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Resumo—Este artigo prop6e uma implementacao paralela em
ponto fixo para FPGA (Field-programmable gate array) de uma
Rede Neural Artificial (RNA) do tipo Funcées Radiais de Base
(RBF - Radial Basis Function) treinada com o algoritmo do
LMS (Least Mean Square). Resultados associados com o tempo
de processamento e a area de ocupacio para varios formatos
em ponto-fixo sdo analisados. Estudos relativos a precisio da
resposta da RNA para o problema de classificacio nio linear
com a porta XOR e o problema de interpolacio utilizando a
funcio Seno, também foram analisados para implementacio em
hardware. Todo projeto foi desenvolvido utilizando a plataforma
de desenvolvimento System Generator da Xilinx tendo como FPGA
alvo uma Virtex 6 xc6vex240t-1ff1156.
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Abstract—This paper proposes a parallel implementation of
the radial basis function (RBF) (trained with the LMS algorithm)
in fixed point for field-programmable gate array (FPGA). Results
associated with the processing time and area occupancy (in
FPGA) for various fixed-point formats are analyzed. Studies
concerning the accuracy of the RNA response for the nonlinear
classification problem with XOR gate and the interpolation
problem using the Sine function, were also analyzed for the
hardware implementation. The project was developed using the
System Generator software (Xilinx development platform) and
the Virtex-6 xc6vex240t 1ff1156 FPGA.

Keywords—Neural Networks, RBF, FPGA, Fixed Point.

I. INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas compu-
tacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na
estrutura neural dos organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através de experiéncia passada e presente. Es-
ses organismos inteligentes sdo formados por um conjunto
extremamente complexo de células chamadas de neurdnios
biolégicos; ja a estrutura de uma RNA é composta por vdrias
unidades de processamento, chamadas de neurdnios artificiais,
que funcionam interconectados de forma paralela e distribuida
[1]. Uma das arquiteturas mais utilizadas de RNA sdo as redes
de Funcdes Radiais de Base (RBF - Radial Basis Function)
associadas ao algoritmo do LMS (Least Mean Square) em seu
treinamento.

Pode-se observar que do ponto de vista de implementacio,
um dos grandes problemas da RBF ¢ a falta de metodologia
para definicdo de sua topologia em termos de numero de
centros, que por outro lado impacta positivamente em seu custo

computacional. Existem algumas heuristicas como apresenta-
das em [1] que direcionam o projetista na topologia da rede.
No entanto, hd um consenso € que esta topologia € dependente
do problema em questdo [2]. Uma prética bastante comum é
testar vdrias topologias para vdarios conjuntos de informacdo,
porém esta pratica requer bastante tempo e, por outro lado,
pode ser aplicada apenas em casos de treinamento off-line, ou
quando a informagdo associada a estatistica sobre o espago de
dados € conhecida.

Objetivando acelerar o funcionamento e o treinamento
das RNA, vidrias solugdes para implementacdo de circuitos
integrados dedicados (ASIC - Application Specific Integrated
Circuit) sdao propostos em [3]. Porém, as implementagdes
em ASIC fixam a arquitetura e o algoritmo implementado
dando pouca flexibilidade ou uma flexibilidade associada a
um custo elevado. Todavia, com o avanco das estruturas de
hardware reconfigurdvel as implementacdes das RNA’s voltam-
se ao foco das pesquisas onde agora, pode-se ter estruturas
em hardware dedicadas e flexiveis quanto a sua topologia e
algoritmo de treinamento. Atualmente, arquiteturas mais utili-
zadas para hardware reconfiguravel sdo as FPGA’s que podem
proporcionar uma performance e densidade semelhante ao um
ASIC com a vantagem de utilizacdo de prototipagem rapida.
Em [2] — [6] s@o apresentados vdrios estudos e propostas de
implementagdo do Perceptron de Multiplas Camadas (MLP
- Multilayer Perceptron) em FPGA. J4 estudos associados a
implementagdo da RBF em FPGA podem ser encontrados em
[7] - [15].

Assim, este trabalho apresenta uma proposta de implemen-
tacdo paralela em hardware de uma RNA do tipo RBE. A
implementacdo € feita em ponto-fixo e t€ém como alvo arqui-
teturas de hardware reconfigurdvel do tipo FPGA’s. Diferente-
mente das propostas apresentadas na literatura [2] — [15], este
artigo faz uma andlise detalhada da implementacdo da RBF
apresentando aspectos relacionados ao tempo de processa-
mento, ao atraso, a precisdo da resposta e a implementacdo da
funcdo radial de base. As andlises sdo feitas para dois cendrios
bastante conhecidos na literatura. O primeiro é caracterizado
pelo problema da classificagdo nao-linear associado a porta
XOR e o segundo representa um problema de interpolacdo com
a fungdo Seno. Todos os resultados foram obtidos utilizando a
plataforma de desenvolvimento Xlinx - System Generator [16]
e uma FPGA Virtex 6 xc6vex240t 1{f1156.



II. REDES DE FUNCOES RADIAIS DE BASE

As redes RBF tém tido recentemente uma significativa
posi¢do dentro do dominio das redes neurais artificiais [1].
A principal razdo para esse resultado € a simplicidade do
processo de treinamento e a eficiéncia computacional quando
comparada a MLP [1]. A estrutura da rede RBF ¢ do tipo
multiplas camadas, o processamento é do tipo feedforward e o
treinamento pode ser supervisionado, método que foi aplicado
neste trabalho, ou hibrido, no qual combina-se um método nio
supervisionado com um supervisionado.

A. Arquitetura

A estrutura bésica de uma rede RBF, apresentada na Figura
1, consiste de apenas trés camadas. A primeira camada é a
conexao do modelo como o meio, formada por p entradas.
A segunda camada ou camada escondida é formada por H
fungdes radiais de base (também chamadas de neur6nios) e
realiza uma transformagdo ndo-linear do espaco vetorial de
entrada para um espaco vetorial interno que geralmente tem
uma dimens3o maior (H > p). A dltima camada, a camada
de saida, transforma o espago vetorial interno em uma saida,
através de um conjunto de M neurdnios lineares.

bo=5p(K)=1

Figura 1. Arquitetura da RBF.

As fungdes radiais de base produzem um resposta signifi-
cativa, diferente de zero, somente quando o padrdo de entrada
estd dentro de uma regido pequena localizada no dominio da
funcdo. Cada funcdo requer um centro e um parametro escalar,
B, e a fun¢do que € mais utilizada como funcio radial de base
¢ a Gaussiana [1]. Assim, a h-ésima fungdo, ¢, (), pode ser
expressa por

su(k) = on (x(k)) = ) (1)

onde = ﬁ e vi(k), que representa a distincia da entrada,
x(k), em relagdo ao h-ésimo centro, ¢y, € expressa como

o h-é
vi(k) = [[x(k) = cn]?. ()

O vetor de centros associada a h-ésima funcdo radial é
caracterizado como

Ch,1
ch=| Cns: 3

Ch,p

é o vetor de entradas como

X1 (k)

x(k) = | xi(k) | “)

xp(k)
Assim, a Equagdo 2 pode ser rescrita e expressa por

p

vi(k) =D (xi(k) = ). ®

i=1

A saida do m-ésimo neur6nio, N,,, da camada de saida
pode ser caracterizada como

H
v (k) = Zwmhsh(k), param=1,..., M. (6)
h=0

Substituindo a Eq. (1) na Eq. (6), tem-se
H — L Ix(k)—cn||?
ym(k‘):zwmh(k)e< 207 [Ix(k)—cnl )7 )
h=0

onde w,,,;, € 0 peso sindptico entre o neurdnio h da camada
escondida com o neurdnio m da camada de saida. Em cada
instante k a rede RBF recebe um vetor de entradas x(k) e gera
como saida um saida um vetor y(k) expresso por

y1 (k)

B. Algoritmo de Treinamento

Devido a diferenca entre a camada escondida e a camada
de saida, o treinamento das redes RBF é dividido geralmente
em duas partes. A primeira parte € relativa a otimizacdo
ndo-linear feita pela camada escondida. Nessa o vetor de
entrada, x(k), é processado através das funcdes presentes na
camada escondida, caracterizadas pela Equacdo 1. Existem
vdrias estratégias para se determinar os centros, cp, [1]. A
estratégia utilizada nesse trabalho, seleciona centros fixos de
forma deterministica, diferente da forma convencional, onde
sdo selecionados centros fixos de forma aleatéria [1]. Na
segunda parte do treinamento calculam-se 0s pesos, wy,; entre
a camada escondida e a camada de saida. A obtencdo dos
pesos pode ser feita através do método da pseudo inversa [1]
ou do algoritmo do LMS [17] que foi o método utilizado
neste trabalho. O LMS ¢é uma técnica iterativa que otimiza
a funcdo de erro quadritico médio (MSE - Mean Squared
Error) pelo método do gradiente descendente com a classica
aproximacao estocdstica (substitui a esperanga matematica por
uma estimativa instantanea) [17]. Os parametros sdo ajustados
a cada instante k de acordo com a seguinte expressiao

Wink (k) = winn (K — 1) 4+ pep, (k) s (k) 9)



onde 4 € o passo de adaptacdo e e,, (k) é o erro do treinamento
associado ao m—ésimo neurdnio de saida no k-ésimo instante.
O erro pode ser expresso por

onde d,,(k) é valor desejado para o m—ésimo neurdnio de
saida. O LMS € menos complexo computacionalmente quando
comparado ao método da pseudo inversa que necessita calcular
a inversdo de uma matriz ndo quadrada para obtencdo dos
pesos, wyp (k) [17].

I11. IMPLEMENTACAO E PROJETO
A. Estrutura Geral

A Figura 2 apresenta a arquitetura geral da implementacao
proposta. Todas as varidveis e constantes estio em ponto
fixo utilizando uma resolugdo de n bits dos quais b bits
representam a parte fraciondria e (n — b) bits representam
a parte inteira. Para varidveis em ponto fixo com sinal é
utilizada a representagdo [n.b] e para as varidveis sem sinal
a reapresentacdo é caracterizada como [Un.b]. A arquitetura
é formada por trés grandes mdédulos que sdo caracterizados
como camada intermedidria, camada de saida e algoritmo de
atualizacdo, como ilustrado na Figura 3.

1)  Modulo Camada Intermedidria (MCI): Consiste do
célculo das fung¢des radiais de base de acordo com a
equacdo | para gerar o sinal s;, (k) a partir da entrada,
x(k). O processamento das H fungdes radiais, ¢y, (+),
¢ feito de forma paralela a partir dos centros armaze-
nados nos registradores locais de n bits. Cada centro,
¢, (ver Equacdo 3) € armazenado no registrador
RChi, como ilustrado na Figura 2.

2)  Modulo Camada Saida (MCS): Representa o pro-
cessamento feito pelos M neurdnios de saida como
apresentado na Equacdo 6. Neste moédulo, os M
nerdnios também funcionam em paralelo, gerando o
sinal y (k) (ver Equacdo 8) a partir da entrada, x(k).

3)  Modulo Algoritmo de Atualizacdo (MAA): Este mo-
dulo € responsavel por implementar o algoritmo de
atualizac@o, que no caso deste trabalho é o LMS. A
atualizagdo de cada peso sindptico, wy,p(k), no k-
€simo instante é feito em paralelo de acordo com a
Equacdo 9. Como apresentado na Figura 2, os pesos
Wpn S80 armazenados em registradores locais de n
bits, chamados aqui de RWmph.

Os moédulos MCI, MCS e MAA funcionam de forma
sequencial e, para cada instante k, o vetor de entradas, x(k), é
processado gerando com saida o vetor y(k) e todos os pesos
sindpticos sdo calculados atualizando os registradores RWmh.
E importante observar que ainda existe um espago para me-
lhorar o desempenho da RBF, caso os médulos funcionem em
pipeline, situacdo que ndo foi implementada neste trabalho.

B. Fungoes Radiais de Base

As Figuras 3 e 4 apresentam em detalhes o processamento
associado a h-ésima funcdo radial de base do MCIL

A Figura 3 detalha a implementacdo referente a Equagéo
5. Neste caso a implementacdo do somatério é realizada de
forma parcialmente paralela como apresentado em [2], [5] e

Xa[N.b](K) - xo[n.b](K) y1[n.b5](k-Dz)
$o=1 yw[n.b](k-Dz) —
MCI MCS
» S
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Figura 2. Estrutura geral da rede RBF implementada em FPGA.
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Figura 3. Implementacdo referente as Equagdes 2 e 5.

[18]. Os atrasos associados aos somadores e multiplicadores
sdo também apresentados na Figura 3. Cada somador pode ser
implementado com um atraso z~“ e cada multiplicado com um
atraso 2~ %. A insercio de atrasos as operagdes relaxam as con-
di¢des de roteamento entre as células na FPGA, principalmente
em operagdes complexas como o caso dos multiplicadores. Por
outro lado, a introdu¢do dos atrasos, retardam a resposta do
sistema que em muitos casos ndo interessante [16]. O célculo
do atraso total, D, relativo a Equa¢do 5 pode ser expresso
como

D =d+a+alogy(p). (11)

Existem vdrias técnicas para o cdlculo de fungdes ndo
lineares em hardware e, entre elas, uma das mais utilizadas
para FPGA’s é a aproximacdo da funcdo por uma tabela
de valores chamada de Lookup Table (LUT) [2], [5], [18].
A Figura 4 detalha a implementacdo proposta para h-ésima
funcdo radial (ver Equagdo 1), no qual foi utilizada uma
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Figura 4. Implementagdo referente a Equagdo 1.

ROM (Read-only Memory) para o desenvolvimento da LUT.
Para cada h-ésima funcdo radial existe uma LUTh e uma
operagdo de produto para o ajuste do parimetro escalar (3
(armazenado no registrador BETAh). Para obter uma maior
resolugdo associada a cada h-ésima LUTh a varidvel v (k)
pode ser reescalonada i)ara um novo formato expresso por
[Un.bﬁUT], no qual, b¥Y" ¢ um novo valor para o nimero
bits da parte fraciondria que pode ser calculado da seguinte
forma

b7t = n — log, ([dy*“ 1)1, (12)

onde
di**® = max {vy, [n.b] - 5}. (13)

A Equacdo 13 determina a maior distancia de todos os conjun-
tos de entrada ao h-ésimo centro e, com esta informacao, pode-
se reduzir o nimero de bits da parte inteira em (n — b;"") e
aumentar o nimero de bits da parte fraciondria em b-Y7. A
Figura 4 ilustra a etapa de reescalonamento apds a operagio
de produto e antes da LUT.

Como vy, (k)-8 > 0, para qualquer k o valor da resposta da
fungéo radial € limitada em 0 < 55 (k) < 1 podendo, entdo, ser
representada em ponto fixo como [UbﬁUT.bﬁUT], no qual o
nimero de bits da parte inteira é zero. Os valores armazenados
na h-ésima LUT podem ser caracterizados pelo vetor LUT},
que € expresso como

sy [UbpYT o7

LUT, = sh [UbEYT bEUT] , (14)

s [UBEUT pEVT

onde P é a profundidade da LUT que pode ser caracterizada
como

P = [[diee] - 2] (15)
€ , j
st [UbRUT bt = ', (16)
onde
) j. "dmam] .
t{tzpi_hlpara]:O,...,P—l. a7

O atraso associado a equagdo 1, Dj, pode ser expresso
como a soma do atraso referente ao calculo da distancia (ver
Equagdo 11) e o atraso referente ao processamento da LUT,
ou seja,

Dy =d+q+D. (18)

C. Neuronios da Camada de Saida

A implementa¢do de cada m-ésimo neurbnio, N,,, da
camada de saida é apresentado no esquema da Figura 5.
Semelhante ao processamento apresentado na Figura 3, a soma
dos produtos entre entradas e os pesos sindpticos também
foram implementados de maneira parcialmente paralela [2],
(51, [18].

Ym[n.b] (k-D)

Figura 5. Implementacdo do m-ésimo neurdnio, N,,, da camada de saida
(ver Equacio 6).

Para o caso das implementacdes associadas aos neurdnios
de saida, as operacdes de soma poderdo ter atrasos de z=“
amostras e as operagdes de multiplicagdo poderdo ter atrasos
de z7¢ amostras. O atraso total acumulado da entrada até a
saida da RBF pode ser expresso por

Dy =Dy +u+clogy,(H) + c. (19)

D. LMS

A implementag¢do do LMS associada a cada peso sindptico
de acordo com a equacdo 9 € apresentada no diagrama da
Figura 6. Todos M x H pesos sdo atualizados paralelamente e
armazenados nos registradores RWmh. O registrador RMU
armazena o valor do passo de adaptagdo, u, e para evitar
um problema na realimentacdo do algoritmo, as operagdes
de adi¢do, subtracdo e multiplicacdo sdo implementadas com
atraso zero.

Wan[n.b] (k-1-D2)

Figura 6. Atualiza¢do do peso sindptico, w,,p, (k), de acordo com a equacio
9.

IV. RESULTADOS E TESTES EXPERIMENTAIS

Objetivando validar a proposta de implementa¢do da RBF
em FPGA foram analisados dois cendrios de funcionamento.



O primeiro cendrio é caracterizado como um problema de
classificacdo ndo-linear amplamente conhecido no qual, a RBF
tenta copiar o funcionamento da porta XOR. J4 no segundo
cendrio a RBF ird realizar a interpolagdo da funcdo Seno. As
Tabelas I, II e III apresentam os parametros utilizados nos
testes experimentais para os dois cendrios. Os resultados foram
obtidos utilizando a plataforma de desenvolvimento Xlinx -
System Generator [16] e uma FPGA Virtex 6 xc6vex240t
1ff1156. A FPGA Virtex 6 utilizada possui 37.680 slices que
agrupam 301.440 registradores (flip-flops), 150.720 células
l6gicas que podem ser utilizados para implementar funcdes
l6gicas ou memdrias e 768 células de DSP com multiplicadores
e acumuladores [16]. Nos dois cendrios implementados os
sinais trabalham em uma taxa de amostragem, R = % onde
T, € o tempo entre as k-ésimas amostras.

PARAMETROS UTILIZADOS PARA O CENARIO ASSOCIADO A
PORTA XOR

Tabela 1.

Numero de entradas (p) 1
Numero de centros (H) 2
1
2

Nuimero de neuronios da camada de saida (M)
Pardmetro escalar associado a fungdo radial (3)
Passo de adaptagio (1) 0,3125

PARAMETROS UTILIZADOS PARA O CENARIO DE
INTERPOLACAO DA FUNCAO SENO

Tabela II.

Nuimero de entradas (p) 1
Numero de centros (H) 4
1
1

Numero de neur6nios da camada de saida (M)
Parametro escalar associado a fungdo radial (3) 0,
Passo de adaptagdo (jt) 0,

Tabela III. ATRASOS ASSOCIADOS AS OPERACOES ARITMETICAS

UTILIZADAS NOS DOIS CENARIOS.

33
|
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A. Resultados Relativos a Sintese

As Tabelas IV e V apresentam os resultados obtidos apds
o processo de sintese da RBF (parametros apresentados nas
Tabelas I, II e III) na FPGA. Observa-se claramente, para
ambos os cendrios, que a taxa de amostragem e drea de
ocupagdo sao parametros muito sensiveis ao nimero de bits.
Por outro lado, devido a paralelizacdo a variag¢do entre os dois
cendrios para a mesma quantidade de bits (14, 15 e 16) ndo é
tdo grande.

Tabela 1V. VELOCIDADE DE PROCESSAMENTO E AREA OCUPACAOQO
PARA VARIOS FORMATOS DE PONTO FIXO EM RELACAO AO CENARIO DA
PORTA XOR
Formato Taxa Registradores Células Multiplicadores

([n.b]) Amostragem (Flip-Flops) Légicas

R, (MHz)
[12.§] 100, 9285 54 620 6
[13.9] 84,7673 59 1185 6
14.10 75,5401 64 2000 6
15.11 74,9569 69 3989 6
16.12 66,8717 74 7909 6

Tabela V. VELOCIDADE DE PROCESSAMENTO E AREA OCUPACAO PARA
VARIOS FORMATOS DE PONTO FIXO EM RELACAO AO CENARIO DA FUNCAO

SENO
Formato Taxa de Registradores | Células | Multiplicadores
([n.0]) Amostragem (Flip-Flops) Légicas
Rs; (MHz)

[14.8] 103, 4554 106 1244 8

[15.9] 80, 5477 115 2269 8

16.10 75,5589 124 3962 8

17.11 68, 4650 133 8126 8
18.12 65,4332 142 15686 8

A ocupagdo de drea gasta em registradores é devido ao ar-
mazenamento dos centros fixos (RChi), das constantes (Betah,
RMU), dos pesos sindpticos (RWmh) e dos atrasos, que ¢
mais relacionada a arquitetura (nimero de entradas, p, nimero
de centros, H, e nimero de saidas ,M) da RNA do que o
nimero de bits. J4 a ocupagdo das células 16gicas € relacionada
as operacdes de soma que foram implementadas através da
construcao de fungdes 1dgicas e também a implementacdo das
funcdes radiais que foram desenvolvidas através da construcio
memodrias do tipo ROM como apresentado na Seg¢éo III-B. Para
este ultimo caso o tamanho da precisdo e a arquitetura da rede
influéncia de forma direta como apresentado nas Tabelas IV
e V. As operagdes de multiplicacdo foram sintetizadas nos
circuitos de DSP’s internos e, por este motivo, o consumo de
drea destas operacOes se mantiveram constantes em relacio
ao numero de bits, sofrendo alteracdes apenas em relacdo as
mudancgas estruturais da rede.

B. Resultados Associados a Precisdo da Resposta

As Figuras 7 e 8 apresentam os resultados obtidos para o
MSE em fung¢do do niimero de amostras nos dois cendrios tes-
tados. Para o primeiro cendrio (caso da porta XOR), ilustrado
na Figura 7, o MSE foi calculado em quadros de 16 amostras e
foram testados 40 quadros. Para o cendrio com interpolacdo da
funcdo Seno, ilustrado na Figura 8, foram utilizados quadros
de 2048 amostras para o cdlculo do MSE e foram testados 64
quadros. Em ambos os testes, a RBF implementada apresentou
resultados satisfatorios de convergéncia, no qual os melhores
resultados estdo diretamente relacionados ao nimero bits, n.

w
)
=
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Quadros (16 amostras)
Figura 7. Resultados de desempenho da RBF para os testes realizados para

o cendrio da porta XOR.
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Figura 8. Resultados de desempenho da RBF para os testes realizados para
o cendrio com a fungdo Seno.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma proposta de implementacao
paralela em ponto fixo para FPGA de uma RBF treinada com
o algoritmo do LMS. Todos detalhes de implementacdo da
proposta foram apresentados e analisados em termos de drea
de ocupagdo, resolucdo em bits e atraso de processamento.
A estrutura proposta foi submetida a testes para varios for-
matos de resolucdo em dois cendrios amplamente conhecidos,
caracterizados como o problema de classificagdo ndo linear
com a porta XOR e o problema de interpolagdo utilizando a
funcdo Seno. Os resultados obtidos sdo bastante significativos
e apontam para a possibilidade de utilizacdo da proposta em
situagdes praticas mais complexas.

REFERENCIAS

[11 S. S. Haykin, Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed.,
ser. Prentice Hall International Editions Series. Prentice Hall, 1999.

[2] A. Savich, M. Moussa, and S. Areibi, “The impact of arithmetic
representation on implementing mlp-bp on fpgas: A study,” Neural
Networks, IEEE Transactions on, vol. 18, no. 1, pp. 240-252, 2007.

[3] “Artificial neural networks in hardware: A survey of two decades of
progress,” Neurocomputing, vol. 74, no. 1-3, pp. 239 — 255, 2010.

[4] C. Latino, M. Moreno-Armenddriz, and M. Hagan, “Realizing general
mlp networks with minimal fpga resources,” in Neural Networks, 2009.
IJCNN 2009. International Joint Conference on, 2009, pp. 1722-1729.

[5]1 S. Hariprasath and T. N. Prabakar, “Fpga implementation of multilayer
feed forward neural network architecture using vhdl,” in Computing,
Communication and Applications (ICCCA), 2012 International Confe-
rence on, 2012, pp. 1-6.

[6] A. A. Hassan, A. Elnakib, and M. Abo-Elsoud, “Fpga-based neuro-
architecture intrusion detection system,” in Computer Engineering Sys-
tems, 2008. ICCES 2008. International Conference on, 2008, pp. 268—
273.

[7]1 1. Patra, T. Devi, and P. Meher, “Radial basis function implementation
of intelligent pressure sensor on field programmable gate array,” in
Information, Communications Signal Processing, 2007 6th International
Conference on, 2007, pp. 1-5.

[8] S. Brassai, L. Bako, G. Pana, and S. Dan, “Neural control based
on rbf network implemented on fpga,” in Optimization of Electrical
and Electronic Equipment, 2008. OPTIM 2008. 11th International
Conference on, 2008, pp. 41-46.

(9]

[10]

(1]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]
[18]

J.-S. Kim and S. Jung, “Evaluation of embedded rbf neural chip with
back-propagation algorithm for pattern recognition tasks,” in Industrial
Informatics, 2008. INDIN 2008. 6th IEEE International Conference on,
2008, pp. 1110-1115.

Y.-S. Kung, M.-S. Wang, and T.-Y. Chuang, “Fpga-based self-tuning pid
controller using rbf neural network and its application in x-y table,” in
Industrial Electronics, 2009. ISIE 2009. IEEE International Symposium
on, 2009, pp. 694-699.

J. seob Kim and S. Jung, “Implementation of the rbf neural chip with
the on-line learning back-propagation algorithm,” in Neural Networks,
2008. 1JCNN 2008. (IEEE World Congress on Computational Intelli-
gence). IEEE International Joint Conference on, 2008, pp. 377-383.

P. Evert, R. Amudhan, and P. Paul, “Implementation of neural network
based controller using verilog,” in Signal Processing, Communication,
Computing and Networking Technologies (ICSCCN), 2011 International
Conference on, 2011, pp. 353-357.

A. Gargouri, M. Krid, and D. Masmoudi, “Hardware implementation
of pulse mode rbfnn based edge detection system on virtex v platform,”
in Systems Signals and Devices (SSD), 2010 7th International Multi-
Conference on, 2010, pp. 1-5.

1.-C. Vizitiu, I. Rincu, A. Radu, I. Nicolaescu, and F. Popescu, “Optimal
fpga implementation of garbf systems,” in Optimization of Electrical
and Electronic Equipment (OPTIM), 2010 12th International Confe-
rence on, 2010, pp. 774-779.

J. S. Kim and S. Jung, “Joint control of roboker arm using a neural chip
embedded on fpga,” in Industrial Electronics, 2009. ISIE 2009. IEEE
International Symposium on, 2009, pp. 1007-1012.

Xilinx. Xilinx System Generator User’s Guide. [Online]. Available:
www.xilinx.com

S. S. Haykin, Adaptive Filter Theory, 3rd ed. Prentice Hall, 1996.

S. Al-Kazzaz and R. Khalil, “Fpga implementation of artificial neurons:
Comparison study,” in Information and Communication Technologies:
From Theory to Applications, 2008. ICTTA 2008. 3rd International
Conference on, 2008, pp. 1-6.



