_START='0'
NN_INPUTS_WE <=0’
NN_LEARN = *1*
lteration += 1
Ifipattern_number++ = 10}
pattern_number = 0}
BUSY ='1"

st9 run_leam_cycle

NN_START=0'
NN_INPUTS_WE <="0"
NM_LEARN ='1'

BUSY =1’

NN_BUSY =0

Slika 5.7: Shema avtomata za generiranje ucnih vzorcev.
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Kadar uporabnik sprozi ucenje, avtomat izvede 255 ucnih ciklov, pri ¢emer v vsakem
u¢nem ciklu nevronski mrezi predstavi vse Stevke od 0 do 9. V 255 ucnih ciklih se tako
dejansko izvede 2.550 korakov ucenja.

Shema prehajanja stanj v avtomatu je prikazana na sliki 5.7. Kot je razvidno iz sheme,
avtomat lahko izvaja inicializacijo, raCunanje izhoda ali pa ucenje. Pri ucenju naj
spomnimo, da je za njegovo izvajanje najprej potrebno izvesti racunanje izhoda
nevronske mreze. Ta korak opravi Ze glavni avtomat (MAIN AUTOMATA), saj se
avtomat za generiranje ucnih vzorcev, ki predstavlja uporabnika, s tem ne sme
ukvarjati.

Pred testiranjem modela nevronske mreze na Cipu smo opravili simulacijo, s katero smo
potrdili pravilno delovanje celotne sheme RTL, ki je prikazana na sliki 5.6. Na sliki 5.8 je
prikazan zacetni potek simulacije. Na sliki je Stevilka cikla ucenja oznacena kot
iteration_number, Stevilka vzorca, ki se ga mreza uci pa kot pattern_number. Vidimo
tudi, da se v vsakem ciklu ucenja nevronski mrezi predstavi vseh 10 vzorcev, ki so
oznaceni od 0 do 9. Na sliki je kot output oznaCen izhod, ki predstavlja prepoznani
vzorec.

Ker so na zacetku simulacije uteZi inicializirane z naklju¢nimi vrednostmi, vidimo, da
mreza vzorca 0 ni prepoznala. Kot Ze vemo, negativna Stevilka na izhodnem nevronu
pomeni logi¢no '0', pozitivna pa logi¢no '1'. Na izhodnih nevronih (y0_out, ..., y9_out) se
po prvem poskusu ucenja Stevilke 0 nahaja vektor [-16769, 24168, -6092, 16768, -
16769, -28503, 6091, 16768, 32499, -28503], kar se prevede v izhodni vektor
[0,1,0,1,0,0,1,1,1,0], ki pa ni veljaven vektor izhoda, zato se na izhodu (output o) pojavi
vrednost Fyex.

iy _out[15:0]
0 vB_out[15:0]
T _out[15:0]
@ ya_outl15:0]
i ya_out[15:0]

E 6091 x34168) 6091 16768 -6092 B091 24168 1676916768 ,£16760x-6002 {16768 6091 16769 24169K 16768,

57 017637 o0 eren_zetso_ ooz oo o7 s i td___aevs

M elk_i 1
@i teration_number(7:0] 5
@ pattern_nurmber3:0] 4
W outaut_o[%:0] A'hF AhF * AhF * 4hF }
B gl y0_out[15:0] 1. Beresi24169 6768 6002 {24160 6081 ¥28603 24168 W 6001 W16760 28603 6001 W 16760 %-B0OZY 24180 28603
Qv _outl15:0] 1
i y2_out[15:0] 1.
Bl e y3_out[15:0] 1 [(16762 3 6091 16768 6091 G092 ¥16768 1 -6082 5081 16768 G062 6091 16769 6081 16764
B a4 _out[15:0] 1. [¥-1e769 091 ¥-6092 ) 6091 ¥24169¢ 6091 % -6092 16769 428503 16769 -6092)16769)-6092) -16769 4 -2H 6l
1
1
1
1
1

Slika 5.8: Simulacija prvega cikla u¢enja z avtomatom za generiranje u¢nih vzorcev.
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Slika 5.9 prikazuje simulacijo 24. in 25. Cikla ucenja. Jasno se vidi, da se je do sedaj
mreZa naucila prepoznati precej vzorcev. TeZave ji Se vedno povzrocajo vzorci 2, 4 in 7.

Ob tem dodajmo Se, da so na izhodu lahko Stevilke precej napacne po velikosti, a bo

mreZa za nas $e vedno zadovoljivo delovala. Ce si ogledamo kot primer izhod y0 out,
opazimo, da je pri u€enju vzorca 3 vrednost 6091, ki se precej razlikuje od Zelene

vrednosti 26213, vendar je vseeno Ze dovolj za logi¢no '1' na izhodu.

A elk_i
= @ iteration_number[7-0]
1 @ pattern_number(3:0]
QI output_o3:0]
Q¥ vO_aut[15:0]
a1 _aut[15:0]
QK v2_oul[15:0]
2 Y3_out[15:0]
Q0 vd_out[15:0]
Q¥ va_out[15:0]
QK vB_oul[15:0]
Q8 w7 _oul[15:0]
2 vB_out[15:0]
Q¥ va_out[15:0]
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Slika 5.9: Simulacija 24. in 25. cikla u¢enja z avtomatom za generiranje ucnih vzorcev.

Zadnji odsek simulacije je prikazan na sliki 5.10. Kot vidimo, je po 250 ciklih uc¢enja

mrezZa zelo uspesna, kar se vidi tudi po vrednostih na izhodu nevronov na izhodni plasti.
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Q¥ vd_outl15:0]
Q¥ ¥a_outl15:0]
Q¥ ¥B_out[15:0]
Q¥ T _out15:0]
Q¥ yB_outl15:0]
Q80 va_outl15:0]

o

o

o

e
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+

o

o

o

81|UU 8110 8120 51‘30 4140 815

i
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4 [B¥ o 1 2 3 4 5 6 7 8
4hF Ah0 W 4hT W 4h2 f ah3 F ahd W 4hs i ehe i ah7 i 4he

1 2 3 4
N N DT

1 24168 ¥ -28603 -241G9 -2BA03 24168 -24169 -28503
1 -28503 § 24168 5 -24169 5 -30794 ¥ -24169 ¥ -28503 X -24160 X -32T67 5 -24169 # -28503 4 -30704 ¥ 24168 X -24160 -28603

1 -24169 24168 X -28403 ¥ -30794 ¥ -28603 4 -32500 -24169 -28503 24168 X -24160 1 -30794

1 -28503 -24168 1 24168 -24169 -28503 -31841 x -32767 X -28503 -24168 24168 } -24169
1 -24169 -28503 ¥ -24169 X -28503 X 24168 ¥ -31941 -28503 -24169 ¥ -28503 £ -24169 § -28503 % -24169 ) -28503 X 24168

1 -32767 -24169 % -28503 X -24160 1 -31941 % 24168 {-28503 X -24169 » -30704 % -24169 X -32500 4 -24169 « -28503 ) -24169 % -31941

1 | -28603 -24169 % -31941 % -24169 ¥ -28503 4 -24168 ¥ 28502 X -24169 4 -31941 -24169 -31841 -34164

1 | -28503 -32767 X -24169 x -30704 -241R4 24168 -24169 -28503 X -327T67 ¥ -24169 ¥ -30794 1 -14169
1 12850 -24169 -28603 -241AY -28503 ¥ -24169 § 24168 -28603 -24169 -28503 ¥ -24169
1 -28503 -24169 -327ET -28503 -24180 % -28503 424168 4 24168 % -Z4169 ) -28503 & -24180 % -32767 £ -34169

Slika 5.10: Simulacija 250. cikla u¢enja z avtomatom za generiranje uc¢nih vzorcev.
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5.3. Izvajanje nevronske mreze na
Cipu FPGA

Ker je verifikacija delovanja nevronske mreze uspela, jo lahko naloZimo na Cip FPGA in
tudi preizkusimo. Na sliki 5.6 lahko vidimo avtomat generiranja vzorcev (TRAIN
AUTOMATA), ki je namenjen tudi komuniciranju z uporabnikom. Za vmesnik med
uporabnikom in avtomatom smo uporabili:

e rotacijski kodirnik, na katerega je povezan signal START,

e stikali, kamor sta priklopljena signala LEARN ter INIT in signal RESET, ki postavi
vse avtomate v zacetna stanja in vse registre na 0,

e drsne gumbe, kamor so priklopljeni signali vektorja INPUT,
e diode LED, kamor so priklopljeni signali vektorja OUTPUT in signala BUSY.

Da bi uspesno priklopili omenjene signale na vhodno-izhodne noZice ¢ipa FPGA, smo
morali v projekt v razvojnem okolju Xilinx ISE Webpack dodali Se datoteko, ki opisuje
priklop notranjih signalov Cipa na vhodno-izhodne bloke. Na sliki 5.11 je predstavljena
datoteka UCF (ang. User Constraint File), ki opisuje

e |okacijo izvora ure in tip ure. lzvor ure se nahaja na 50 MHz oscilatorju, ki je
priklopljen na noZico E12, z amplitudo 3.3V [6],

e |okacijo vhodnega vektorja INPUT, ki se nahaja na drsnih stikalih SW3 do SWO,

® |okacijo signalov RESET, LEARN ter INIT, ki se nahajajo na stikalih East, South in
West v navedenem vrstnem redu,

® proZenje signala START ob pritisku na rotacijski gumb,
® signal BUSY, ki je povezan z diodo LED stevilka 7 in

e izhodne signale OUTPUT na diodah LED od stevilke 3 do Stevilke 0.
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NET "clk_i" PERIOD

20.0ns HIGH 50%;

r

’

’

r

r

’

= LVTTL | SLEW = QUIETIO | DRIVE = 4

NET "clk_i" LOC = "E12" | IOSTANDARD = LVCMOS33;

NET "input_i(0)" LOC = "V8" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLUP

NET "input_i(l)" LOC = "U10" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLUP
NET "input_i(2)" LOC = "U8" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLUP

NET "input_i(3)" LOC = "T9" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLUP

NET "rst_i" LOC = "T16" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLDOWN ;

NET "learn_ i" LOC = "T15" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLDOWN

NET "init_i" LOC = "U15" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLDOWN ;
NET "start_i" LOC = "R13" | IOSTANDARD = LVTTL | PULLDOWN

NET "busy o" LOC = "W21" | IOSTANDARD

NET "output_o(3)" LOC = "U19" |IOSTANDARD = LVTTL | SLEW =
NET "output_o(2)" LOC = "U20" |IOSTANDARD = LVTTL | SLEW =
NET "output_o(1)" LOC = "T19" |IOSTANDARD = LVTTL | SLEW =
NET "output_o(0)" LOC = "R20" |IOSTANDARD = LVTTL | SLEW =

Slika 5.11: Datoteka UCF.

QUIETIO
QUIETIO
QUIETIO
QUIETIO

DRIVE
DRIVE
DRIVE
DRIVE

’
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Vse opisane enote so predstavljene na sliki 5.12. Na diode LED so priklopljene sonde
osciloskopa, s katerimi smo naredili v nadaljevanju opisane meritve.

LOGIC 1

LOGIC &

i

ana

["e__ i SOUTH

z,.Ja-

Slika 5.12: Stikala, gumbi in diode LED, ki predstavljajo uporabniski vmesnik.
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5.4. Meritve izvajanja nevronske
mreZe na Cipu FPGA

Meritve smo izvajali na Stirikanalnem osciloskopu proizvajalca Tektronix, model
TDS2024B. Ker je orodje za sintezo javilo, da je maksimalna frekvenca ure 23 MHz, mi
pa imamo na razvojni ploséi 50 MHz oscilator, smo delili osnovno frekvenco s 4, ter
tako dobili najvisjo mozno frekvenco delovanja, ki znasa 12,5 MHz.

Vezje se zbudi v neinicializiranem stanju, zato ga je potrebno najprej inicializirati. To
storimo tako, da hkrati pritisnemo rotacijsko tipko (START) in tipko WEST (INIT) na
razvojni ploscici.

Meritve ucenja na Cipu so prikazane na sliki 5.13. Vsi Stirje kanali osciloskopa so
priklopljeni na izhod nevronske mreze. Kako so kanali priklopljeni na izhod, je na sliki
oznaceno, prav tako je na sliki z rde¢imi ¢rtami oznaceno kako interpretirati podatke.
KakSno binarno vrednost podatki predstavljajo, je oznaCeno na vrhu meritve. Kot
vidimo na sliki 5.12a je na zacetku izvajanja ucenja nevronska mreZa na izhode dajala
neveljavne vektorje (Fuey), Cez nekaj ¢asa pa je zaCela dajati na izhod nekatere vektorje,
ki so bili veljavni. Na sliki 5.12b vidimo, da se je nevronska mrezZa Zze naucila in da gre
ocitno za cikel ucenja, ki je najmanj petdeseti po vrsti. Motnje, ki jih opazimo med
Stetjem, lahko pripiSemo algoritmu za racunanje izhodov, ki se izvaja pred vsakim
ucenjem. Med racunanjem izhodov se namre¢ lahko zgodi, da se zaradi spreminjanja
izhodnega vektorja pojavi na izhodu prepovedana kombinacija. Tem motnjam bi se
lahko izognili s sinhronimi pomnilnimi celicami, ki bi jih priklopili na izhode nevronske
mrezZe in jih sinhronizirali na signal BUSY izvajalnega avtomata.

Tek mim @ 4cq Complete M Pos: 464.0us CURSOR
E+ 012 34567890123456 78

Type I YRR =N N E YN
“ UU ’L = 4J|1i||\rhlI|J||i|q'm'3”t'f“‘t[3]
e i
| A I AL

T TUTTTULS AT T LT R cvteetsas

| J L-L output[2]

output[0]
I I I 1 I I 1 I I 1
CH: 200%Ey M 100us CH2 ™ 1.36Y CH2 200WEy M 500us CH2 ™ 1.04%
CHS 2004Ey CHY 200%Ey  30-%ep-03 1507 =10Hz CH3 2.00WEw CH4 2.00WE, 30-Sep-09 1503 =10Hz
a) b)

Slika 5.13: Meritve izhodov iz nevronske mreZe a) na zacetku ucenja in
b) po konc¢anem ucenju.
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Na sliki 5.13a vidimo c¢as izvajanja izvajalnega avtomata za racunanje izhodov iz
nevronske mreze. Na prvi kanal je priklopljen signal BUSY izvajalnega avtomata, na
drugi kanal pa je priklopljen urin signal (CLK). Vidimo, da traja ena izvedba izvajalnega
avtomata priblizno 3,4 ps. Na sliki 5.13b je podobno predstavljen signal BUSY avtomata
za ucenje. Vidimo, da se 255 iteracij u€enja izvede v 66,8 ms, kar pomeni, da vezje za en
korak ucenja potrebuje priblizno 26,2 ps.

Tek i ® Stop M Pos: 1.460us CURSOR Tek i @ Acq Comnplete M Pos: 34.00ms CURSOR
+ +
Type Type
Source Source
CH1 CH1

CH2 200% b S00ns t 10.0ms
30-5ep-03 17:39 30-5ep-03 1816
a) b)

Slika 5.14: Meritve Casov izvajanja a) izvajalnega avtomata in b) avtomata za ucenje.

Iz meritev je razvidno, da je paralelizem, ki smo ga uvedli z enoto ALE pomagal pri
izvajanju in ucenju mreZe, saj so te naloge izvedene hitro, navkljub relativno nizki
frekvenci delovanja. Ce bi v vezje vstavili zunanji oscilator s frekvenco ure blizje
maksimalni dovoljeni frekvenci, bi se eno racunanje izhodov izvedlo v priblizno 1,8 us,
en korak u¢enja pa v 14,2 ps.
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6. Zakljucek

V diplomskem delu smo poskusali razviti nevronsko mrezo v Cipu FPGA, ki jo lahko
naucimo. Da bi to lahko storili ¢im bolj uéinkovito, smo si najprej ogledali zgradbo Cipa
FPGA ter spoznali vse njegove pomembnejSe elemente in razvojno plosco, na kateri
smo naso izvedbo nevronske mrezZe kasneje tudi testirali.

Omejili smo se na vecplastni perceptron, eno najbolj standardnih in splosno
uporabljanih nevronskih mrez. Osredotocili smo se na vecplastni perceptron z enim
skritim nevronom, ki smo ga udili z znano metodo vzvratnega ucenja. Model
vecplastnega perceptrona smo postavili v okolju Matlab in ga prilagodili za raCunanje v
celostevilski logiki, pri ¢emer smo poskusali natan¢no posnemati omejitve, ki jih
postavlja Cip FPGA.

Izkazalo se je, da je za izvedbo racunanj izhodov in ucenja na enemu ¢ipu smiselno
narediti posebno aritmeti¢no logicno enoto, ki se nato uporabi za vecino racunskih
operacij. Pri snovanju aritmeticno logicne enote smo poskrbeli, da se mnozZenja in
seStevanja v najvecji mozni meri izvajajo paralelno. Za podporo aritmeti¢no logicni
enoti smo dodali vec¢ izbiralnikov, ki smo jih nadzirali s hierarhiéno zasnovanimi
avtomati. Celotno shemo sistema smo zasnovali in izvedli v jeziku za opisovanje strojne
opreme VHDL.

Prakticno uporabnost predlagane nevronske mreze na cipu FPGA smo potrdili na
aplikaciji razpoznavanja znakov. Omejili smo se na razpoznavanje Stevk predstavljenih v
obliki ¢rno-bele matrike velikosti 6 x 5 slikovnih tock. Sledila so uspesna testiranja
nevronske mreZe na Cipu FPGA, ki smo jih podkrepili z meritvami na osciloskopu.
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Moznosti za nadaljnje delo je veliko. Vsekakor bi bilo zanimivo videti kako se mreza
obnese na vzorcih, ki so predstavljeni s sivinami. Zanimivo bi bilo tudi raziskati za koliko
je potrebno povecati bitno Sirino utezi ali pa povecati Stevilo nevronov v skriti plasti, da
bi bilo uspesno tudi razpoznavanje moc¢no zasumljenih znakov. Prav tako zanimivo bi
bilo pridobiti informacijo o tem, kako bi se ta nevronska mreza obnesla, ¢e bi bila
izvedena v po meri narejenem Cipu (ang. Application-Specific Integrated Circuit, ASIC).
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Priloga A.

Izvorna koda simulaci

okolju Matlab

%**************************************************************************

$* Simulacija navronske mreze

%* Datoteka

nnetnumHW5x6nobias.m

%**************************************************************************

clear all;

elep
rand('seed', 0);
precWeight = 18;

precIO = 16;
precLUT = 4;
rangeWeight = 4;
rangeLUT = 2;

maxWeight = 2" (precWeight-1)-1; %
maxIO = 2" (precIO-1)-1; %

maxLUT =
% ucni parametri
iteracij = 1000;
disturb =1/8;
eta = 1/64;

NO = 30;

o
3

o°

o°

o°

o°

2" (precLUT-1)-1; %

pocisti spremenljivke

inicializacija generatorja nakljucnih stevil
bitna preciznost utezi

bitna preciznost vhodov in izhodov

bitna preciznost LUT tabele. Izhod je dolocen z precIO
[-4..+4]

=2

interval utezi =
interval LUT tabele = .+2]
razpon utezi

razpon vhoda in izhoda

stevilo LUT vzorcev

stevilo iteracij
verjetnost pokvarjenega bita
ucni parameter

stevilo vhodnih nevronov

jev
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N1 = 8; % stevilo skritih nevronov
N2 = 10; % stevilo izhodnih nevronov
S = 10; % stevilo vhodnih vzorcev

% nalozi osnovne matrike stevil (ucna mnozica)

load numDatab5x6;
% Inicializacija

Wl = (rand(N1l, NO+1)-0.5)/rangeWeight;
Wl = floor (Wl * maxWeight);

W2 = (rand(N2, N1+1)-0.5)/rangeWeight;
W2 = floor (W2 * maxWeight);

% vhodni in izhodni vzorci

y0 = zeros(1l, NO+1);

t = zeros(l, N2);

% izvajanje mreze

vl = zeros(l, N1);

yl = zeros(1l, N1);

v2 = zeros(l, N2);

y2 = zeros(l, N2);

% ucenje

d2a = zeros(l, N2);
d2b = zeros(l, N2);
d2 = zeros(l, N2);
dla = zeros(l, N1);
dlb = zeros(1l, N1);
dl = zeros(1l, N1);
dW2 = zeros(l, N2+1);
dWwl = zeros(1l, NO+1);

€E

tOrig*1.6-0.8;

tt = floor(tt * maxIO);

% N1 x (NO+1l) x precWeight bitov

e

% N2 x (N1+1) x precWeight bitov

% N1 x precLUT bitov
% N1 x precIO bitov
% N2 x precLUT bitov

% N2 x precIO bitov

% N2 x precIO bitov

% N2 x precIO bitov

% N2 x precIO bitov

% N1 x precIO bitov

% N2 x precWeight bitov

% N2 x precWeight bitov

% (N2+1l) x precWeight bitov

% (N1+1l) x precWeight bitov

% zelene vrednosti

x = —rangelLUT: (2*rangelLUT) / (2*maxLUT+1) :rangeLUT;

LUT = floor (tanh(l.4*x)/tanh(l.4*rangelLUT) *maxIO) ; % LUT tabela

LUTd = floor ((l-tanh(1l.4*x).”"2)*maxIO);

ERR = [];
for g = 1: iteracij

% uvedemo napako v vzorec

ins = abs(yOrig - (rand(size(yOrig))
ins = floor (ins*maxIO) ;
err = 0;

for s = 1: S
% vzorci
y0 = [ins(:,s)', maxIO];

="t (e, s

israngeOK(y0, precIO, 'y0O - 1");

o

% procesiranije
for n = 1: N1
vl(n) = mult( Wl(n,:), yO,

% LUTd tabela

e

% opazovanje napake

< disturb))*1.6-0.8;

precIO-1 + precWeight-1 - precLUT );
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end

vl(n) = rangelLimit( v1(n), precLUT);
israngeOK (vl (n), precLUT, 'vl(n) - 2");
yl(n) = LUT( vl(n) + maxLUT + 2 );
israngeOK(yl(n), precIO, 'yl(n) - 3');
end
y1(N1+1l) = maxIO;
israngeOK(yl (N1+1), precIO, 'yl (N+1) - 4");
for n = 1: N2
v2(n) = mult( W2(n,:), yl, precIO-1 + precWeight-1 - precLUT );
v2(n) = rangelLimit( v2(n), precLUT);
israngeOK(v2(n), precLUT, 'v2(n) - 5");
y2(n) = LUT( v2(n) + maxLUT + 2 );
israngeOK(y2(n), preclIO, 'y2(n) - 6');
end

°

e =

e =

% napaka

t - y2;

rangelimit (e, precIO);

israngeOK (e, precIO, 'e - 7");

% dlzracuna delte

d2a

= LUTd( v2 + maxLUT + 2);

israngeOK (d2a, preclO, 'd2a - 8'");

d2b

= e;

israngeOK (d2b, precIO, 'd2b - 9'");
[dummyl, d2] = mult( d2a, d2b, precIO-1 );

israngeOK(d2, precIO, 'd2 - 10 ");

dla

= LUTd( vl + maxLUT + 2);

israngeOK(dla, precIO, 'dla - 11");

for

end

n = 1: Nl

dlb(n) = mult( W2(:,n)', d2, precIO-1 );
dlb(n) = rangeLimit( dlb(n), precWeight );
israngeOK(dlb(n), precWeight, 'dlb(n) - 12");

[dummy2, dl] = mult( dla, dlb, precIO-1 );

israngeOK(dl, precWeight, 'dl - 13'");

% popravljanje utezi

for

end

for

end

@i

n=1: N2

[dummy3, dW2] = mult( d2(n)*ones(size(yl)), y1l, precIO-1+log2(1l/eta).
- (precWeight-precIO) + log2(rangeWeight));

W2 (n,:) = rangeLimit( W2(n,:) + dW2, precWeight);

israngeOK (W2 (n, :), precWeight, 'W2(n,:) - 14");

n=1: N1

[dummy4, dWl] = mult( dl(n)*ones(size(y0)), y0, precIO-1+log2(l/eta)

Wl(n,:) = rangeLimit( Wl(n,:) + dWl, precWeight);

israngeOK (W1l (n, :), precWeight, 'Wl(n,:) - 15");

= err + e*e'/length(e);

) i
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ERR = [ERR; err];
end
%$izrisi potek napake

plot (ERR) ;

$preverjanje
OK = 0;
for g=1:1000
% uvedemo napako v vzorec
ins = abs(yOrig - (rand(size(yOrig)) < disturb))*1.6-0.8;
ins = floor (ins*maxIO) ;
for s = 1: S
y0 = [ins(:,s)', maxIO];
t = tt(:,8)';
% procesiranije
for n = 1: N1
vli(n) = mult( Wl(n,:), y0, precIO-1 + precWeight-1 - precLUT );
vl(n) = rangelimit( v1l(n), precLUT );
israngeOK (vl (n), precLUT, 'vl(n) - 16");
yl(n) = LUT( vl(n) + maxLUT + 2 );
israngeOK(yl(n), precIO, 'yl(n) - 17");
end
y1(N1+1l) = maxIO;
for n = 1: N2
v2(n) = mult( W2(n,:), yl, precIO-1 + precWeight-1 - precLUT );
v2(n) = rangelimit( v2(n), preclLUT );
israngeOK(v2(n), precLUT, 'v2(n) - 18");
y2(n) = LUT( v2(n) + maxLUT + 2 );
israngeOK(y2(n), precIO, 'y2(n) - 19");
end
OK = OK + (sum(tOrig(:,s)'==(y2>0))==N2);
end

end

OK = OK / S / 1000

%*~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k~k************************

%$* Simulacija navronske mreze
%* Datoteka : mult.m

Sk ok Kk Kk ok kK ok ok k ko ok ok k ok ko k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k ok k ok k ok k ok ok

function [weightedsum, scalar] = mult(w, x, rshiftbits)

scalar = w.*x;

%scalar

weightedsum = sum(sum(scalar));
$weightedsum

scalar = floor( scalar / 2”rshiftbits );

%$scalar




weightedsum = floor( weightedsum / 2”rshiftbits );

$weightedsum

Sk ok kK kK ok ok ko ko k ko k ok ko k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k ok k ok k ok k ok k ok kK k

%$* Simulacija navronske mreze

%* Datoteka : rangelLimit.m
%**************************************************************************
function y = rangelimit(x, prec)

maxVal = 2% (prec-1)-1;

y = max( min( x, maxvVal ), -maxVal-1 );

Sk ok ko kK ok ok ko ko k ko ko k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok k ok k ok k ok k ok k ok k ok ok

%* Simulacija navronske mreze

%* Datoteka : israngeOK.m
%**************************************************************************
function r=isRangeOK(val, prec, text)

m = 2" (prec-1)-1;

(val <= m);

(val >= -m-1);

r = sum(sum(a.*b))==(size(a,l)*size(a,2));
if r == 0

disp(['Napaka: ' text]);

keyboard

end
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