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Abstract

The complexity of embbeded systems has been
growing progressively, demanding implementations of
real-time signal processing algorithms, usually not
feasible with conventional processors. This paper
describes the development of a LVQ neural network, to
be implemented using a programmable logic device
(FPGA). The wuse of a combinatorial distance-
comparing block allows the execution of this task in a
single clock cicle, reducing classification time of input
sample. The source code, written in VHDL language, is
based on a finite-state machine. It is presented a study
about memory use and speed of the device as the
network parameters are changed. As an example, a 128
dimension LVQ network was implemented, with two
classes and 16 subclusters. The classification took 334
ms with a 25 MHz clock.

1. Introducio

Nos sistemas embarcados atuais, cada vez mais ¢
necessario o processamento em tempo real de grande
quantidade de informagdes. Porém, algoritmos de
processamento e classificacdo de sinais e imagens
(como por exemplo, as redes neurais) exigem grande
capacidade computacional. Esta capacidade nem sempre
esta disponivel em processadores apropriados ao uso em
sistemas dedicados, seja por motivos técnicos (consumo
de corrente elevado, grandes dimensdes fisicas, excesso
de componentes periféricos) ou econémicos.

Uma alternativa cada vez mais utilizada para o
desenvolvimento de sistemas embarcados dedicados de
grande capacidade de processamento ¢ a implementagdo
de tais algoritmos em dispositivos de logica
programavel (PLD — Programable Logic Device). Os
PLDs sdo dispositivos semicondutores que podem ser
programados para executar uma funcionalidade
especifica [1]. Diferente dos microprocessadores e
microcontroladores, que executam um sofiware com
instrugdes seqiienciais em uma arquitetura pré-definida
(Von Neumann, Harvard, etc), os PLD tém sua
arquitetura interna definida pelo projetista, permitindo
que a estrutura e as funcionalidades do hardware do
dispositivo sejam particularizadas para o sistema em
questdo. Uma das grandes vantagens dos PLD ¢ a
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possibilidade de se definir varios blocos de hardware
que operam em paralelo (combinacionais e/ou
seqiienciais), aumentando muito a capacidade
computacional do sistema. Atualmente, os PLDs de alta
capacidade baseados em memorias volateis sdo
chamados FPGAs (Field Programmable Gate Array -
Matriz de Portas Programaveis em Campo).

Este trabalho mostra a implementagdo de uma rede
neural LVQ (Learning Vector Quantization —
Quantizagdo de Vetores por Aprendizagem) em
linguagem VHDL (Very High Speed Integrated Circuits
Hardware Description Language - Linguagem de
Descrigdo de Hardware de Circuitos de Velocidade
Muito Alta) [2]. Este tipo de rede neural, muito usada
em trabalhos sobre reconhecimento de padrdes [3], €
particularmente interessante para a implementacdo em
hardware devido ao fato da rede ser baseada no calculo
de distdncia geométrica entre as amostras ¢ os vetores
de referéncia. Esta caracteristica elimina a necessidade
de multiplicadores, blocos estes que ocupam grande
quantidade de l6gica dos componentes programaveis,
além de necessitarem de uma grande quantidade de
ciclos de clock para a realizagdo dos calculos.

2. Redes neurais LVQ

A Quantizagdo de Vetores de Aprendizagem (LVQ -
Learning Vector Quantization) [4] é um método de
treinamento de redes neurais para classificagdo de
padrdes no qual cada saida da rede representa uma
classe em particular (porém, varias saidas também
podem ser usadas para uma unica classe). Cada classe ¢
referenciada a um vetor de pesos, 0s quais representam
os centros de clusters que definem as superficies de
decisdo das classes. Uma classe pode ser definida por
um ponto Unico ou por um conjunto de pontos (para
uma melhor representacdo no caso de superficies de
decisdo irregulares). Este tipo de rede assume que um
conjunto de padrdes de treinamento de classificago
conhecida ¢é disponivel, junto com uma distribuigdo
inicial dos vetores de referéncia.

No treinamento, a classe T previamente definida de
cada amostra de entrada x ¢ comparada a classe C
representada pelo centro do cluster w mais proximo de
cada amostra. O valor de w ¢ atualizado da seguinte
forma:



* Se T'= C entdo Whovo = Wanterior T (x-[x - Wanterior]

(uma amostra semelhante ao cluster o atrai);
d Se T'# C entdo Wyovo = Wanterior — a'[x - Wantcrior]

(uma amostra diferente do cluster o afasta);
onde o ¢ o fator de aprendizagem da rede neural. O
treinamento ¢ executado para todas as varidveis de
entrada repetidas vezes, sempre com a ordem das
varidveis alterada para uma seqiiéncia aleatéria,
podendo ser encerrado por um nimero maximo de
iteragdes ou pela estabilidade dos clusters [5].

Apds o treinamento, uma rede neural LVQ se torna,
basicamente, em um comparador de pontos. Cada
amostra de entrada da rede sera classificada como
pertencente a classe do centro de cluster mais similar a
amostra [6]. A medida de similaridade ou de
dissimilaridade entre dois pontos x e y pode ser
implementada como a distancia geométrica entre esses
dois pontos. Das varias normas de distincia existentes, a
mais comum ¢ a medida ponderada métrica d,:

n W
dp(x’y): zwi I:I]Xi _yi|
= (D

sendo n ¢ o numero de dimensdes do espago em
questdo, p a ordem da medida de similaridade e w; um
coeficiente de ponderagao [7].

Os casos mais habituais sdo as distdncias Euclidiana
e de Manhattan, quando faz-se, respectivamente, p=2 e

p=1, com pesosw, =1 (medida ndo-ponderada).

Apesar da distdncia Euclidiana ser mais habitual, a
simplificagdo dos célculos quando da utilizagdo da
distancia de Manhattan a torna mais eficiente para
aplicagdes em tempo-real, reduzindo a:

dl(xoy):2|xi_yi| @
i=1

A distancia de Manhattan foi a medida de
similaridade utilizada na implementa¢do do bloco de
calculo de distancia, o qual ¢ a base da rede neural LVQ
em hardware deste trabalho.

3. Descricao de redes neurais LVQ em
linguagem VHDL

Diversos trabalhos procuram determinar uma forma
genérica de implementagdo de redes neurais em
hardware, porém, sem tentar aproveitar  as
caracteristicas particulares de cada tipo de rede neural
[8]. Neste trabalho, a caracteristica particular de
classificagdo por comparagdo de distancia geométrica
possibilita uma enorme redu¢do do numero de
elementos logicos e do tempo de processamento.

O bloco basico de calculo de distancia é mostrado na
Figura 1. Seqiiencialmente, as dimensdes de cada centro
de cluster sdao aplicadas na entrada do subtrator,
juntamente com as dimensdes da amostra a ser
classificada. O médulo da diferenca destes valores, que
representa a distancia dos pontos na dimensdo em
questdo, ¢ somada aos valores acumulados de distancia
das outras dimensdes no primeiro registrador. Todas
estas operacdes sdo realizadas em apenas um ciclo de
clock. A saida deste registrador ¢ também aplicada a
entrada de um comparador, que tem na sua segunda
entrada o valor da menor distancia total da amostra a
um cluster que foi encontrada até o0 momento. Se a nova
distancia for menor que a armazenada, esta ¢ carregada
no segundo registrador. Esta operagdo também gasta
apenas um ciclo de clock. Realizadas seqiiencialmente
para todos os clusters, estas operagdes permitem que
seja encontrado o cluster de menor distancia a amostra,
classificando-a segundo a sua classe.

Para comparagdo, um microprocessador que siga o
principio das maquinas RISC (Reduced Instruction Set
Computer — Computador de Conjunto de Instrugdes
Reduzido) gastaria, no melhor caso, 5 ciclos de clock
para executar a subtragdo condicional ¢ a soma do
acumulador de distancia. Este numero, porém, ¢ ainda
maior na maioria dos casos, pois niao leva em conta os
problemas de conflitos de controle (que inclui o
preenchimento do pipeline do processador), conflitos
estruturais (seqiiéncias de instrugdes que geram ciclos
maiores de execucdo) e dependéncia de dados (o que
exige que o resultado de uma operagdo seja reescrito
nos registradores para ser utilizado) [9].

subtrator somador registrador de comparador registrador da minima
condicional 24 bits diferengas acumuladas 24 bits distancia encontrada
’ = 17 bits
dimensao do cluster
A(15:0) A+B(23:0) [ ) D(23:0) Q(23:0) A(23:0) D(23:0) Q(23:0)
A - B|(16:0 A(16:0 :
dimensao da amostra - BIe reo registrador en(@:0) registrador
B(15:0) B(23:0) 24 bits B(23:0) 24 bits
A<B
& cnt =100

contagem de dimensdes

clock do sistema

r}
|

Figura 1: Modulo de calculo e registro de distdncia minima
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O esquematico do sistema completo ¢ mostrado na
Figura 2. Este diagrama apresenta uma memoria ROM
para o armazenamento dos centros de clusters (0s quais
sdo definidos a priori por sessdes de treinamento da
rede neural) e uma memoria FIFO para o recebimento
das amostras durante a classificagdo da amostra
anterior. O controle do sistema ¢é realizado pela
maquina de estados mostrada na Figura 3. Nesta, os
estados de S1 e S2 correpondem & transferéncia da

romcl uster

amostra de entrada da FIFO para a RAM interna. Os
estados de S3 a S8 realizam as comparagdes sucessivas
de cada dimensdo da amostra de entrada e dos vetores
de referéncia, armazenando o vetor de referéncia de
menor distdncia em relagdo a amostra de entrada. A
rede LVQ da Figura 3 ¢ configurada para 100
dimensdes e 20 subclusters por classe, com duas
classes. O resultado final da classificagdo ¢ fornecido

em S9.

cl ock -

mem
2048x16
- cl ock
- reset
data_in_fifo
(15:0) .
fifo_lvq
— busy
VE fifo mem
128x16
= cl ock
- reset R

address_ron{11: 0)
RE_rom
data_ron( 15: 0)

| vg_ctrl

data_fifo(15:0)
RE fifo

class_out (1:0)
I vg_finish

Figura 2: Diagrama do sistema completo da rede neural LVQ em hardware

Estado Inicial
Inicializa variaveis:
cnt_dim=0;
cnt_cluster=0;
dist_final = '7FFF'h

LVQ_Start=0

LvQ_Start=1

Habilita a leitura da memoria FIFO;
Sinaliza que a FIFO esta ocupada;
Incrementa cnt_dim

Escreve o valor lido da FIFO
na memoéria de RAM dados;

Baseado nos valores de cnt_dim e
cnt_cluster, calcula-se o enderego das
memérias de dados e de clusters,

habilitando-se a leitura de ambas

Carrega o valor lido da meméria de clusters;
Mantém o enderego e a habilitagdo da RAM
de dados para garantir a leitura correta

Espera que os dados se
tornem validos na saida da
RAM de dados

cnt_dim=100?

cluster selecionado na saida;

Sinaliza que a FIFO
esta livre;
cnt_dim=0

Armazena a nova distancia
no lugar da anterior

Disponibiliza a classe do

Sinaliza que fim da LVQ

cnt_cluster=40?

Distancia
é menor que
anterior?

cnt_dim=100?

Armazena a medida parcial
de distancia calculada

cnt_dim: inteiro de 7 bits
cnt_cluster: inteiro de 6 bits

Figura 3: Maquina de estados de controle da rede neural LVQ
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4. Resultados

Na implementagdo em hardware de uma rede neural
LVQ, o fator limitante ¢ a grande quantidade de
memoria necessaria para o armazenamento dos vetores
de referéncia. Nas simulagdes realizadas, foi
implementada uma rede de 64 dimensdes, duas classes
e 16 subclusters por classe. A sintese foi realizada em
um dispositivo ACEX1k100, da Altera, que possui
49152 bits de memoria interna e 4992 células logicas.
Para a compilagdo dos circuitos descritos, foi utilizado
o software Leonardo (Exemplar) e para a sintese fisica
e simulagdes foram utilizados os softwares MAX+plus
II e Quartus II (Altera).

Na Figura 4 é mostrado o preenchimento inicial da
memoria FIFO de entrada. Foi gravado um vetor igual
afl,2,3,4,5,6,0,0,0, ..,0] para ser comparado aos
vetores de referéncia (na simulagdo, o valor inicial dos
dados da memoria FIFO ¢ ‘0°, porém, em uma
execucdo real, todos os valores necessitam ser
preenchidos). Apenas para exemplo, os dois primeiros
vetores da ROM contém os dados [0, 1, 2, 3,4,5,0,0,
0, ... 0 e[l, 2, 3,4 5 6,0, 0, 0, ..., 0]
respectivamente. Com estes vetores, dois casos podem
ser testados: um centro de cluster mais proximo da
origem do que o vetor fornecido e um centro de cluster
igual ao vetor de entrada, este de classe diferente do
primeiro. A execucdo da rede LVQ ¢ iniciada pelo
sinal Ivqg start, ap6s o qual os dados da FIFO sdo
transferidos para a RAM interna. Durante esta
transferéncia, o sinal fifo busy indica que a FIFO esta
bloqueada para escrita.

Na Figura 5(a), ¢ mostrada a comparagdo do vetor
de entrada com o primeiro vetor de referéncia, o qual ¢
um vetor com dimensdes menores do que o vetor de
entrada. Cada dimensdo é comparada seqiiencialmente,
sendo o enderego das memorias calculado a partir dos
trés contadores mostrados: contador de dimensdes
(cnt_dim), contador de subclusters (cnt_cluster) e
contador de classes (cnt_class). As diferencas de cada
dimensdo sdo calculadas no sinal dif temp e depois
acumuladas no sinal dif acc. Também se pode
observar o final do periodo de transferéncia dos dados

da memoria FIFO. Na Figura 5(b), o vetor de entrada ¢
comparado com um centro de cluster idéntico a ele,
gerando diferencas acumuladas nulas. A classe
temporaria muda de estado, ja que este ultimo cluster
pertence a classe contraria do vetor mais proximo
anterior.

As diferengas acumuladas de valor 21 sdo as
comparagdes do vetor de entrada com os valores nulos
da FIFO, ja que apenas os dois primeiros vetores foram
preenchidos.

A indicagdo de fim de classificagdo e o sinal de
saida indicando a classe final sdo mostrados na Figura
6. O tempo total de execucao da rede neural LVQ para
a classificacdo de um ponto (compreendido entre os
sinais /vg start e lvq_finish) ¢ de cerca de 334s, a um
clock de 25 MHz. A Tabela 1 mostra os tempos de
cada estagio do processo e o tempo total de
processamento da rede neural LVQ. Este tempo
aumenta proporcionalmente com nimero de pontos
que devem ser comparados, numero este representado
pelo produto entre numero de dimensdes, nimero de
subclusters por classe e nimero de classes. A Tabela 2
mostra o total de utilizacdo de recursos logicos da
FPGA na sintese do circuito apresentado, bem como os
percentuais de utilizagdo de uma FPGA ACEX1k100,
da Altera, que estas valores representam.

Tabela 1: Tempos de execucdo dos estagios da rede

neural LVQ

Estagio Tempo
Preenchimento da RAM de dados 5,12us
Comparagdo de uma dimenséo 170ns
Célculo de um vetor de 64 dimensdes 10,28s
Total (32 subclusters) ~334us
Tabela 2: Utilizag@o de recursos logicos na sintese da

rede neural LVQ

Bloco Células logicas Bits de memoria

Fifo 26 (0,52%) 1024 (2,08%)
Rom_w - - 32768 (66,67%)

Lvg ctrl 258  (5,17%) 1024 (2,08%)
Total 284 (5,69%) 34816 (70,83%)

Marme: walue 100.0ns 200.0ns 300.0ns 400.0ns 500.0ns BO0.0ns 700.0ns 800.0ns
= reset o A
= data_in_fifa[15..0] Do o7 2 ¥ 3 ¥ 4 ¥ 5 ¥&s ¥
i wa_iifo 0 4

al re_fifo o i ’_l_
ay fifa_WAddressl5 .0 D& S ¥ 2 ¥ 3 ¥4 Y5 ¥

AW fifn_Raddress[s 0] 01z : i 1]
= |vry_start o ﬂl |_
P fifo_busy 1 ’ ’i
@V data_fifo[15.0] Do 0 )('_1
AV current_state[3..0] DB ; 7 E B
A crt_dim(5..0] D1z 0 i

Fim do’ reset Habilitagdo de escrita na FIFO Inicio da'}execucéo da rede LVQ ;

(escrita na borda de subida do clock)

Inicio do blogueio da FIFO

Figura 4: Seqiiéncia de escrita na memoria FIFO da rede neural LVQ



Mame: Value: B.Dlus 6.2lus B.tllus B.Blus B.BILIS ?.Dlus ?.2lus
—g fifo_busy 0 [ 4

S5 data_out_ram[15.0] po [ A ¥ 1 ¥ 2 ¥ 3 ¥ a4 } 5 Y & ¥ ]

S data_out_ram[15..0] po [/o X o (T (HRFT TS (T - | 0

@ dif_temp[15. 0] oo [f o ¥ 1 b

@ dif acc[23..0 D6 ; TS S T ST (T SRR |

R T 0090 0500 0ae0 0000020000000 000aa
@ cnt_dim(5..0] RTINS E SRR B TR e SIS - e e

al cnt_cluster[4..0] D.D

™

G cnt_class

i

Fim da transferéncia de dados

Inicio da comparagao de dimensdes

Incremento do contador de dimensdes

a
Marme: Walue: 170.0us 172 Dus( ) 174.0us 176.0us 178.0us 160.0us
= mclock T 0
K data_out_ram{15..0] D4 0 RO00 0 bEtEE
S data_out_rom(15..0] Do 0 o 0 [
A dif temp[15.0] D4 , [ pEktE
@ dif_ace[23..0] D10 21 ¥ FEEN
PSR O T L T L L
& on_cimp. 0] o« JCOUEO000OO00R 000 SO0 OCONMMLLARCOUNMACRO0R)
AV ent_cluster(d. 0] D2 15 b [
@ cnt_class 1 ”
@l class_tmp 1 _‘,.--?’—
Incremento do contador de classes Diferencas tempor'a'lrias nulas Mudanga da c\asse‘.‘iémporéna
(b)
Figura 5: Comparacdo do vetor de entrada com dois casos de vetores de referéncia
| Marne: _walue: 334.?5u5 334.|8us 334.|85us 334.I9u5 334.|9SUS 335.|Dus 335.P5US
F data_out_ram([15..0] oo
[ data_out_rom([15..0] Do
aW dif_ temp[15..0] Do
@ dif_acc[23.0] oo 21 H
@l cnt_dirm[5.0] Do 52 b 63 b
G cnt_clusterd..0] oo 15 b
AV current_state(3..0] D7 I T
& cnt_class ] |
@l class_tmp 1
=z Iv_finish u] "—I—
P class_out e - ’—

Indicagao de fim da classificagao

Classificagao final

Figura 6: Fim da execugdo da rede neural LVQ

No codigo implementado, todos os pardmetros da
rede LVQ (nimero de dimensdes, numero de
subclusters por classe e nimero de classes) podem ser
facilmente alterados, tornando-o flexivel para uma
grande variedade de aplicacdes.

O aumento do niimero de dimensdes e subclusters
por classe aumenta apenas a utilizacdo de memoria,
mas ndo aumenta consideravelmente do numero de
células logicas. Considerando a notagdo de ponto fixo
de 16 bits utilizada, o nimero de células logicas
necessarias ¢ a soma dos bits utilizados pelas memorias
FIFO, RAM e ROM, apresentando um aumento linear,
de acordo com a equacdo 3, a seguir:

M, =160 {2 +c3) 3)
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onde: Mr é o numero total de bits de memoria, d €
numero de dimensdes, ¢ é nimero de classes € s é
numero de subclusters por classe.

A Figura 7 mostra os limites maximos dos
pardmetros da rede neural LVQ para a sua
implementagdo em uma FPGA ACEX1k100,
considerando seus 49152 bits de memoria interna. As
linhas associadas aos nimeros de classes indicam as
combinagdes dos parametros (dimensdes e subclusters
por classe) que utilizam o total (ou proximo do total)
de bits da memoria interna do componente. As linhas
relativas a niumeros de classes elevados (128 a 1024),
assim como o extremo inferior de cada eixo, sdo
mostrados apenas para ilustragdo, ja que ndo sdo
valores usuais de implementagdo de uma rede neural
LVQ.
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Figura 7: Limites de configuragdo dos parametros da rede LVQ para um dispositivo FPGA ACEX1k100

A velocidade de execucdo da rede, dada pelo
numero de ciclos de clock necessarios para a execugao
completa da classificagdo de um vetor de entrada,
também tem um crescimento semelhante a area de
utilizacdo da FPGA, sendo proporcional ao produto
entre o numero de dimensdes, o numero de classes € o
namero de subclusters por classe.

5. Conclusoes

A implementa¢do em linguagem VHDL da rede
neural LVQ mostrou ser bastante complexa a
seqiiéncia de desenvolvimento deste tipo de circuito.
Porém, apresentou resultados superiores a capacidade
de processamento de microprocessadores RISC de
freqiiéncia de clock e largura de barramento
semelhantes ao que foi utilizado nas FPGAs. O
principal fator para essa diferenca de eficiéncia € o fato
de processadores seqiienciais gastarem tempo com
instrucdes para o deslocamento de fluxo de execugdo,
teste de condi¢des e para o acesso de dados em
memoria, tempo este significativo no caso de
seqiiéncias repetitivas de calculo, e que ¢ muito menor
no caso de uma implementacdo em hardware, devido a
possibilidade de implementacdo de circuitos
combinacionais especificos e blocos paralelos. A
eficiéncia dos circuitos desenvolvidos torna-os
possiveis de serem utilizados em véarias outras
aplicagdes de sistemas embarcados.
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