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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado desarrolla un acelerador hardware para una red neuronal multica-
pa de reconocimiento de digitos manuscritos, implementado en VHDL sobre una FPGA Basys 3.
La solucién se evalia comparando su rendimiento, exactitud, latencia y consumo energético frente

a una implementacion software y en hardwares de uso general.

Palabras clave: FPGA; Redes neuronales; OCR; MNIST; VHDL; Cuantificacién; Sistemas

embebidos.

Resumen ejecutivo

1 Introduccion

La inteligencia artificial, y en particular las redes neuronales, ha experimentado un gran creci-
miento en los ultimos afios, impulsando aplicaciones con elevadas exigencias computacionales. En
este contexto, las FPGA se presentan como una solucién eficiente para la inferencia en sistemas

embebidos, gracias a su capacidad de paralelismo, baja latencia y reducido consumo energético [1].

2 Objetivos

Entre los objetivos principales de este Trabajo de Fin de Grado se encuentran la implementacion

del disefo en la FPGA y la reduccion del consumo energético en comparacion con los procesadores
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de uso general.

3 Descripcion del modelo/sistema/herramienta

La solucion desarrollada abarca todo el proceso de implementacion de una red neuronal sobre
una FPGA. En primer lugar, se entrena una red neuronal multicapa con el conjunto de datos MNIST
y se selecciona una arquitectura que ofrece un equilibrio entre precision y complejidad hardware.
Posteriormente, los parametros del modelo se cuantifican a representacion entera de 8 bits y se
implementan en VHDL sobre una FPGA Basys 3.

La arquitectura hardware, de caracter modular, se basa en una tnica unidad MAC reutilizable
controlada por una maquina de estados, utilizando memorias BRAM para almacenar los pardmetros
y aritmética en punto fijo para optimizar el uso de recursos. Como complemento, se desarrolla un
sistema de captura de imagenes mediante una camara OV7670, orientado a futuras aplicaciones de

reconocimiento en tiempo real.

La Figura 1 muestra el flujo general seguido, desde el entrenamiento del modelo hasta su im-

plementacion final sobre la FPGA.
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Figura 1: Flujo general seguido para el desarrollo del acelerador de red neuronal, desde el
entrenamiento del modelo hasta su implementacién en la FPGA.



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)

COMILLAS Grado en Ingenieria en
—r— Tecnologias Industriales

4 Resultados

A continuacion se muestran los recursos empleados de la FPGA, destacando el 100 % de uso
de la memoria BRAM.

Recurso Utilizacién Disponible Uso (%)

LUT 14716 20800 70,75 %
LUTRAM 456 9600 4,75 %
Flip-Flops 2961 41600 712 %

BRAM 50 50 100,00 %
10 14 106 13,21 %

Tabla 1: Uso de recursos en FPGA

Se implement6 el modelo en una Raspberry Pi y se realizén un andlisis comparativo con res-

pecto a la implementacion en la FPGA. Los valores obtenidos se muestran a continuacion:

Parametro Raspberry Pi FPGA
Exactitud 97,6 % 97,6 %
Tiempo por inferencia 1-2 ms 17,48 ms
Inferencias por segundo 500-1000 57
Consumo 6,7 W 24 W
Arquitectura CPU ARM Hardware dedicado
Latencia Variable Determinista

Tabla 2: Comparacién entre la implementacién software en Raspberry Pi y la implementacién
hardware en FPGA.

Se observa que la FPGA es mds lenta pero consume menos potencia que la Raspberry Pi.
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5 Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado e implementado una red neuronal para el reconocimiento de
digitos manuscritos sobre una FPGA Basys 3. Los resultados obtenidos demuestran la viabilidad de
esta solucidn, destacando su bajo consumo energético y su idoneidad para aplicaciones embebidas.

Ademads, el disefio constituye una base para futuros desarrollos de sistemas OCR mds complejos.

6 Referencias
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Abstract

This Bachelor’s Thesis presents the development of a hardware accelerator for a multilayer
neural network for handwritten digit recognition, implemented in VHDL on a Basys 3 FPGA.
The proposed solution is evaluated by comparing its performance, accuracy, latency, and energy

consumption against a software implementation and general-purpose hardware platforms.

Keywords: FPGA; Neural Networks; OCR; MNIST; VHDL; Quantization; Embedded Sys-

tems.

Executive Summary

1 Introduction

Artificial intelligence, and particularly neural networks, has experienced significant growth in
recent years, driving applications with increasingly demanding computational requirements. In
this context, FPGAs provide an efficient solution for inference in embedded systems due to their

inherent parallelism, low latency, and reduced power consumption [1].

2 Objectives

The main objectives of this Bachelor’s Thesis are to implement a neural network accelerator on

an FPGA and to reduce energy consumption compared with general-purpose processors.
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3 Description of the Model/System/Tool

The proposed solution covers the complete implementation flow of a neural network on an
FPGA. First, a multilayer perceptron (MLP) is trained using the MNIST dataset, and an architec-
ture that balances accuracy and hardware complexity is selected. The model parameters are then

quantized to 8-bit signed integer representation and implemented in VHDL on a Basys 3 FPGA.

The hardware architecture follows a modular design based on a single reusable MAC unit con-
trolled by a finite-state machine. BRAM memories are used to store the network parameters, while
fixed-point arithmetic minimizes hardware resource utilization. In addition, an image acquisition
system based on an OV7670 camera is developed, providing a foundation for future real-time digit
recognition applications.

Figure 1 illustrates the overall development flow, from model training and parameter quantiza-
tion to the final FPGA implementation.
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Figure 1: Overall development flow of the neural network accelerator, from model training
to its implementation on the FPGA.
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4 Resultados

The FPGA resource utilization is presented below, highlighting the complete utilization of the

available BRAM memory.

Resource Utilization Available Usage (%)

LUT 14716 20800 70,75%
LUTRAM 456 9600 4,75%
Flip-Flops 2961 41600 7,12%

BRAM 50 50 100,00%
10 14 106 13.21%

Table 1: FPGA resource utilization.

The proposed model was also implemented on a Raspberry Pi, and a comparative analysis was
carried out with respect to the FPGA implementation. The obtained results are summarized in the

following table.

Parameter Raspberry Pi FPGA
Accuracy 97.6% 97.6%
Inference time 1-2 ms 17.48 ms
Inferences per second 500-1000 57

Power consumption 6,7 W 24 W
Architecture ARM CPU Dedicated hardware
Latency Variable Deterministic

Table 2: Comparison between the software implementation on the Raspberry Pi and the
hardware implementation on the FPGA.

The results show that the FPGA implementation is slower than the Raspberry Pi implementation

but requires significantly lower power consumption.
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5 Conclusions

In this work, a neural network for handwritten digit recognition was successfully designed and
implemented on a Basys 3 FPGA. The obtained results demonstrate the feasibility of this approach,
highlighting its low power consumption and its suitability for embedded applications. Furthermore,

the proposed design provides a solid foundation for the future development of more advanced OCR
systems.
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Capitulo 1: Introduccién

La evolucién de la tecnologia ha impulsado la necesidad de digitalizar y automatizar
procesos tradicionalmente manuales para mejorar la eficiencia y la productividad. En este
contexto, las técnicas de aprendizaje automatico y, en particular, las redes neuronales, han
adquirido un papel destacado en el procesamiento de informacion y en la resolucién de tareas

complejas en multiples dominios [1], [2].

Las redes neuronales son modelos computacionales inspirados en principios biolégicos que
permiten aprender a partir de los datos y abordar tareas como el reconocimiento de patrones,
la clasificacion o la prediccion. Entre las arquitecturas mas relevantes se encuentran las redes
neuronales artificiales clasicas (ANN), las redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes
neuronales recurrentes (RNN), cada una orientada a distintos tipos de problemas. En parti-
cular, las CNN han mostrado un rendimiento especialmente alto en tareas de reconocimiento

de imdgenes y de digitos manuscritos [1], [3], [4].

El reconocimiento de digitos manuscritos es una tarea de gran interés en la digitalizacion
documental y estd estrechamente relacionado con la tecnologia OCR (Optical Character Re-
cognition), cuyo objetivo es transformar caracteres escritos en formatos legibles por maquina.
Sus aplicaciones incluyen la automatizacién de procesos administrativos, la digitalizacién de

documentos y distintos sistemas de lectura automaética [5].

Tradicionalmente, la ejecucién de redes neuronales se ha apoyado en plataformas de alto
rendimiento como las GPU, debido a su elevada capacidad de cémputo paralelo. No obs-
tante, en escenarios con restricciones de latencia, consumo energético y recursos disponibles,
como los sistemas embebidos y los dispositivos moviles, las FPGA se presentan como una
alternativa muy atractiva. Su capacidad de reconfiguracién y de explotacion del paralelismo
permite diseniar aceleradores especificos con mejoras potenciales en rendimiento y eficiencia

energética [6], [7], [8].

En los 1ltimos anos, ademas, se ha producido una transicion desde infraestructuras cen-
tralizadas hacia paradigmas de Edge Computing, en los que el procesamiento se desplaza
hacia nodos cercanos a la fuente de datos. Este cambio responde a necesidades de menor
latencia, menor coste de transmisién y operacién en dispositivos con recursos limitados. En
este contexto, las FPGA destacan como una solucién adecuada para ejecutar inferencia de

redes neuronales de forma eficiente en el borde [9], [10], [L1].
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La eleccién de una FPGA, y en particular de una plataforma como BASYS-3, frente a
alternativas basadas inicamente en procesadores de propdsito general o microcontroladores,
puede justificarse por su personalizacion hardware, su paralelismo intrinseco y su potencial
para reducir la latencia en aplicaciones de tiempo real. Estas caracteristicas hacen de las
FPGA una opcién adecuada para el desarrollo de aceleradores especificos de inferencia de

redes neuronales [7], [8].

De este modo, este proyecto se centra en el desarrollo de un acelerador de red neuronal
sobre FPGA para el reconocimiento de digitos, abarcando tanto el diseno del sistema de
captura en Python como la implementacion del algoritmo de reconocimiento en hardware.
De este modo, se plantea un estudio comparativo con otras arquitecturas de computacion,
evaluando aspectos como el rendimiento, el consumo energético y la capacidad de operacion

en tiempo real.

1.1. Motivacion

En la actualidad, los algoritmos de aprendizaje profundo se implementan principalmente
sobre arquitecturas tradicionales como CPU y GPU. Aunque estas plataformas ofrecen un
elevado rendimiento computacional, también presentan limitaciones relevantes en determina-
dos entornos, especialmente en términos de consumo energético, latencia y dependencia de
infraestructuras externas. Ademas, cuando la inferencia depende del envio de datos a la nube,
surgen problemas asociados al ancho de banda, la privacidad y la seguridad de la informacion

transmitida.

Como alternativa a estas limitaciones, las FPGA permiten desplazar la inferencia al bor-
de (Edge Computing), posibilitando el procesamiento local y en tiempo real. Su flexibilidad
arquitectonica permite disenar hardware especifico y altamente paralelo, optimizando el ren-

dimiento por vatio y reduciendo el consumo energético frente a soluciones convencionales.

Esta optimizacion puede reforzarse mediante técnicas de cuantificacion, en particular a
través del uso de representaciones en punto fijo de 8 bits. Dicho enfoque reduce el uso de
recursos logicos y memoria en FPGA, manteniendo al mismo tiempo un nivel de precisién

adecuado para tareas de inferencia en redes neuronales.

Por tanto, abordar este problema contribuye al desarrollo de sistemas auténomos, seguros

y de bajo consumo, especialmente valiosos en aplicaciones industriales y embebidas donde la
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rapidez de respuesta y la eficiencia energética son factores criticos.

1.2. Objetivos

Con el fin de dar respuesta al problema planteado, este proyecto persigue los siguientes

objetivos:

= Diseno y entrenamiento del modelo de reconocimiento: Desarrollar, entrenar y
validar una arquitectura de red neuronal empleando Python y la base de datos MNIST,
con el objetivo de alcanzar una elevada precision en la clasificacién de digitos manus-

critos.

= Optimizacién aritmética para su implementacién en hardware: Estudiar y
aplicar técnicas de cuantificacion de parametros, transformando pesos y sesgos desde
coma flotante a una representacién en punto fijo de 8 bits con signo, con el fin de

optimizar el uso de recursos en FPGA.

= Desarrollo del acelerador hardware en VHDL: Disenar e implementar la arquitec-
tura modular de la red neuronal mediante VHDL, incluyendo capas de entrada, capas
ocultas con activaciéon ReLLU y capa de salida, para explotar el paralelismo y optimizar

las operaciones aritméticas.

= Diseno del sistema de captura y preprocesado: Desarrollar el sistema de captura,
preprocesado y acondicionamiento de imagenes de entrada, garantizando su transferen-

cia correcta hacia los bloques de procesamiento implementados en la FPGA.

» Validacion e implementacién fisica del sistema: Verificar el funcionamiento de la
arquitectura mediante simulacion y testbenches en Vivado, para posteriormente realizar
la sintesis e implementacion sobre la FPGA y comprobar su viabilidad en un entorno

real.

= Analisis comparativo del rendimiento: Evaluar el acelerador en términos de la-
tencia, consumo energético y ocupacién de recursos, comparando los resultados con
una implementacién software basada en CPU o GPU y analizando el impacto de la

cuantificacion sobre la precisién final del modelo.
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1.3. Estructura del trabajo

Este documento recoge toda la informacion relativa al desarrollo del proyecto y se encuen-
tra dividido en los siguientes capitulos, cada uno de ellos orientado a describir los distintos

aspectos abordados durante su realizacion:

= Capitulo 1. Introduccion: Presenta el problema que se pretende resolver, justifica
la eleccién del proyecto, expone los objetivos planteados y describe su alineacién con
los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

= Capitulo 2. Estado del arte: Contextualiza la situacion actual del problema y analiza
los trabajos e investigaciones existentes relacionados con el reconocimiento de digitos y
la implementacién de redes neuronales en FPGA. Ademads, se presentan los conceptos

fundamentales, las técnicas empleadas y las limitaciones de las soluciones actuales.

= Capitulo 3. Metodologia: Describe la metodologia seguida para alcanzar los obje-
tivos propuestos, detallando el diseno del sistema, el entrenamiento del modelo de red

neuronal, el proceso de cuantificacién y la implementacion del acelerador hardware.

= Capitulo 4. Resultados: Presenta y analiza los resultados obtenidos durante la vali-
dacion del sistema, asi como el estudio comparativo realizado entre la implementacion

en FPGA y otras arquitecturas.

» Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro: Recoge las principales conclusiones
extraidas del proyecto, evalia el grado de cumplimiento de los objetivos establecidos
y propone posibles lineas de trabajo futuro orientadas a mejorar, ampliar o adaptar la

solucion desarrollada a nuevos escenarios de aplicacion.
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Capitulo 2: Estado del arte

En esta seccion se presentan los fundamentos tedricos de las redes neuronales artificiales
y los principios de entrenamiento que sustentan los algoritmos de aprendizaje profundo,
con el fin de facilitar la comprension del desarrollo del proyecto. También se contextualiza
la implementacion de redes neuronales sobre hardware reconfigurable, ya que las FPGA se
han consolidado como una plataforma adecuada para acelerar inferencia y, de forma mas
limitada, entrenamiento de modelos neuronales, especialmente en entornos con restricciones
de latencia, consumo y recursos [6], [12]. Por tltimo, se consideran trabajos relacionados con
la aceleracion y despliegue de redes neuronales en FPGA, donde aparecen de forma recurrente

estrategias como paralelismo, reutilizacion de datos, poda y cuantizacion [6], [12].

2.1. Fundamentos de Redes Neuronales Artificiales (ANN)

2.1.1. La neurona artificial y el perceptrén

El modelo matematico empleado por las redes neuronales artificiales combina entradas,
pesos y un sesgo mediante una transformacion afin antes de aplicar una no linealidad. En su
forma mas simple, cada neurona calcula una suma ponderada de las entradas procedentes de

la capa anterior, lo que constituye la base del perceptrén y de las redes multicapa posteriores
[13], [14]:

n
Zj = E ’LUji * T + b]’ (21)
i=1
Donde los componentes logicos y matematicos se definen a continuacion:

= 1;: representa el valor de la i-ésima entrada proveniente de la capa anterior; en proble-
mas de vision, estas entradas pueden corresponder a caracteristicas o pixeles normali-

zados de la imagen.

= wj;: es el peso sindptico que conecta la entrada ¢ con la neurona j, y determina la

contribucion relativa de dicha entrada a la salida de la neurona.

» b;: es el sesgo asociado a la neurona j, que desplaza la transformacién afin y amplia la

capacidad representacional del modelo.
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= z;: representa el potencial neto o suma ponderada antes de aplicar la funcién de acti-

vacion.

2.1.2. Funciones de activacion

Tras obtener la suma ponderada en cada neurona, es necesario aplicar una funcién de
activacion para introducir no linealidad; sin ella, incluso una red con miltiples capas se redu-
cirfa a una transformacién lineal [15]. La literatura coincide en que la funcién de activacién
influye de manera directa en la capacidad de representacién, la estabilidad del entrenamiento

y el rendimiento final del modelo [15], [16].

En este modelo se han optado por las siguientes funciones de activacion:

» ReLU:

) z siz>0
Oreru(2) = max(0, z) = (2.2)
0 s1z<0

ReLU es la activacién mas utilizada en redes profundas por su simplicidad computacio-
nal y su buen comportamiento practico [16], [17]. Su definicién a trozos hace que la
salida sea nula para entradas negativas y lineal para entradas positivas, lo que simplifica
también su derivada en implementaciones hardware [17], [18]. No obstante, la litera-
tura también senala limitaciones como el problema de dying ReLLU, que ha motivado

numerosas variantes posteriores [15], [18].

s Softmax:
e’

Zf:l ek

donde K representa el nimero total de clases del problema. En clasificacién multiclase,

(2.3)

O Softmax (Z]) ==

Softmax se emplea habitualmente como funcién de salida para transformar puntuacio-
nes en valores comparables entre clases mutuamente excluyentes [17]. En este contexto,

con K = 10, la neurona con mayor activacién determina la prediccion final del sistema

OCR.
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2.1.3. Arquitectura de redes multicapa (Feedforward)

Las redes multicapa de tipo feedforward organizan el procesamiento en capas sucesivas,
donde la salida de una capa se convierte en la entrada de la siguiente sin realimentacién [13],
[19]. Este esquema constituye la base del perceptrén multicapa (MLP), que incluye una capa

de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida [19], [20].

La conexién entre las capas sigue, por tanto, un flujo secuencial de propagacion hacia
delante: cada neurona combina las activaciones de la capa previa, aplica su funcién de acti-
vacion y transmite su salida a la siguiente capa [13], [19]. Este patrén también se conserva en
aceleradores hardware, donde la inferencia se implementa como una sucesion de operaciones
capa a capa adaptadas a la arquitectura disponible [6], [12]. La Figura 1 muestra el esquema

de conexiones entre las distintas capas de una red neuronal feedforward.

x4
B L
X5 [
¥Va
X3
>, ¥ 4 ' VYVm
Camada .
de entrada 12 Camada neural Camada neural

de saida

escondida

29 Camada neural
escondida

Figura 1: Esquema de conexiones entre capas en una red neuronal feedforward multicapa.

2.1.4. El proceso de entrenamiento y optimizacion

El entrenamiento de una red neuronal consiste en ajustar los pesos y sesgos para mini-
mizar una funcién de error definida sobre las predicciones del modelo [14], [21]. En redes
feedforward, este proceso se apoya de forma clasica en dos elementos: el descenso por gra-
diente para actualizar parametros y la retropropagacion para calcular de manera eficiente los
gradientes capa a capa [13], [22]. Aunque existen variantes y alternativas, la retropropagacién

convencional sigue siendo el enfoque mas utilizado por su estructura matematica clara y su
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Q

facilidad de implementacién [22], [23].
El Gradiente Descendente (Gradient Descent)

El objetivo de este algoritmo es minimizar la funcion de error E, que depende del conjunto
de pesos y sesgos del modelo. La actualizacién iterativa de cada peso se realiza en la direccion

opuesta al gradiente:
(nuevo) (actual) or
Yoo T - 2.4

1j ij

De forma anéloga, para un sesgo b;:

oF
b(nuevo) _ b(actual) —a 25
(2 (2 abz ( )
] 8‘25 -: representa el gradiente de la funcién de error respecto a un peso concreto y de-
ij

termina el sentido e intensidad de la actualizacién.

= a: es la tasa de aprendizaje, un hiperparametro que controla el tamano del paso; su

valor condiciona la velocidad de convergencia y la estabilidad del entrenamiento [14].

El descenso por gradiente clasico presenta limitaciones préacticas, entre ellas convergencia
lenta y sensibilidad a la eleccién de hiperpardametros [21], [23]. Por ello se han desarrollado
extensiones ampliamente utilizadas, como Momentum, RMSProp o Adam, que adaptan o
estabilizan el proceso de optimizacién [22], [24], [25]. Ademads, también se han propuesto en-
foques alternativos basados en metaheuristicas para mitigar problemas como el atrapamiento

en minimos locales en MLP [20].
La Retropropagacién (Backpropagation) y la Regla de la Cadena

Para aplicar el descenso por gradiente es necesario calcular las derivadas parciales del error
respecto a todos los parametros de la red. La retropropagacion proporciona un procedimiento
eficiente para ello, propagando hacia atras las seniales de error desde la salida hasta las capas
anteriores mediante la regla de la cadena [13], [23]. Este esquema de paso hacia delante y paso
hacia atras constituye el niicleo del entrenamiento supervisado en perceptrones multicapa [14],
[22].

Asumiendo una funcién de error como el Error Cuadratico Medio (MSE) para una mues-

tra:

E=3) )’ (26)

10
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donde ¥y es el valor objetivo y a; es la activacion de la neurona de salida correspondiente.

Para una neurona cualquiera, su activacién se define como a; = o(z;), con z; = >, wja;+
b;, es decir, como una transformacién afin seguida de una no linealidad. Aplicando la regla

de la cadena, la derivada del error respecto a un peso puede descomponerse como:

8E . 8E aaj 8zj

_—= . 2.7
0wji 0aj (%j a’LUji ( )
1. % mide la sensibilidad del error frente a cambios en la activacién de la neurona; en la
J
capa de salida depende directamente de la diferencia entre prediccion y objetivo.
2. % corresponde a la derivada de la funcién de activacion, y por ello el comportamiento
J

de dicha activacion afecta de forma directa al flujo del gradiente durante el entrena-

miento [15].

9z . . .. . .,
3. aj% - expresa la influencia del peso sobre la suma ponderada, y coincide con la activacién
Ji

a; de la neurona precedente.

Agrupando los dos primeros términos en una senal de error local d;, se obtiene:

OFE OF
§j=——=—-0(z 2.8
EF ik AC) (2.8)
y, en consecuencia, la eXpreSién compacta del gradiente respecto a cada peso queda:
oF
=0, q 2.9
awji J a ( )

Esta formulacion explica por qué la retropropagacion resulta escalable: convierte el célcu-
lo de un gran numero de derivadas en una propagacién estructurada de senales de error a
través de la red. Aun asi, su implementacion eficiente en hardware ha sido tradicionalmente
dificil por los requisitos de almacenamiento intermedio y transferencia de datos, aunque tra-
bajos recientes ya han demostrado variantes de retropropagacion in situ que actualizan capas
secuencialmente en hardware y reproducen un comportamiento de aprendizaje comparable al
software. En FPGA, la mayor parte de la literatura sigue concentrandose en inferencia ace-
lerada, con mejoras apoyadas en paralelismo, reduccion de precision, reutilizacion de datos,

poda, cuantizacién y mapeo eficiente a operaciones de multiplicacién-acumulacion.

11
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2.2. Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) y el Dataset
MNIST

El Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) ha evolucionado desde enfoques basados
en caracteristicas disenadas manualmente hacia métodos de aprendizaje profundo capaces de
aprender representaciones directamente a partir de imagenes con preprocesado minimo [26],
[27]. En reconocimiento de escritura manuscrita, este cambio ha mejorado la capacidad de
generalizacion frente a la variabilidad de estilos de escritura, y las redes convolucionales se

han consolidado como una de las arquitecturas mas eficaces para este tipo de tareas [5], [20].

La base de datos empleada en este proyecto es MNIST, uno de los conjuntos de referencia
més utilizados para reconocimiento de digitos manuscritos [4]. Este dataset contiene 60000
imagenes de entrenamiento y 10000 de prueba, con iméagenes normalizadas en escala de
grises y resolucion de 28 x 28 pixeles [5]. Su cardcter estandarizado ha favorecido su uso para
validar modelos de clasificaciéon y comparar arquitecturas de redes neuronales y aceleradores
hardware [1]. Ademads, las etapas de preprocesado, como la normalizacién y el formateo
adecuado de las entradas, siguen siendo relevantes para optimizar el comportamiento del

sistema de reconocimiento [5].

2.3. Paradigmas de Cémputo para Inteligencia Artificial: CPUs,
GPUs y FPGAs

2.3.1. Arquitecturas basadas en Software (CPU y GPU)

La ejecucion de redes neuronales profundas se ha apoyado tradicionalmente en CPU Yy,
sobre todo, en GPU, debido a la elevada demanda computacional y al paralelismo requerido
por estos modelos [6], [12]. Las CPU ofrecen flexibilidad generalista, pero suelen resultar
menos adecuadas cuando la inferencia exige una gran capacidad de cémputo paralelo, mien-
tras que las GPU se han convertido en la plataforma dominante por su alta capacidad de
procesamiento [6]. No obstante, la complejidad computacional y de almacenamiento de las
redes neuronales sigue dificultando su despliegue eficiente en plataformas convencionales,

especialmente en entornos con restricciones de energia y memoria [6], [12].

12
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2.3.2. Computacién en el Borde (Edge Computing)

Para afrontar estas limitaciones, la computacion en el borde propone ejecutar la inferencia
cerca de la fuente de datos en lugar de depender continuamente de infraestructuras en la nube
[28]. Este desplazamiento reduce la latencia y favorece la toma de decisiones en tiempo real,
ademas de disminuir la transmision de datos y mejorar aspectos de privacidad y seguridad
(28], [29]. Sin embargo, los dispositivos edge operan con recursos limitados de memoria,
potencia y capacidad de cédlculo, por lo que requieren modelos compactos y estrategias de

optimizacién especificas [12], [30].

2.3.3. FPGAs como aceleradores de hardware

Las FPGA se han consolidado como una plataforma intermedia entre flexibilidad y eficien-
cia para desplegar redes neuronales en hardware embebido [6], [31]. Su principal ventaja es la
posibilidad de definir arquitecturas especificas para cada aplicacién, explotando paralelismo
y reduciendo transferencias de datos innecesarias [12], [29]. Ademds, permiten aprovechar de
forma diferenciada recursos como LUTs, DSPs y memoria interna, lo que resulta especialmen-
te 1til en operaciones de inferencia basadas en multiplicacion-acumulacién y almacenamiento
local de pardmetros [32]. En comparacién con plataformas puramente software, las FPGA
suelen ofrecer mejor eficiencia energética y menor latencia cuando el diseno se adapta al

modelo y a las restricciones del dispositivo [0], [31].

2.4. Optimizacion de Redes Neuronales para Hardware

2.4.1. Cuantificacién y aritmética de punto fijo

Dado que el objetivo final de la red neuronal es su despliegue en hardware embebido, la
optimizacién numérica del modelo es un paso necesario. La cuantificacion se ha convertido
en una técnica central porque transforma redes en coma flotante en representaciones de ba-
ja precision, reduciendo el coste de memoria, latencia y consumo energético [30], [33]. En
FPGA, las representaciones enteras o de punto fijo son especialmente atractivas porque per-
miten reemplazar operaciones en coma flotante por célculos més simples y eficientes [34]. La
cuantificacion a 8 bits es una eleccion frecuente por su buen equilibrio entre simplicidad hard-

ware y precisién, mientras que enfoques mas recientes de precision mixta asignan distintos

13
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anchos de palabra segin la capa o la distribuciéon de pesos para mejorar el aprovechamiento

de recursos [32], [33], [35].

2.4.2. El compromiso entre precisién y recursos

La reduccion de precisién introduce un compromiso directo entre exactitud y coste hard-
ware [33]. En general, disminuir el nimero de bits reduce el uso de memoria y de recursos de
implementacién, pero una cuantificacion excesiva puede degradar la precision del clasificador
[28]. Por ello, la literatura reciente se orienta hacia metodologias hardware-aware, donde la
seleccion de precision no se basa solo en el tamano del modelo, sino también en latencia,
energia y utilizacién efectiva de recursos [28], [32]. En este contexto, la evaldacion del di-
sefio mediante relaciones entre precision, consumo y coste hardware resulta especialmente

adecuada para sistemas de inferencia sobre FPGA [35].

2.5. Trabajos relacionados con el proyecto y soluciones afines

El reconocimiento de digitos manuscritos sobre hardware embebido es un campo amplia-
mente estudiado, y MNIST sigue utilizandose como banco de pruebas estandar para comparar
modelos y aceleradores [4], [5]. En software, las CNN contintian dominando por precisién en
esta tarea [20], [36]. En hardware, en cambio, se exploran arquitecturas diversas, como MLP,
CNN;, redes cuantizadas, binarias e incluso de espigas, dependiendo de las restricciones de
consumo, latencia y recursos [29], [31]. Por ello, los estudios comparativos entre plataformas
y precisiones son especialmente ttiles para contextualizar los resultados no solo en térmi-
nos de accuracy, sino también de throughput, eficiencia energética y utilizaciéon de recursos
hardware [31], [32].

2.5.1. Implementaciones clasicas de MINIST en FPGA

El equilibrio entre precision numérica, consumo de recursos y rendimiento constituye uno
de los problemas centrales en el disefio de aceleradores neuronales sobre FPGA [31], [37].
En este espacio de diseno coexisten soluciones que conservan aritmética en coma flotante,
propuestas en coma fija de baja precisién y modelos bioinspirados como las redes neuronales

de espigas, cada una con compromisos distintos en exactitud, coste hardware y eficiencia

14
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energética [29], [38], [39].

Una primera linea consiste en mantener una representacién cercana a la empleada duran-
te el entrenamiento. En este contexto, Huynh propone un acelerador para redes profundas
basado en aritmética FP16, con una tinica capa fisica de computo parametrizable que procesa
secuencialmente la red completa y almacena los pesos preentrenados en memoria interna de
la FPGA [37]. Sobre MNIST, y para una topologia 784-126-126-10 implementada en una Xi-
linx ZynQ-7000 XC7Z045, esta arquitectura alcanza una tasa de reconocimiento del 98.16 %
y un rendimiento pico de 15.90 kKFPS, lo que muestra que una precisiéon préxima a la de coma

flotante puede mantenerse en FPGA a costa de una aritmética méds compleja [37].

Frente a ello, la reduccién de precisiéon mediante coma fija suele ser mas adecuada en
entornos embebidos con recursos limitados. Si y Harris describen la implementacién de un
MLP sobre una FPGA Cyclone IV E con representacion de 8 bits, obteniendo una precision
del 89% y un tiempo de ejecucién comparable al de una solucién software en 32 bits, pero
funcionando a una frecuencia de reloj 144 veces menor, lo que favorece la reduccién del
consumo dindmico [38]. Ademads, al reducir la precisién de 8 a 4 bits, la precisiéon desciende
del 89 % al 78 %, mientras que el drea ocupada se reduce en un 41 %, ilustrando de forma

clara el compromiso entre exactitud y coste hardware [38].

Una tercera via consiste en recurrir a modelos bioinspirados para evitar parte del coste
asociado a multiplicadores y operaciones densas. Han et al. presentan una implementacién
de una SNN (red neuronal artificial que imita el comportamiento del cerebro mediante picos
de actividad llamados .*pigas”)sobre FPGA de Xilinx en la que la informacién se procesa
mediante impulsos discretos en el tiempo, lo que simplifica el computo y favorece un consumo
reducido [39]. Su arquitectura soporta hasta 16 384 neuronas y 16.8 millones de sinapsis,
consume 0.477 W y alcanza una precisién del 97.06 % sobre MNIST con un rendimiento de
161 FPS [39]. Trabajos mds recientes refuerzan esta direccién al mostrar que los aceleradores
SNN sobre FPGA resultan especialmente adecuados para inferencia eficiente en el borde y
pueden lograr latencias de cientos de microsegundos con consumos del orden de cientos de

miliwatts [29].
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Trabajo Arquitectura Exactitud Precision numérica FPGA
[37] MLP 98,16 % FP16 Zyng-7000
[38] MLP 89 % Int8 Cyclone IV
[39] SNN 97,06 % Spikes Xilinx
Este trabajo MLP 97,7 % Int8 Basys-3

Tabla 1: Comparacion de trabajos relacionados con implementaciones de redes neuronales en
FPGA.

Como se observa en la Tabla 1, la mayoria de los trabajos persiguen un compromiso entre
precisién, consumo de recursos y velocidad de inferencia [37], [38], [39]. En esta linea, una
implementacién basada en 8 bits sobre una FPGA de recursos limitados resulta coherente

con la practica habitual de priorizar eficiencia sin abandonar una precisién competitiva [31],
[38].

2.5.2. Soluciones comerciales vs. Soluciones a medida

El despliegue de modelos de aprendizaje profundo en sistemas embebidos ha impulsado
el desarrollo de marcos de inferencia orientados a dispositivos con restricciones estrictas de
latencia, memoria y energfa [40], [41]. En este contexto, la computacién en el borde no solo
busca ejecutar inferencia local, sino también adaptar el modelo y el sistema de ejecucion a

las capacidades reales del hardware disponible [412], [43].

En microcontroladores, el paradigma TinyML ha adquirido especial relevancia porque
traslada redes neuronales a dispositivos con recursos extremadamente limitados. La evidencia
reciente muestra que estos sistemas trabajan con memorias muy reducidas; por ejemplo, un
STM32F746 dispone de 320 KB de SRAM y 1 MB de flash, y en general la memoria de los
microcontroladores es entre dos y tres 6rdenes de magnitud menor que la de los teléfonos
méviles [40], [42]. Estas restricciones obligan a redisefiar tanto el modelo como el motor de

inferencia para que la ejecucién local sea viable [40], [41].

En este escenario, la cuantificacion a 8 bits se ha consolidado como una técnica basica
para reducir tamano de modelo y coste computacional con pérdidas moderadas de precision

[42], [43]. También se exploran enfoques mds agresivos, como redes binarias, que sustituyen
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multiplicaciones por operaciones logicas y reducen de forma drastica el consumo de hardware
y memoria [31], [44]. A su vez, la cuantificacién mixta permite asignar distintas precisiones
a pesos y activaciones segun la sensibilidad de cada capa, mejorando el compromiso entre

memoria, latencia y exactitud [44].

La tendencia mas reciente se orienta hacia soluciones a medida basadas en codiseno
algoritmo-sistema, donde la arquitectura neuronal, la planificacion de memoria y la precision
numérica se optimizan conjuntamente [410], [42]. MCUNet muestra este enfoque al combinar
busqueda de arquitecturas con un motor de inferencia eficiente en memoria, logrando reducir
el uso pico de memoria y acelerar la inferencia frente a bibliotecas embebidas convencionales
[42]. En conjunto, la evidencia sugiere que la inferencia eficiente en el borde depende menos de
una uUnica técnica aislada que de un equilibrio entre cuantificacion, compresion, planificacién

de memoria y adaptacién al hardware objetivo [29], [43], [44].
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Capitulo 3: Metodologia

En esta seccién se describen los pasos seguidos para desarrollar el proyecto y cumplir

con los objetivos descritos en la seccién 3, incluyendo la eleccién de la red neuronal, la base

de datos utilizada, el preprocesado de los datos, la arquitectura de la red neuronal y su

entrenamiento, asi como el diseno en VHDL y la implementacion en FPGA. Ademas, se

detalla la estructura del cédigo y las diferentes comprobaciones realizadas para garantizar la

reproducibilidad de los resultados.

En la Figura 2 se muestra un diagrama de flujo de los pasos seguidos:

Fase de disefio y entrenamiento

0.34 127 34 127 eoL
078 215 | =P { 78 127 </>
—» —> - —> —>
MNIST Entrenamiento Cuantificacion Generacion Hardware
60 000 imagenes de Python Float32 — Int8 VHDL
entrenamiento TensorFlow / Keras y
10,000 imégenes de prusba NILP Pesos y sesgos Arquitectura modular

FPGA

LI

TTTTT
FPGA

Basys-3
Implementacion

Fase de inferencia

11111
=
@ LR
LIUILILIL &
Preprocesado
Captura Escala de grises FPGA Basys-3
Imagen manuscrita 28x28 Inferencia

Normalizacion

Prediccion

Clase predicha

Figura 2: Diagrama de flujo de los pasos seguidos en el desarrollo del proyecto.

3.1. Eleccién de la red neuronal y justificacion

Previo a la eleccién de la estructura de la red neuronal, se realiz6 un analisis de las

diferentes arquitecturas disponibles, enfocando en el estudio de aquellas aplicadas a tareas

similares de reconocimiento de digitos. Tras dicho analisis, se seleccioné una arquitectura

sencilla formada por una capa de entrada, dos capas ocultas y una capa de salida. El nimero

de neuronas en las capas ocultas se determiné tras analizar la precision del modelo como la

18



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
COMILLAS Grado en Ingenieria en

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

—— Tecnologias Industriales Metodologia

diferencia entre los costes de entrenamiento y prueba, en funcién de la cantidad de neuronas.
Este estudio previo se enfocé en la primera capa oculta, ya que la segunda capa oculta no
aportaba mejoras significativas en la precision del modelo. De esta manera, se obtuvieron los

siguientes resultados:

Efecto del nimero de neuronas en la 12 Capa Oculta

0.98 1

0.97 1

e

o

o
L

0.95

Precisién en Test (Accuracy)

0.94 4

0.93 1

0.92

16 32 64 128 256
Numero de Neuronas (Capa 1)

Figura 3: Precision del modelo en funciéon del niimero de neuronas en la primera capa oculta.

Se puede observar que el nimero de neuronas éptimo es de 128 debido a su equilibrio
entre precisiéon y complejidad. Si se optard por un niimero mayor de neuronas, se obtendria
una arquitectura mas compleja, que posteriormente se traduciria en un mayor consumo de
recursos en la FPGA, sin aportar mejoras significativas en la precision del modelo. En el caso
de optar por un nimero inferior al determinado como éptimo, se obtendria una arquitectura

mas sencilla pero menos fiable.

Ademas de un estudio de la precision es necesario comprobar que no haya tanto overfitting
como underfitting. Esto puede suceder porque las redes neuronales son modelos estadisticos
que se entrenan con un conjunto de datos, de tal manera que pueda aprenderse este conjunto
de datos de memoria y ser incapaz de predecir aquellos datos ajenos al conjunto o al contrario,
ser tan simple que no es ni capaz de predecir los de la propia base de datos. De este modo,

se realiz6 un estudio de los errores tanto en la fase de entrenamiento como en la de prueba
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modificando de nuevo, unicamente el niimero de neuronas de la primera capa oculta.

Anélisis de Error: Train Loss vs Test Loss

——&— Coste Entrenamiento (Train Loss)
—m— Coste Prueba (Test Loss)

Valor de la Funcién de Coste (Cross-Entropy)
o o o
S & =

o
N}
L

0.0 4

T T T T T T T T
22 2} 2* 2° 26 2 28 2?
NUmero de Neuronas en Capa 1

Figura 4: Costes de entrenamiento y prueba en funcién del nimero de neuronas en la primera
capa oculta.

Se puede observar de nuevo que el punto de equilibrio entre reducir el error y aumentar
la complejidad se encuentra en el nimero de neuronas correspondiente al 128. Es necesario
comentar que en el entrenamiento el error es mayor debido a la configuracion del modelo,
que se comentard en las siguientes subsecciones. En este caso no se puede apreciar en que
nimero de neuronas comienza el overfitting pero se observa claramente el underfitting en las

opciones que se corresponden con una pequena cantidad de nodos.

De esta manera, se opta por la siguiente arquitectura:

= Capa de entrada: 784 nodos, correspondiente al niimero de pixeles en una imagen de
28 x 28.

= Capa oculta 1: 128 nodos, cuya funcion es identificar patrones y caracteristicas rele-
vantes en los digitos: fin del trazo, lineas horizontales, verticales y diagonales, entre

otros.
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= Capa oculta 2: 64 nodos, que se encarga de combinar las caracteristicas extraidas en la

capa anterior para formar representaciones mas abstractas de los digitos.

» Capa de salida: 10 nodos, correspondientes a los digitos del 0 al 9, que representan la

probabilidad de que la imagen de entrada pertenezca a cada clase.

En la siguiente tabla se muestra la arquitectura escogida:

Capa  Entradas Salidas Activacién

Entrada 784 - -

Oculta 1 784 128 ReLU
Oculta 2 128 64 ReLLU
Salida 64 10 Softmax

Tabla 2: Arquitectura de la red neuronal implementada.

Aunque las redes neuronales convolucionales (CNN) alcanzan habitualmente mayores ta-
sas de clasificacion sobre el conjunto de datos MNIST, también requieren un ntimero signi-
ficativamente superior de operaciones aritméticas, memoria y recursos hardware. Dado que
el objetivo principal de este trabajo consiste en desarrollar un acelerador eficiente sobre una
FPGA Basys-3, se opté por una arquitectura MLP, cuyo coste hardware resulta considerable-
mente menor manteniendo una precision suficientemente elevada para demostrar la viabilidad

de la propuesta.

3.2. Base de datos y preprocesado

Las redes neuronales son entrenadas mediante un conjunto de datos de los cuales deducen
las reglas logicas de clasificaciéon de dichos datos. A lo largo del entrenamiento, se fijan
los diferentes pesos y sesgos de las neuronas de las diferentes capas con el fin de recrear
con la mayor precisiéon dichas deducciones légicas. En la aplicaciéon del reconocimiento de
digitos, la base de datos empleada para entrenar las redes neuronales es la MNIST (Modified
National Institute of Standards and Technology). Este dataset consta de 60000 imagenes
de entrenamiento y 10000 de prueba de digitos manuscritos del 0 al 9.Cada imagen esta en

escala de grises y tiene un tamano de 28x28 pixeles, normalizada y centrada en un cuadro
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delimitador para facilitar su uso en algoritmos de clasificacién. Dicha base de datos se cred
combinando y remezclando los conjuntos de datos originales del NIST, que incluian digitos

escritos por estudiantes de secundaria y empleados de la Oficina del Censo de Estados Unidos.

Al tratarse de una base de datos estandarizada, existe una libreria en python que contiene
todas estas imagenes, tanto las de entrenamiento como las de prueba, lo cual facilita el

entrenamiento del modelo en python.

Previo a entrenar la red neuronal es necesario normalizar dichas imégenes. La libreria de
python que contiene la base de datos se encuentra estructurada de la siguiente manera: por
cada imagen se tienen dos variables, una que contiene los 28x28 pixeles en escala de grises
del 0-255 y otra que tiene la etiqueta, es decir, el nimero representado en dicha imagen. En
consecuencia, se va a trabajar con cuatro variables: dos destinadas al entrenamiento y otras
dos a las pruebas para la evaltacion de la precision. La variables que contienen los pixeles
se han normalizado a valores entre 0-1, para asi no provocar que la red neuronal trabaje
con numeros tan elevados. Por otro lado, las variables que contienen las etiquetas se han de
convertir a formato one-hot, por ejemplo, el 3 se transforma en [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]. Esto es
necesario porque la red neuronal puede confundir las etiquetas por una escala de prioridad.
Una vez normalizados los datos del dataset se procede a describir y entrenar la red neuronal

en python.

A continuacién se muestran algunas imédgenes de la base de datos:
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S N N NS ) S Y N EY

ol [0 flwvos]wlcafor s B
<[efrl2lcis]Rlcw <
Ylafafaoa]avcng
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Figura 5: Imagenes de la base de datos MNIST
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Se aprecia que las imagenes de esta base de datos tienen un fondo negro y trazo blanco,
mientras que el papel que se emplea normalmente es blanco y los trazos suelen ser negros.
Esta discrepancia entre la base de datos empleada y la realidad no supondra un problema.
El modelo serd capaz de predecir las imagenes con la misma precisién, inicamente habra
que modificarlas antes de enviarselas al modelo. Como se ha mencionado previamente, se

trabajara en escala de grises, lo cual facilitara esta modificacion.

Tener una buena base de datos es permite que el modelo sea mas preciso y como se puede

apreciar en la Figura 4, la base de datos MNIST recoge una gran variedad de caligrafias.

3.3. Arquitectura de la red neuronal y entrenamiento

Una vez seleccionada la arquitectura de la red neuronal, se procede a definir el modelo
en python,entrenarlo y evaliarlo. Para la definicién se emplean las funciones de Sequential,
Dense y Dropout de la libreria Keras, enfocada en facilitar la construcciéon y entreno de
modelos de aprendizaje profundo.La funciéon Sequential permite crear un modelo secuencial,
en el que las capas se anaden de forma lineal. La funcién Dense permite anadir capas densas
a la red neuronal, mientras que la funcion Dropout permite anadir capas de regularizacion
para evitar el sobreajuste. En la funcién Dense es necesario definir el tipo de funcién de
activacion que quiere que emplee el modelo. En este caso se ha optado por la activacion ReLLU
(Rectified Linear Unit) para las capas ocultas, debido a que es la mas utilizada debido a su
simplicidad y buen rendimiento. Esta devuelve el propio valor de salida si es superior a cero
y en caso contrario devuelve un cero. En el caso de la capa final, se ha seleccionado la funcion
softmax, funcién matematica que transforma un vector de valores reales, conocidos como
logits, en probabilidades que suman 1. Es la mas empleada en la capa de salida en aquellas
clasificaciones en las que las clases son mutuamente excluyentes. En cuanto a la funcion
Dropout, para la primera capa oculta se ha optado por un dropout de 0.2, que consiste en
apagar un 20 % de las neuronas mientras que en la segunda capa oculta se ha optado por
un dropout de 0.1 debido a su menor cantidad de neuronas. Se apaga un porcentaje de las
neuronas con el fin de evitar sobreajustes, lo cual se ha visto reflejado en la Figura 4, en la

que se observa un mayor error en el test entrenamiento que en el de prueba.

Tras definir el modelo se procede a entrenarlo y evaltiarlo. Para ello es necesario definir
diferentes parametros, como las épocas, el tamano de los lotes y la divisién de validacion. Las

épocas son el nimero de veces que la red neuronal revisa el conjunto de datos y actualiza la red
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neuronal, se ha optado por 10 épocas para evitar el sobreajuste. La red neuronal no procesa
todas las imégenes a la vez, sino que lo hace en pequenos grupos, la cantidad de imagenes en
esos grupos se determina con el tamano del lote que se ha fijado a 32. Por tltimo, la division
de validacion se ha fijado a 0.1, que indica a la funcién que reserve autométicamente el 10 %
de los datos de entrenamiento para usarlos como datos de validacién (datos externos que
la red nunca usard para actualizar sus pesos), con el fin de realizar un entrenamiento mas

robusto.Los parametros empleados en el entrenamiento se recogen en la siguiente tabla:

Parametro Valor
Optimizador Adam

Funcién de pérdida Categorical Crossentropy
Epochs 10

Batch size 32

Dropout capa 1 0.2

Dropout capa 2 0.1

Tabla 3: Hiperparametros empleados durante el entrenamiento.

Finalmente, se evalia la precision del modelo entrenado. Para ello se emplean los datos
del dataset guardados para las pruebas y se obtiene una exactitud del 97,70 %. Esta precisién
se considera alta debido a la simplicidad del modelo de red neuronal empleado. Para la
comprobacion de dicha precision se han clasificado correctamente mediante la red neuronal

varias imagenés de niimeros manuscritos por diferentes personas.

3.4. Arquitectura general del sistema

En la Figura 2 se ha mostrado un esquema general de los pasos a seguir tanto para el
disenno como para la inferencia. Los pasos mas especificos que se han seguido para conseguir
la correcta implementacion del modelo en la FPGA se muestran en la Figura 6. En ella se
aprecian pasos intermedios como la exportacion de pesos o la sintesis en Vivado, los cuales

no aparecian en el esquema global.
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Figura 6: Diagrama de flujo del proceso de clasificacién en dos filas.

En las siguientes secciones se procede a desarrollar como se han llevado a cabo los pasos

desde la cuantizacion hasta la clasificacion.

3.5. Arquitectura hardware

Para el disenio en VHDL se ha optado por representar los datos en punto fijo con 8
bits. Utilizar coma fija frente a coma flotante permite que se realicen un mayor nimero
de operaciones simultdneamente debido al ahorro de espacio. Aunque emplear coma fija
supone una pérdida de precision debido al truncamiento y redondeo de los decimales, se ha
comprobado que el modelo disenado no se ve afectado drasticamente por dicha pérdida. La
representacion en 8 bits tanto de las entradas, como de los pesos y sesgos de las neuronas
se debe a que este numero de bits permite representar toda la informacién sin ocupar una
gran cantidad de memoria. En consecuencia, se han extraido del modelo definido en Python
los pesos y los sesgos de las neuronas y se han definido como signed de 8 bits para poder

trabajar asi con ellos en Vivado.

Por otro lado, en las operaciones de multiplicacién y acumulacion se ha optado por ampliar
a 32 bits para asi no tener pérdidas de informacién significativas. En consecuencia, la salida de
cada neurona esta definida por 32 bits. Para evitar trabajar con niimeros de mayor magnitud,
se seleccionan los 8 bits mas significativos de cada neurona, siendo este nimero el dato de
entrada de las neuronas de la siguiente capa. Se ha comprobado que este truncamiento no

afecta de manera significativa a la precisiéon del modelo.

Tras elegir la representacién de los diferentes datos, se ha procedido a disenar la estructura

que tendra el modelo en VHDL, mostrando no solo las variables que entran y salen de cada
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bloque, sino también la conexién entre ellos y el nimero de bits de cada senal. Todo esto se

muestra en la siguiente figura:

ARQUITECTURA GENERAL DEL SISTEMA FLUJO COMPLETO DE FUNCIONAMIENTO
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« clk « mostrar[3:0) Tna i ¥ese, + bin0[3:0] « bout[3:0] + data_bin[3:0] + sseg_ca[6:0]
« reset « fin_com + bin1[3:0] « en_mostrar + sseg_an[3:0] | cik, reset, en_ram, en_pesos, en_cuenta,
« en_com araPiet.,. 51 + bin2(3:0] - ok Contrel ~ —3- | en_com, en_mostrar, reposo, addr(9:0].
« reposo prite e R « bin3[3:0] « reset iteracion(31:0], binSel[1:0) (implicito)
*{sume0(91:0] méximo = sumali] - ok -
+ sumag[31:0] indice = 1 | o reset | | | Funcion Esiado/in - | :::g::',;:;::sos' fnEcvents:ifinscom;
Funcion Funcion Convierte el nimero binario en el patrén
Selecciona el valor binario necesario para visualizarlo en el display - = 1 —_—

Compara las diez sumas y selecciona la mayor.
Entrega el indice correspondiente (0-9) en que serd enviado al display.
mostrar[3:0]

de siete segmentos (4nodo coman)

A

Figura 7: Diagrama de bloques del diseno en VHDL

En el Anexo B se muestra la figura con mas detalle.

A continuacién se describe la funcién de cada uno de los bloques mostrados en la Figura

7, asi como la légica de la arquitectura escogida.

= Unidad de Control: Este bloque se encarga de gestionar la secuencia de operaciones
del sistema y de coordinar el flujo de datos entre los distintos médulos. Se basa en
una maquina de estados compuesta por los siguientes estados: Reposo, CopiarRom,

CargarDatos, Operacion, Incrementar, Comparar y Mostrar.

El sistema permanece en estado de Reposo hasta que se recibe una imagen. En ese

momento, se procede a la carga de los datos necesarios para realizar las operaciones.
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La logica de calculo implementada no hace uso de los bloques DSP disponibles en la
FPGA. En su lugar, se emplea una tnica unidad MAC que opera de forma secuencial,
reutilizando el hardware para procesar los distintos pixeles y pesos de la red neuronal.
En cada iteracién se realiza una operacién de multiplicacion y acumulacién parcial
implementada mediante légica en LUTSs, repitiéndose este proceso hasta completar la

suma ponderada de cada neurona.

Este enfoque implica que no existe paralelismo a nivel de unidades de calculo, sino
reutilizacion de recursos, lo que reduce el area ocupada a costa de aumentar el tiempo

de ejecucion.

El estado de Incrementar se corresponde con el nimero de iteracién del sistema, el
cual se ha dividido en 4 fases. Al finalizar cada una de ellas, se avisa a la unidad de
control y se continia con la siguiente. Una vez completadas todas las iteraciones, se
comparan los resultados obtenidos en la tltima capa y se selecciona el valor maximo,

que corresponde al nimero predicho. Finalmente, este valor se muestra en los displays
de la FPGA.

= Copia ROM: Este bloque se encarga de trasladar los datos desde una memoria ROM
a una RAM, permitiendo su lectura y reutilizaciéon durante la ejecucion. A diferencia
de la ROM, la RAM permite la reescritura de datos.

= ROM PESOS: En esta memoria se almacenan los pesos de las neuronas de las distintas
capas de la red neuronal. Estos valores se extraen segun la logica de control para realizar

las operaciones correspondientes.

= MAC: Este bloque realiza las operaciones de multiplicaciéon, acumulacién y trunca-
miento. Se reutiliza de forma secuencial para todas las operaciones de la red neuronal,
no existiendo multiples unidades MAC en paralelo. Las multiplicaciones se implementan
mediante logica en LUTs en lugar de bloques DSP dedicados. Para evitar desborda-
mientos, la acumulacién se realiza en 32 bits. Posteriormente, se seleccionan los 8 bits

mas significativos. Si el valor supera 261120, se satura al valor FF.

= Comparador: Este bloque recibe los valores finales de la ultima capa y selecciona el

mayor de ellos, determinando la salida del sistema.

= MuxBin: Este bloque, junto con el siguiente, se encarga de mostrar el nimero predicho

27



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)

COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

Tecnologias Industriales

Grado en Ingenieria en
Metodologia

en los displays. Actia como multiplexor, seleccionando el digito activo mediante la senal

AN y generando la salida correspondiente.

» BinAT7Seg: Convierte un niimero binario de 4 bits en su representacion en 7 segmentos

para poder ser mostrado en los displays.

SSEG_AN[3]
SSEG_AN[2] —Amp—

3.3V

AN3

AN2

SSEG_AN[1] —Apn
SSEG_AN[@] -

SSEG_CA[@] _«NNJQELJ

SSEG_CA[1] cB
SSEG_CA[2] cc
CD

SSEG_CA[3]
SSEG_CA[4]
SSEG_CA[5]

1

l.

I
-

SSEG_CA[6] VW

SSEG_CA[7]

SSEG_AN[@] N\____ /i

SSEG_AN[3..0]
Seleccidn de display

Anodo comtn

mediante activacidn del anodo
AN3 AN2 AN1 ANO
| | | |

(activo a @)
’ Fl
o o | |
R Ny N 1

U
CACBCCCDCECFCGDP

— k. Mk /s m m o e

o e e L =

SSEG_CA

D/ |

SSEG_CA[7..0] Catodos (SSEG_CA[7..0])

Sefial al catodo
(se ilumina a @)

Figura 8: Funcionamiento de los displays

: Periodo de refresco de displays (de 1 a 16 ms)é

: AT
< ’\ (1/4 del periodo total)

Periodo de cada display

SSEG_AN[1] \ /
SSEG_AN[2] \ /
SSEG_AN[3] \ /

SSEG_CA[7..0] X_Dato @ X Dato 1 X Dato 2 X Dato 3 X:

Figura 9: Funcionamiento de las senales de activacién de los displays
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Se observa que cada digito se habilita individualmente con senales de seleccion ANO-ANS3.
El sistema activa los digitos de forma secuencial a alta velocidad, de manera que el ojo humano

percibe que todos estan encendidos simultaneamente.

3.5.1. Modelo temporal de la arquitectura
Con el fin de analizar el comportamiento temporal del sistema, se ha desarrollado un
modelo que estima el tiempo necesario para realizar una inferencia completa.

El nimero total de operaciones viene dado por:

Nops = Nip, - N1 + Ny - Ny + Ny - Noye (3.1)

El diseno implementado sigue un enfoque secuencial basado en la reutilizacion de una
unica unidad MAC, por lo que el nimero de ciclos depende directamente del ntimero total

de operaciones.

Dado que cada operacién requiere varios ciclos de reloj (en concreto 4), se obtiene:

Nciclos ~4- Nops (32)
y por tanto:
No S
Trd4. =2 (3.3)
fclk

Este modelo refleja el comportamiento real del sistema, en el que el paralelismo es limitado

y viene condicionado por la reutilizacién de recursos.
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Arquitectura Paralelismo (P) Modelo temporal Tiempo estimado
Secuencial (implementada) 1 T~4- ]]\f"—; ~ 1,1 ms
. Y NO S

Paralela ideal (tedrica) 90 T~ 53 ~ 12 us

Paralela con overhead (tedrica) 90 T~4- ]J\Z"—l’; ~ 4 ms

Totalmente paralela (tedrica) Nin T ~ N];% ~ 0,1 pus

Tabla 4: Estimacién tedrica del tiempo de inferencia segin el grado de paralelismo

Cabe destacar que las arquitecturas paralelas mostradas en la tabla representan escenarios
tedricos y no se corresponden con la implementacion realizada en este trabajo, que sigue un

enfoque secuencial basado en la reutilizacion de recursos.

Como linea de mejora futura, se podria plantear una arquitectura con multiples unidades
MAC implementadas mediante bloques DSP trabajando en paralelo, lo que permitiria reducir

significativamente el tiempo de inferencia a costa de un mayor consumo de recursos hardware.

3.6. Funcionamiento del sistema

Tras explicar la funciéon de cada uno de los bloques empleados en el disefio de la red

neuronal en VHDL, se procede a mostrar cual seria el recorrido de una imagen.

El funcionamiento del sistema comienza copiando la imagen de entrada a la RAM. A
continuacion se cargan los pesos, se ejecuta la inferencia, se comparan los resultados obtenidos

y, finalmente, se muestra el digito predicho.

Reset H Copia ROM H Carga pesos
Y
Mostrar H Comparador H MAC

Figura 10: Diagrama de flujo del sistema en dos filas.
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El diagrama resume el flujo general del sistema. En las siguientes secciones se describe

con detalle el funcionamiento de cada bloque.

Se explicaran con mas detalle el bloque de la Unidad de Control, que es el encargado
de gestionar que todo el flujo de trabajo se lleve a cabo correctamente y el bloque MAC,
encargado de realizar todas las operaciones. Los cédigos de ambos bloques se muestran en el

Anexo C y D, respectivamente, y se explicara su funcionamiento de forma general.

3.7. Maquina de estados de la Unidad de Control

A continuacién se muestra el diagrama de estados del bloque de la Unidad de Control,

que es el encargado de comunicarle a cada bloque cuando tiene que actuar:

RESET
1

A
(1]
U -
o
17
o

reposol ='1' )~ 2

(it_aux=1 AND ptr>=783) OR
(it_aux=2 AND ptr>=783) OR

Ge

A

( Copia
P : (it_aux=3 AND ptr>=127)
l en_ram="1
ram_ok ="'1'
A 4 it_aux=4 AND / Comparar ‘
>( Cargar_Datos ) ,nc@_w, prg——

bn_pesos = ‘1‘) \_ reposol ='0'

fin_pesos = '1' ELSE fin_com="1'
\ 4

Operacion )fin_cuenta =1’ ( Mostrar )
en_cuenta ="'1' len_mostrar = ‘1']

|
.

[

Figura 11: Diagrama de estados de la Unidad de Control

La Figura 11, muestra los siete estados que forman la méquina de estados de la Unidad
de Control.

= Reposo: estado inicial o de espera del sistema.

» CopiarRom: copia de datos desde ROM a RAM.




UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)

COMILLAS Grado en Ingenieria en
—r— Tecnologias Industriales Metodologia

Cargar_Datos: carga de pesos y datos de entrada.

Operacion: ejecucién del bloque de cémputo (MAC).

Incrementar: actualizacion de punteros e iteraciones.

= Comparar: evaliacién de resultados finales.

Mostrar: visualizacién de la salida.

3.7.1. Control de iteraciones y punteros

La unidad utiliza dos registros internos fundamentales:

» it_aux: indica la capa o iteracién actual del sistema (de 1 a 4).

= ptr: actia como puntero de acceso a memoria.

Se tienen 4 iteraciones porque la primera capa se divide en dos, como se explicara en las
secciones correspondientes al desarrollo del bloque MAC. EI nimero de iteraciéon permite a

este bloque saber en que capa y neuronas se encuentra.

En cuanto al puntero,dependiendo de la capa procesada, este recorre diferentes rangos de

memoria, correspondientes a las entradas de cada una de las capas:

= 784 posiciones para las primera capa oculta.
= 128 posiciones para la segunda capa oculta.

= (64 posiciones para la ultima capa.

Cuando se alcanza el final de una capa, el puntero se reinicia a cero y se incrementa el

valor de it_aux.

3.7.2. Transicién entre estados

La transicion entre estados depende de senales de control externas como fin cuenta,

fin pesos, ram_ok y fin_com.
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Por ejemplo, en el estado Operacion, el sistema permanece activo hasta recibir la senal
fin_cuenta, indicando la finalizacién del calculo. Posteriormente, se transita al estado Incre-

mentar, donde se actualizan los punteros de memoria.

3.7.3. Generacién de direcciones
La direccién de memoria se genera a partir del puntero interno:
addr <= to_unsigned(ptr, 10);

Esto permite direccionar hasta 1024 posiciones de memoria, suficientes para poder acceder a
las 784 entradas que tiene la RAM.

3.7.4. Senales de salida
La unidad de control genera distintas senales de habilitacién segin el estado activo:

= en_ram: habilita acceso a memoria RAM.

= en _pesos: activa la carga de pesos.

= en_cuenta: habilita el bloque de computo.

= en_com: activa la etapa de comparacién.

= en_mostrar: habilita la visualizacion de resultados.

= reposol: indica estado de reposo del sistema.

En conjunto, esta unidad de control permite la correcta sincronizacion de todas las etapas

del sistema, garantizando el flujo secuencial de datos y operaciones.

3.8. Diseno y Arquitectura Real de la Unidad MAC Unificada y
Reutilizable

Todas las operaciones que se realizan en las neuronas de una red neuronal se han con-

solidado en un tnico bloque de Multiplicacién y Acumulaciéon (MAC). Las arquitecturas
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tradicionales emplean varios bloques MAC, cada uno destinado a realizar las operaciones de

cada una de las capas. En este proyecto se ha optado por un tnico bloque del cual se obtiene

los resultados finales de la tdltima capa.

La méaquina de estados empleada consta de 10 estados 16gicos. El comportamiento de estos

estados depende de las variables descritas en la seccién anterior: ptr y iteracion (valores

de 1 a4).

La Figura 12 muestra el diagrama de estados implementado en el moédulo.

Leyenda

() Estado de reposo |
() Inicializacién ‘

.

Idle D en_cuenta = 0

Reset_Acum

* Reset acumuladores
e indices

en_cuenta =1

ptr=0y \ No

Wait_ROM
« Espera al dato
de la ROM

J

v

+ Carga r_pixel y r_pesol
segun iteracion

Cargar_Regs

!

Quedan neuronas /
pixeles por procesar

+ r_multl = r_pixel x r_pesol

Multiplicar

(en la iteracién actual)

|

* Acumula el producto en el
acumulador correspondiente

Acumular

.

Fin de neuronas

« Comprueba fin de neuronas
o fin de capa

Verificar_Fin (en la iteraci6n actual)

( Espera

() Procesamiento MAC
() Control / Decisién
(") Post-procesamiento |

—— Transicién

Notas

iteracion 1: Capa 1 (90 neuronas)
iteracion 2: Capa 1 (Ultimos 38 neuronas)
iteracion 3: Capa 2 (64 neuronas)

iteracion 4: Capa 3 (10 neuronas)

Seiiales / Variables clave

« en_cuenta: habilita el proceso

« ptr: direccion / indice de pixel

 iteracion: 1..4 (selecciona capa)

« acumuladores: acumulador_totall,
acumulador_total2, acumulador_total3

* suma_tem, suma_tem2: salidas
intermedias entre capas

Proc_Bias

* Suma del sesgo (bias)
a los acumuladores

A
Proc_RelLU

+ Aplicacién de ReLU
(saturacién a 0)

Hecho

+ Fin de iteracion / capa

R S

Este diagrama se ha simplificado con el fin de asegurar un entendimiento del funcionamien-

to del bloque MAC. En consecuencia, solo se muestran las variables de mayor importancia.

en_cuenta =0

Figura 12: Diagrama de estados del bloque MAC

Para un analisis mas detallado, el cédigo se encuentra en el Anexo D.
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3.8.1. Camino de Datos (Datapath) y Prevencién de Desbordamiento

El flujo aritmético de la unidad MAC esta disenado bajo una estricta gestion de anchos

de palabra para conservar la precision numérica tras la cuantizacion:

Para evitar desbordamientos o pérdidas de informacion se ha realizado un estricto con-
trol de anchos de palabra. El modo en el que se ha gestionado este control se explica a

continuacion:

» Entradas: Los pixeles o activaciones previas (data_ext) entran como valores sin signo
de 8 bits y se extienden a un formato con signo de 9 bits (signed(8 downto 0)). Los
pesos codificados en las memorias se leen en formato con signo de 8 bits (signed(7

downto 0)).

» Multiplicacién: El producto de ambos registros (r_pixel X r_pesol) genera un re-
sultado parcial (romultl) con una resolucién de 17 bits (9 bits + 8 bits).

= Acumulaciéon de Alta Precisién: Para acumular de forma segura la suma iterativa
de cada neurona de cada uno de los productos realizados se ha extendido el ancho de
palabra de 17 bits a 32 bits de tipo signed a través de la funcién resize (). En conse-
cuencia, se asegura no caer en errores de desbordamiento. A continuacién se explicard
como se reduce al ancho de palabra cuando se finaliza una capa para evitar que la
siguiente capa tenga que trabajar con anchos de palabra de 32bits en los productos.
El sistema gestiona tres vectores independientes de acumulacién segin la capa activa

(acumulador_totall, acumulador_total2 y acumulador_total3).

3.8.2. Flujo de Operacién por Capas (Multiplexacién Temporal)

Como se ha mencionado previamente, las operaciones se dividen en 4 iteraciones, que se

explican a continuacién:

1. iteracion = 1 (Capa 1 - Parte A): El hardware procesa las primeras 90 neuronas
de la primera capa oculta para los 784 pixeles de entrada. La primera capa se divide
en dos iteraciones (90 + 38 neuronas) para completar las 128 neuronas del modelo,
reutilizando la misma unidad MAC durante todo el proceso mediante multiplexacién

temporal.
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2. iteracion = 2 (Capa 1 - Parte B y Post-procesado): se modifica el indice de la
direccién (idx_neurona + 90) para procesar las 38 neuronas restantes necesarias para
completar las 128 que conforman la primera capa oculta. Al finalizar el ciclo 783 de
pixeles, la maquina de estados salta a los estados Proc Bias y Proc_ReLU, encargados

de sumar el bias y de aplicar la funciéon de activacién, respectivamente.

3. iteracion = 3 (Capa Oculta 2): Utiliza como entradas los resultados de la capa
anterior almacenados temporalmente en el registro suma_tem. Lleva a cabo las opera-
ciones de las 64 neuronas de esta segunda capa intermedia, acumulando los resultados

y aplicando sus respectivos sesgos y la funciéon de activacién ReL.U.

4. iteracion = 4 (Capa de Salida / Clasificacién): Se encarga de procesar las ilti-
mas 10 neuronas (correspondientes a los digitos del 0 al 9 del problema MNIST). Las
entradas se extraen del registro temporal de activaciones suma_tem2 de 64 posiciones.
Al finalizar esta etapa, el sistema aplica la funcién de rectificacion ReLLU | limita el
post-procesado al truncamiento y copia el resultado final directamente al puerto de

salida suma en el estado Hecho.

3.8.3. Bloque de Post-procesamiento: Bias, Saturacién y ReLU Hardware

Una vez finalizado el bucle de multiplicaciones de una neurona, el estado Proc_Bias anade
el sesgo correspondiente (BIAS_CAPA1, BIAS_CAPA2 o BIAS_CAPA3) suméndolo directamente
sobre las variables que contienen la acumulacién de cada capa, las cuales tienen un ancho de
palabra de 32 bits.

Inmediatamente después, el estado Proc_ReLU ejecuta en un unico ciclo de reloj la funcién
de activacion no lineal y la redimensién de la palabra a 8 bits sin signo (unsigned) mediante

una légica de saturacion:

x"00" si ACC < 0
f(x) = { x"FF" si ACC > 261120 (3.4)
ACC(17 downto 10) en otro caso

Si el acumulador arroja un valor negativo, se activa la condicién de la compuerta ReLLU

forzando la salida a cero estricto (x"00"). Si el valor supera la cota superior establecida en
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punto fijo (261120), el circuito entra en saturacién alta fijando el valor maximo (x"FF"). En
el rango intermedio de operacién lineal, se extraen los bits que se encuentran en la ventana
intermedia (17 downto 10) para devolver una activacion limpia de 8 bits con signo corregido
que alimenta a la etapa sucesiva de la red, para evitar asi ir acumulando nimeros cada vez

méas elevados y que ocupan mas espacio y consumen mas energia.

3.9. Implementaciéon en FPGA

Una vez diseniado el modelo en VHDL y tras haber comprobado su funcionamiento me-
diante simulaciones que se muestran en la seccién de resultados se ha procedido a la im-
plementacién en un dispositivo hardware. Para ello se ha utilizado una FPGA de la familia
Artix-7 junto con el entorno de desarrollo Vivado Design Suite, siguiendo el proceso de diseno

habitual para sistemas digitales descritos mediante VHDL.

El proceso de implementacion comprende varias etapas: creacién del proyecto, incorpo-
racién de los archivos fuente, sintesis del diseno, implementacion fisica, definicién de las res-
tricciones hardware, generacién del archivo de configuracién y, finalmente, la programacion

y validacion funcional sobre la placa.

3.9.1. Placa de desarrollo Basys3

La implementacion del sistema se ha realizado sobre la placa de desarrollo Basys3, fa-
bricada por Digilent y basada en la FPGA Xilinx Artix-7 XC7A35T-1CPG236C. Esta
plataforma constituye una soluciéon ampliamente utilizada en el ambito académico debido a
su facilidad de uso, disponibilidad de periféricos integrados y compatibilidad con las herra-

mientas de desarrollo de Xilinx.

La FPGA Artix-7 consta de una gran cantidad de recursos légicos facilitando la implemen-
tacion de sistemas digitales de complejidad media. Estos recursos ofrecen un equilibrio entre
prestaciones, consumo energético y coste. Ademas, la incorporaciéon de elementos de entrada
y salida permiten validar el funcionamiento del disenio sin necesidad de emplear hardware

adicional.

Entre los principales recursos disponibles destacan:

» Oscilador de reloj de 25 MHz.
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16 interruptores deslizantes.

16 LEDs de usuario.

5 pulsadores.

Display de cuatro digitos de siete segmentos.

Conector USB-JTAG para programacién y depuracion.

Memoria SRAM y memoria Flash.

Conectores de expansion PMOD.

La Figura 13 muestra la placa Basys3 empleada durante el desarrollo experimental del

proyecto y la cual se ha descrito previamente.

Figura 13: Placa de desarrollo Basys3 utilizada para la implementacion del sistema.

3.9.2. Entorno de desarrollo Vivado

Para el desarrollo hardware se ha empleado el entorno Vivado Design Suite, desarrollado
por Xilinx, que constituye la herramienta oficial para el disenio, sintesis e implementacién de

sistemas digitales sobre dispositivos FPGA de las familias Artix, Kintex y Virtex.

Dentro del proyecto de Vivado se han incorporado todos los médulos que se han descrito
en la seccion de Metodologia, organizados siguiendo una jerarquia. Ademas, se han anadido
los archivos de restricciones, que se explicaran en las siguientes paginas. La funcién de estos

es adaptar el diseno a las caracteristicas fisicas de la placa empleada.
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Vivado integra todas las herramientas necesarias para completar el flujo de diseno hard-

ware, entre ellas se encuentran:

= Andlisis sintactico del codigo VHDL.

= Elaboracion del diseno.

= Sintesis logica.

= Implementacién fisica.

= Analisis temporal.

» Generacion del archivo de configuracién (.bit).

» Programacion del dispositivo FPGA.

La utilizacién de un tnico entorno de desarrollo simplifica considerablemente el proceso

de implementacién y permite detectar posibles errores en cada una de las etapas del flujo de

diserio.

3.9.3. Proceso de sintesis e implementacion

Una vez completada la descripcién hardware del sistema, se ejecuta el proceso de sintesis

mediante Vivado.

Durante esta etapa, la herramienta traduce la descripcion realizada en VHDL a una re-
presentacion logica formada por puertas, registros, multiplexores y demads elementos digitales
soportados por la arquitectura de la FPGA. De esta manera, se realizan diferentes optimi-
zaciones destinadas a reducir el consumo de recursos y mejorar el rendimiento temporal del

disetio.

Tras finalizar la sintesis, Vivado genera diversos informes que permiten conocer la utili-

zacion de los recursos disponibles en el dispositivo, tales como:

= Look-Up Tables (LUTS).

» Flip-Flops (FF).

39



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)

COMILLAS Grado en Ingenieria en
—r— Tecnologias Industriales Metodologia

» Bloques de memoria (BRAM).
= Bloques DSP.

» Entradas y salidas (I/0O).

Estos informes se muestran y se analizan en la seccién de resultados.

Posteriormente se realiza la fase de implementacion, formada principalmente por dos

Pprocesos:

1. Placement: asignacion de cada recurso légico a una posicién fisica dentro de la FPGA.

2. Routing: establecimiento de las conexiones fisicas entre todos los elementos del diseno.

Una vez completada la implementacién, Vivado realiza un anélisis temporal (Timing
Analysis) con el objetivo de comprobar que todas las seniales cumplen las restricciones de

tiempo establecidas para la frecuencia de funcionamiento del sistema.

La correcta superacién de esta etapa garantiza que el circuito puede operar de forma

segura sobre el dispositivo fisico.

3.9.4. Archivo de restricciones (XDC)

Para que el diseno pueda ejecutarse correctamente sobre la placa Basys3 es necesario
definir un archivo de restricciones Xilinx Design Constraints, (XDC), como se ha mencionado

previamente.

Este archivo establece la correspondencia entre las senales definidas en el cédigo VHDL
y los pines fisicos de la FPGA, permitiendo conectar correctamente los distintos periféricos

integrados de la placa, como interruptores, pulsadores, LEDs o displays de siete segmentos.

Ademas, el archivo XDC especifica el estandar eléctrico utilizado por las entradas y sali-

das, que en el caso de la Basys3 corresponde a LVCMOS33.

De forma adicional, también se define la frecuencia del reloj principal mediante una restric-
cién temporal, indicando a Vivado que la senal de reloj posee un periodo de 40 ns, equivalente

a una frecuencia de 25 MHz.

La instruccion utilizada para definir el reloj es la siguiente:
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create_clock -period 40 [get_ports clk]

El archivo de restricciones también incluye la asignacién de los distintos pines fisicos
utilizados por el disenno. La Tabla 5 muestra un ejemplo simplificado d e d icha asignacion

para este proyecto:

Senal Pin FPGA Funcién
clk Wbh Reloj de 25 MHz
rst U18 Pulsador de reinicio
seg[6:0] Varias Display de siete segmentos

Tabla 5: Ejemplo de asignacién de senales mediante el archivo XDC.

3.9.5. Programacion de la FPGA

Tras completar con éxito las fases de sintesis e implementacién, Vivado genera el archivo
de configuracién con extensién .bit, que contiene la informacion necesaria para configurar

la FPGA.

La programacion del dispositivo se realiza mediante la interfaz JTAG integrada en la

placa Basys3 utilizando la herramienta Hardware Manager incluida en Vivado.

Durante este proceso, el archivo de configuracion se transfiere desde el ordenador a la
memoria de configuracién de la FPGA, permitiendo que el circuito descrito en VHDL quede

implementado fisicamente sobre el dispositivo.

Una vez finalizada la programacion, el sistema comienza a ejecutarse inmediatamente sin

necesidad de realizar ninguna configuracién adicional.

3.9.6. Verificacién funcional
La ultima etapa del proceso consiste en la validacion experimental del sistema implemen-
tado.

Para ello se realizaron diversas pruebas utilizando los periféricos disponibles en la placa

Basys3, comprobando el correcto funcionamiento de las entradas y salidas definidas durante
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el desarrollo.

En particular, se comprobé el comportamiento del boton de reinicio y de los displays, que

es lo que se ha empleado en este proyecto.

3.10. Caracterizacién energética

Tras la definicién, sintesis y comprobacién funcional del modelo neuronal en VHDL, se
procede a realizar la caracterizacion energética del sistema. Este paso es necesario para poder
evaldar la eficiencia de la implementacion en hardware en términos de consumo de potencia.
Para poder obtener los valores relacionados con el consumo de potencia se implementara el

circuito que se muestra en la Figura 14:

ALIMENTACION
5V Amperimetro FPGA
(mide 1) Rsense """""""""""""
1Q
*h = vcc i
(») A 5 o
i i i
! : :
o /V\ E Vv Voltimetro 2 Vepga
5V N U { 2 ) (mide Vipga) (tension en la FPGA)
Voltimetro 1 ; i
(mide Vg) : i
i |
| GND !
6 Y
] I

Figura 14: Circuito de medicion de potencia para la FPGA

Para poder obtener el valor de la potencia que consume la FPGA, se mide la caida de
tensién en el lado de alta (High-Side Current Sensing) mediante una resistencia de shunt
(Rshunt)- Esta resistencia se conecta en serie con la linea de alimentacién y posee un valor
nominal conocido y extremadamente bajo, en concreto, de 1. Al poseer este valor de resis-
tencia tan bajo, se garantiza que la caida de tension introducida en el lazo sea despreciable y

no altere el correcto funcionamiento ni la estabilidad de los voltajes nominales de la FPGA.
El procedimiento de calculo se divide en dos claras fases:

Cuando el circuito entra en operaciéon y la FPGA ejecuta el algoritmo en VHDL, la
demanda de corriente (Igeuito) atraviesa la resistencia de shunt, generando una diferencia
de potencial diferencial a través de sus terminales (Vipune). Aplicando la ley de Ohm, se

puede obtener el valor de la intensidad que fluye hacia el dispositivo bajo prueba mediante
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la ecuacion 3.5:

‘/shunt
[circui o — 3.5
’ Rshunt ( )

A continuacién, se mide la caida de tension exacta entre los pines de alimentacion es-
pecificos de la FPGA (Vgpga). Finalmente, aplicando la definicién de potencia eléctrica en
corriente continua (Ecuacién 3.6), se multiplica la intensidad calculada por dicha tensién en

bornes:

PFPGA = VFPGA : [circuito (36)
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3.11. Sistema de captura

Una vez definido todo el sistema se procede al diseno del sistema de captura. Para ello,

se ha escogido una camara OV7670, cuya imagen se muestra a continuacion:

Figura 15: Camara empleada como sistema de captura

Esta camara captura imégenes en 320x 340 pixeles. Para reducirlo a un tamano de 28x28
pixeles, que es con el que se desea trabajar, se ha recortado la imagen a 224 x224 pixeles. Esto
implica, que solo se captura la informacién que se encuentra en el medio de la imagén inicial.
Posteriormente, de esta imagen recortada, cada 8x8 pixeles se corresponden con un pixel de
la imagen con tamnano 28x28. Esta camara envia dichos pixeles de forma secuencial, lo cual
se tendra en cuenta en el apartado de resultados, especificamente en la seccion de analisis

temporal.
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Capitulo 4: Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos tanto en el modelo de Python como
en su implementacién en la FPGA. Se realiza un anélisis completo de la precision del modelo,
la eficiencia energética y el rendimiento temporal, comparando los resultados obtenidos en
ambos entornos. Ademas, se analizan otros procesadores y se incluye un estudio comparativo

entre estos y la implementacién en FPGA.

Se realiza un analisis completo del consumo energético del sistema, ademas de un estu-
dio del porcentaje de memoria utilizada en la FPGA y las implicaciones que tienen dichos

resultados y como se podrian mejorar en un futuro.

4.1. Analisis del modelo en Python

En primer lugar, se analiza el modelo disenado en Python. Se evalia tanto la precisién
global como la precision de cada una de las clases. Para ello, se ha obtenido una matriz de

confusion, que se muestra en la siguiente figura:

Matriz de Confusion

1000

800

600

Etiqueta Real

- 200

0 1 2 3 a 5
Etiqueta Predicha

Figura 16: Matriz de confusién del modelo en Python.

45



UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAT)
COMILLAS Grado en Ingenieria en

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

—r—r Tecnologias Industriales Resultados

Se observa que todos los niimeros pertenecientes a la diagonal son elevados, esto implica
que el modelo ha sido capaz de predecir con acierto un porcentaje muy alto en todas las
clases. Fuera de la diagonal se observan niimeros no tan elevados, implicando que el modelo
no ha sido capaz de clasificar correctamente ciertos nimeros. Los errores mas comunes son

entre nimeros que se consideran similares, como por ejemplo, el 4 con el 9, o el 5 con el 3.

A continuacién, se muestra una grafica que representa la cantidad de errores que el modelo

ha cometido por digito:

— ;
—

| 10

e !

I 11

Prom———— o ¥

= I

e e BE

PrE——

| e e e S i T e R S G R | 33

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Cantidad de Errores

Digito
W 0 N o N s W N = O

Figura 17: Errores del modelo en Python.

En la Figura 17 se observa que el nimero que tiene una elevada tasa de error en compa-

racion con el resto es el 9.

Para poder comprender con mayor facilidad aquellos niimeros que el modelo es incapaz de
predecir correctamente, se ha escogido una imagen de cada clase que el modelo ha predicho

de forma incorrecta. La siguiente figura muestra dichas imagenes:

Real: 9 Real: 5 Real: 4 Real: 7 Real: 2
Pred: 7 Pred: 3 Pred: 9 Pred: 9 Pred: 7
Real: 3 Real: 8 Real: 6 Real: O Real: 1
Pred: 5 Pred: 3 Pred: O Pred: 6 Pred: 7

BHARE

Figura 18: Errores del modelo en Python.
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Una vez finalizado el diseno, entrenamiento y evaliacionde dicho modelo se procedié a

verificar su precision mediante varias pruebas con diferentes imagenes.

S e )

(a) Cero (b) Uno (c) Dos (d) Tres (e) Cuatro
(f) Cinco (g) Seis (h) Siete (i) Ocho (j) Nueve

Figura 19: Titulo general para el grupo de 10 imégenes.

Los ntumeros representados en cada una de estas imagenes estan escritos por diferen-
tes personas, no son imagenes pertenecientes a la base de datos MNIST. Para dibujarlas y

exportarlas con facilidad se ha empleado la herramienta GIMP.

La predicién del modelo ante cada una de estas imégenes se recoge en la siguiente tabla:

Subfigura Numero Real Predicciéon del Modelo

(a) Cero 0 0
(b) Uno 1 1
(c) Dos 2 2
(d) Tres 3 3
(e) Cuatro 4 4
(f) Cinco 5 5
(g) Seis 6 5
(h) Siete 7 7
(i) Ocho 8 9
(j) Nueve 9 9

Tabla 6: Comparacién entre el nimero real de la subfigura y la predicciéon del modelo.
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Se aprecia que el modelo es capaz de predecir con una gran precision, nimeros escritos
con diferentes caligrafias. Ademas, se puede apreciar la correlacién entre estos resultados y
la matriz de confusiéon mostrada en la Figura 16. El nimero 8 lo confunde con un 9, que es
con el que lo suele confundir de manera mas frecuente, lo mismo sucede con el 6, ya que lo

predice como un 5.

4.1.1. Visualizacién de activaciones neuronales

En este apartado se analiza el comportamiento de distintas neuronas del modelo mediante
la visualizacion de sus mapas de activacion ante una misma entrada de la clase “7”. El objetivo
de este analisis es entender que regiones de la imagen tienen mas peso en cada una de las
neuronas de la primera capa oculta y asi poder tener una mejor comprension acerca de los
patrones visuales aprendidos por el modelo en el entrenamiento.

Visualizacién de Activacion: ;En %ué se fija cada neurona?
Neurona 48 Neuro‘ha 11 Neurona 84
Act: 4.40 Act: 3.07 Act: 2.85

e T

-

Neurona 24 Neurona 27 Neurona 46
Act: 2.84 Act: 2.79 Act: 2.47

Neurona 127 Neurona 47 Neurona 80
Act: 2.43 Act: 2.35 Act: 2.16

Figura 20: Visualizacién de activaciones de distintas neuronas ante la clase “7”

En la Figura 20 se muestran varias neuronas seleccionadas junto con sus correspondientes
mapas de activacion. Cada subfigura incluye el valor de activaciéon medio (Act), lo que permite

comparar la intensidad de respuesta entre neuronas. Las regiones en tonos cédlidos (amarillo
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y rojo) indican una mayor contribucién a la activacién, que se corresponden con un peso de
mayor valor en el modelo, mientras que los tonos frios (azul) representan zonas con menor

importancia.

Se aprecia que cada neurona se fija en una parte distinta del digito que se esta analizando,
aunque de forma global las neuronas se activan ante la presencia del trazo del “7”. Por un
lado, algunas neuronas se fijan més en el trazo de la barra horizontal en la parte superior,
mientras que por otro lado otras le dan mayor importancia a la diagonal principal o al final
del trazo en la parte inferior. De esta manera, se entiende como el modelo no se fija en el

conjunto global del trazo sino que en caracteristicas especificas.

La diferencia en la intensidad de las activaciones en las neuronas se debe al nivel de
selectividad que tienen cada una de estas. Las neuronas con valores de activaciéon maéas altos
tienden a enfocar su respuesta en zonas mas concretas de la imagen mientras que aquellas

que tienen unos valores de activacion mas bajos muestran patrones mas difusos.

En consecuencia, estos resultados permiten entender los patrones visuales en los que se
fija el modelo y que este no se ha aprendido los niimeros de memoria, sino que se fija en
ciertos trazos en especifico para posteriormente unirlos y predecir el niimero con la mayor

precision posible.

4.2. Comprobacién del modelo en VHDL y comparacién

A continuacion, se procedié a comprobar el disenio desarrollado en VHDL. Este proceso

se realizo en los siguientes pasos:

1. Validacién del nimero obtenido: Se envié la misma imagen a la red neuronal definida
en Python y al modelo disenado en VHDL con el fin de comparar dichos modelos y

verificar el funcionamiento del segundo.

2. Comprobacién de valores finales: Hubo varios casos en los que el diseno de VHDL
predijo de forma errénea el nimero mientras que el modelo de Python lo hizo de forma
correcta. Ante esta situacién se revisaron los valores finales y los valores que se obtenian
en la salida de cada capa comparandolos con aquellos obtenidos en el modelo de Python.

Al analizar las diferencias entre estos valores se procedié a modificar ciertos aspectos

del cédigo de VHDL.
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Una vez verificado el funcionamiento correcto del modelo definido en VHDL, se procedié
a enviar las mismas imégenes a ambos modelos. Se enviarén las siguientes 5 imagenes y se

compararon las predicciones obtenidas:

=

(a) Cinco (b) Tres (c) Dos (d) Nueve (e) Seis

Figura 21: Grupo de las primeras 5 imagenes analizadas.

En la siguiente tabla se recogen tanto el nimero que se representa en cada una de las

imagenes mostradas como las predicciones del modelo en Python y en VHDL.

Subfigura Numero en Foto Prediccion Python Predicciéon VHDL

(a) Cinco 5 9 9
(b) Tres 3 3 3
(c) Dos 2 2 2
(d) Nueve 9 9 2
(e) Seis 6 6 6

Tabla 7: Comparativa de predicciones entre el modelo en Python y la implementacién en
VHDL.

Tras analizar diferentes imagenes en las que se muestran ntimeros escritos por personas
distintas se ha llegado a la conclusion de que la precision que se pierde al implementar el
modelo en VHDL es insignificativa. En la tabla 2, se recogen los resultados de las predicciones
y se observa que ambos modelos se equivocan en la misma imagen y solo hay una discrepancia
en una imagen, en la que el modelo de Python la predice de forma correcta mientras que
el modelo en VHDL no. Estas prueban confirman lo que se lleva defendiendo a lo largo
de este trabajo. La red neuronal no es 100 % precisa y la implementacién en la FPGA no

alcanza la misma precisiéon que el modelo en Python, pero la diferencia es muy pequena en
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comparacion con el ahorro en el consumo que se obtiene. Los resultados que defienden este

ultimo argumento se mostraran en las siguientes secciones.

4.3. Impacto de la cuantificacion

A lo largo de este proyecto se ha afirmado que la cuantificacion realizada para la imple-
mentacién del modelo en la FPGA no afectaba de forma significativa a la precision de este.
En esta seccién se confirmara dicha afirmacion. Para ello se ha realizado una comparacion
entre la implementacién en coma flotante (float32) y su equivalente en punto fijo de 8 bits
(int8).

Representacion Precisién (%) Pérdida
Coma flotante (float32) 97,70 -
Punto fijo (int8) 97,65 0,05

Tabla 8: Impacto de la cuantificacién en la precision del modelo

Los resultados obtenidos muestran que el modelo en coma flotante alcanza una precisién
del 97,70 %, mientras que el modelo cuantificado presenta una precision del 97.65 %. Esto
supone una diferencia de tan solo 0.05%. En consecuencia, se ha comprobado que la cuan-
tificacion de los datos no afecta de forma significativa a la precision del modelo y facilita su

implementacién en la FPGA.

De esta manera, la cuantificaciéon a 8 bits se presenta como una solucién 6ptima para
este tipo de aplicaciones, ya que equilibra de manera adecuada la eficiencia hardware y la

precisién del modelo.

4.4. Simulaciones y analisis temporal

Previo a la implementacién en la FPGA, es necesario hacer varias simulaciones del diseno,
para comprobar que no tarda mucho en predecir el nimero. De esta manera, se empleo el
siguiente testbench para la simulacién:

library IEEE;
use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;
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use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

use work.variables_pkg.all;

entity tb_UnaNeurona is

end tb_UnaNeurona;

architecture Sim of tb_UnaNeurona is

component UnaNeurona
port (
clk_hardware
reset
numero_final
)8

end component;

signal clk
signal reset

signal numero_final

constant clk_period

begin

uut: UnaNeurona
port map (
clk_hardware
reset
numero_final

) g

clk_process : process

begin
clk <= ’07;

in std_logic;
in std_logic;

out std_logic_vector (3 downto 0)

std_logic := ’07;
std_logic := ’07;
std_logic_vector (3 downto 0);

time := 10 ns;

=> clk,
=> reset,

=> numero_final

wait for clk_period/2;

clk <= ’17;

wait for clk_period/2;

end process;

stim_proc: process
begin
reset <= ’17;

wait for 100 ns;

reset <= ’0’;

report "Iniciando procesamiento de 784 entradas...

wait for 100 ms;

assert false
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report "Simulacion terminada por tiempo alcanzado."

severity failure;

wait;

end process;

end Sim;

Algoritmo 1: Cédigo en VHDL del banco de pruebas (Testbench) purgado de errores.

Tras emplear este testbench se obtuvo la siguiente simulacion:

Untitled 3 &
Q W @ a ¥ ¥ o I« +l &

Go To Time:

Name

Figura 22: Simulacion del diseno en VHDL

Se aprecia que las salidas no coinciden con las mostradas en el esquema del sistema que
se encuentra detallado en el Anexo A. Esto se debe a que las salidas de este figura hacen
referencia a los valores que van a recibir los controles de los displays en la FPGA, mientras
que en la simulacion el objetivo es observar si el niimero que se obtiene es el correcto ademas
de obtener el tiempo que tarda en predecir dicho niimero. De esta manera, se ha omitido el
estado de mostrar y se ha empleado como variable de salida aquella que sale del bloque de

comparacion.

Los resultados se la simulacion realizada mostrados en la Figura 22, muestran un tiempo
de ejecucion de 4.5ms para predecir un digito. Esto no es del todo cierto como se explicaréd

en la siguiente seccién.

4.4.1. Reevaluacién temporal de la arquitectura implementada

Tras sintetizar e implementar el diseno sobre la FPGA, el analisis temporal realizado
mediante Vivado puso de manifiesto la existencia de incumplimientos de timing para la

frecuencia inicialmente prevista. Con el objetivo de garantizar el correcto funcionamiento
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del sistema, se redujo la frecuencia de reloj hasta los 25 MHz.Como consecuencia de esta
modificacién, fue necesario recalcular las estimaciones temporales presentadas en la Seccion
de Metodologia.

El nimero total de operaciones de multiplicacién-acumulacién (MAC) necesarias para

procesar una inferencia completa viene dado por:

Nops = Nip - Ny + Ny - No+ No - Noys (4.1)

donde N;, = 784 corresponde al nimero de pixeles de entrada, N; = 128 y Ny = 64
representan las neuronas de las capas ocultas, y N,,; = 10 corresponde al niimero de clases

de salida. Sustituyendo estos valores se obtiene:

Nops = 784 - 128 4128 - 64 + 64 - 10 = 109184 (4.2)

Considerando una frecuencia de reloj de 25 MHz, el periodo de reloj es:

Tclk = ——— =40 ns (43)

A partir de estos valores se recalcularon los tiempos tedricos para los distintos escenarios

estudiados.

En una arquitectura secuencial ideal, donde cada operacion MAC se ejecuta en un inico

ciclo de reloj, el tiempo de inferencia seria:

109184

sec — m = 4737 ms (44>

Si se aprovecharan simultdneamente los 90 bloques DSP disponibles en el dispositivo, el

tiempo de inferencia se reduciria a:

109184

leal = —————— = 48,6 45
deal = 90 25 - 106 He (4.5)

Sin embargo, la arquitectura desarrollada reutiliza el bloque MAC mediante una méaquina

de estados, introduciendo ciclos adicionales asociados a la carga de datos, acumulacion de
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resultados y control de flujo. Considerando un coste aproximado de cuatro ciclos por operacién

MAC, el tiempo estimado de inferencia resulta:

109184

Trpga =

De esta manera, se analizaron dos escenarios extremos relacionados con el acceso a los
datos de entrada. En el caso de una ROM completamente paralela, donde todos los datos se
encuentran disponibles simultaneamente, el tiempo de acceso es practicamente despreciable,

siendo del orden de unos pocos ciclos de reloj:

Trom ~ 3 - 40 ns = 120 ns (4.7)

Por el contrario, si los pixeles se recibieran secuencialmente en flujo (streaming), el tiempo

minimo necesario para recibir una imagen completa seria:

Tstream = 784 - 40 ns = 31,36 us (4.8)

Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 9.

Arquitectura Tiempo estimado
ROM paralela 120 ns
Entrada en streaming 31.36 us
Secuencial (1 MAC/ciclo) 4.37 ms
Paralelismo ideal (90 DSP) 48.6 us
Implementaciéon FPGA desarrollada 17.48 ms

Tabla 9: Estimaciones temporales para una frecuencia de reloj de 25 MHz.

A partir del tiempo de inferencia obtenido para la implementacién desarrollada, puede
calcularse la capacidad de procesamiento del sistema, que representa el niimero de iméagenes

que la FPGA es capaz de clasificar en un segundo:

1 1

IPS = =
TFPGA 17,48 x 10—3

= 57,2 (4.9)
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Por tanto, la arquitectura implementada es capaz de procesar aproximadamente 57 infe-

rencias por segundo.

4.5. Consumo energético

Una vez finalizada la fase de sintesis e implementacion en Xilinx Vivado, se obtuvo el
informe de consumo energético estimado mediante la herramienta Report Power. Este anélisis
tedrico permite evaluar el consumo interno del dispositivo, es decir, exclusivamente el consumo
del chip de la FPGA, sin considerar el resto de componentes de la placa. Los resultados del

consumo del chip (On-Chip Power) se detallan en la Tabla 10.

Componente de Potencia Potencia Absoluta (W) Porcentaje (%)
Potencia Dindmica (Dynamic) 0.038 35 %

o Relojes (Clocks) 0.014 35 %

o Senales (Signals) 0.012 31%

o Légica (Logic) 0.009 24%

o Memoria (BRAM) 0.004 10 %

o Entrada/Salida (1/0) <0.001 0%
Potencia Estatica (Device Static) 0.070 65 %
Potencia Total Estimada 0.109 100 %

Tabla 10: Desglose del consumo de potencia estimado por Vivado (solo chip de la FPGA).

El sistema presenta un consumo estimado de 109 mW, valor que corresponde exclusiva-
mente al consumo interno del chip de la FPGA. Este dato no incluye el consumo del resto
de elementos de la placa, como reguladores de tensién, circuiteria auxiliar o dispositivos de

visualizacion.

Por este motivo, se ha realizado una medida experimental del consumo total del sistema
completo, empleando el circuito de caracterizacion descrito en el Capitulo 3 basado en una
resistencia de shunt. Esta medida permite obtener una estimacién realista del consumo en

condiciones de funcionamiento.

Al analizar el consumo del chip, se observa que la potencia estédtica (70 mW, 65 % del
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total) constituye la base fija de disipacién debida a corrientes de fuga. Por otro lado, la

potencia dindmica se sitia en 38 mW (35 %), asociada directamente a la actividad del sistema.

Dentro de la potencia dindmica, el arbol de distribucién de reloj representa la mayor
contribucién (14 mW), seguido por las interconexiones y la ldgica de célculo. El consumo
en memoria BRAM es reducido, lo cual es coherente con el hecho de que gran parte del

almacenamiento se implementa mediante légica distribuida (LUTSs).

Parametro Valor Medido / Calculado
Tensién del sistema (V) 4,46 V
Resistencia de Shunt (Rghunt) 1,0 Q

Caida de tension (Vinunt) 0,54V

Corriente total (/) 540 mA

Potencia total del sistema (P) 2,4 W

Tabla 11: Resultados de la caracterizacion energética del sistema completo.

A partir de la caida de tensién medida en la resistencia de shunt (0,54 V sobre 1), se
obtiene una corriente total de 540 mA. Esto conduce a una potencia total del sistema de

aproximadamente 2,4 W.

A diferencia del valor obtenido mediante Vivado, esta medida incluye el consumo de
todos los elementos de la placa (FPGA, displays, reguladores y electrénica auxiliar), por lo

que representa el consumo real del sistema en funcionamiento.

Para el célculo energético se utiliza esta medida experimental, ya que es la més represen-

tativa del comportamiento real del sistema.

E=P.T, (4.10)

donde FE representa la energia consumida por inferencia (J), P es la potencia media

consumida (W) y 7" el tiempo de inferencia (s).

Sustituyendo los valores obtenidos, con P = 2,4 W y T' = 17,48 ms:
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EF=24-1748x 1072 =4,19 x 1072 J ~ 41,9 mJ. (4.11)

Este resultado indica que el sistema consume aproximadamente 41.9 mJ por inferencia

completa.

4.6. Estudio comparativo entre FPGA y Raspberry Pi

Tras analizar en profundidad el rendimiento de la implementacion del modelo en la FP-
GA, se procede a realizar un analisis del rendimiento de la misma red neuronal sobre una
Raspberry Pi, con el fin de compararlos. Para ello, sobre la Raspberry Pi se han implemen-
tado diferentes versiones software: Python puro, empleando la libreria Keras y OpenCV +
NumPy / TensorFlow Lite.

En el Python puro se han realizado las diferentes operaciones que realiza una red neu-
ronal, mientras que la libreria Keras ejecuta operaciones optimizadas escritas en C/C++.
Por otro lado, NumPy realiza operaciones vectoriales, OpenCV optimiza la lectura de image-
nes y TensorFlow Lite estd pensado para inferencia y elimina operaciones innecesarias del

entrenamiento, por lo que la opcion que implementa esta version software es la mas dptima.

La Tabla 12 muestra el tiempo de inferencia obtenido para las diferentes implementaciones
software desarrolladas sobre la Raspberry Pi. Se observa que el uso de bibliotecas optimizadas,
como OpenCV junto con NumPy o TensorFlow Lite, reduce significativamente el tiempo de

procesamiento respecto a una implementacién en Python puro, comprobando asi lo explicado

previamente.
Implementacion Tiempo por inferencia Inferencias/s
Python puro >10 ms <100
Keras (model.predict) 3-6 ms 167-333
OpenCV + NumPy / TensorFlow Lite 1-2 ms 500-1000

Tabla 12: Comparacion de las distintas implementaciones software sobre Raspberry Pi.

Una vez analizadas las diferentes implementaciones software, se procede a realizar un estu-

dio comparativo entre la opcién mas eficiente y la implementacion sobre la FPGA. Teniendo
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en cuenta los resultados de inferencia y consumo de potencia obtenidos en los apartados
anteriores con respecto a la implementacién sobre la FPGA se ha desarrollado la siguiente

tabla para poder realizar dicho analisis comparativo:

Parametro Raspberry Pi FPGA
Exactitud 97,6 % 97,6 %
Tiempo por inferencia 1-2 ms 17,48 ms
Inferencias por segundo 500-1000 57
Consumo 6,7 W 24 W
Arquitectura CPU ARM Hardware dedicado
Latencia Variable Determinista

Tabla 13: Comparacion entre la implementacién software en Raspberry Pi y la implementa-
cién hardware en FPGA.

Los resultados muestran que la implementacion optimizada sobre Raspberry Pi obtiene
un menor tiempo de inferencia gracias a la elevada frecuencia de reloj del procesador ARM
y al uso de bibliotecas altamente optimizadas para operaciones matriciales. Sin embargo, la
implementacién sobre FPGA presenta una latencia determinista y una arquitectura hardware
especifica para la aplicacidén, caracteristicas especialmente relevantes en sistemas embebidos

y aplicaciones de tiempo real.

En cuanto a consumo de potencia, la FPGA consume menos de la mitad que la Raspberry

Pi, mostrando una de las grandes ventajas de emplear este tipo de hardware.
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Capitulo 5: Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones generales

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado consistia en disenar e implementar
un sistema de reconocimiento de digitos manuscritos basado en redes neuronales artificiales
sobre una FPGA Basys 3,con una posterior evaluacion frente a una implementacion ejecutada
sobre un procesador de uso genérico. Para ello se llevaron a cabo todas las fases del desarrollo,
desde el diseno y entrenamiento del modelo hasta su implementacion fisica y validacion

experimental.

5.2. Cumplimiento de los objetivos

A continuacién, se analiza el grado de cumplimiento de los objetivos planteados al inicio
del Trabajo de Fin de Grado.

5.2.1. Diseno y entrenamiento del modelo de reconocimiento

Este objetivo se ha cumplido de forma satisfactoria mediante el desarrollo y entrenamiento
de una red neuronal multicapa utilizando Python y TensorFlow/Keras sobre la base de datos
MNIST. El modelo obtenido alcanzé una elevada precisién en la clasificacién de digitos
manuscritos, constituyendo una base fiable para su posterior implementacién en hardware.
Ademas, se verifico su correcto funcionamiento antes de proceder a la fase de cuantificacion

y exportacién de parametros.

5.2.2. Optimizacién aritmética para su implementaciéon en hardware

Con el objetivo de adaptar la red neuronal a las limitaciones propias de una FPGA, se
realizo la cuantificacién de los pesos y sesgos desde representacién en coma flotante a enteros
con signo de 8 bits. Esta etapa permitié reducir considerablemente los recursos necesarios
para la implementaciéon hardware, manteniendo una precision de clasificaciéon adecuada para

la aplicacién desarrollada. De esta manera, se analizaron los efectos de dicha cuantificacion
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sobre el comportamiento de la red, comprobando que la pérdida de precisiéon resultaba insig-

nificante.

5.2.3. Desarrollo del acelerador hardware en VHDL

Este objetivo se ha alcanzado mediante el diseno completo de la arquitectura hardware
de la red neuronal empleando VHDL. Se implementaron de forma modular los diferentes
bloques funcionales que componen el sistema, incluyendo las memorias de pesos y sesgos, las
unidades de multiplicacién-acumulacién (MAC), las funciones de activacién ReLU y la unidad
de control encargada de coordinar el proceso de inferencia. La arquitectura desarrollada

permitié ejecutar correctamente el modelo entrenado sobre la FPGA Basys 3.

5.2.4. Diseno del sistema de captura y preprocesado

También se ha cumplido el objetivo de desarrollar el sistema de captura y acondiciona-
miento de imagenes. Para ello se implement6 la interfaz con la camara OV7670 y el corres-
pondiente sistema de preprocesado, adaptando las imagenes adquiridas al formato requerido
por la red neuronal. De este modo, el sistema desarrollado integra tanto la adquisicion de

imagenes como el proceso completo de inferencia sobre la FPGA.

5.2.5. Validacion e implementacién fisica del sistema

La arquitectura diseniada fue validada mediante simulaciones funcionales y testbenches
desarrollados en Vivado, comprobando el correcto funcionamiento de cada uno de los médulos
implementados. Posteriormente, el diseno fue sintetizado e implementado fisicamente sobre
la FPGA Basys 3. Durante esta fase fue necesario reducir la frecuencia de funcionamiento
hasta 25 MHz para satisfacer las restricciones temporales del diseno, obteniéndose finalmente

una implementacién completamente funcional y estable.

5.2.6. Analisis comparativo del rendimiento

Finalmente, se realizé un analisis del rendimiento de la implementaciéon hardware consi-
derando el tiempo de inferencia, el consumo de potencia, la energia consumida por inferencia

y la utilizaciéon de recursos hardware. De esta manera, se comparé el comportamiento de la
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FPGA con distintas implementaciones software desarrolladas sobre una Raspberry Pi, eva-
luando diferentes estrategias de inferencia mediante Python, Keras y OpenCV /TensorFlow
Lite.

Aunque inicialmente se planted extender esta comparacién a otras plataformas de proce-
samiento, como GPU u otros aceleradores de inteligencia artificial, las limitaciones temporales
del desarrollo del Trabajo de Fin de Grado impidieron completar dicho estudio. No obstante,
la comparacién realizada permite demostrar la viabilidad de la implementacion sobre FPGA
y manifiesta las ventajas que ofrece este tipo de dispositivos en cuanto a consumo energético

y comportamiento temporal determinista.

En conjunto, puede afirmarse que los objetivos inicialmente planteados han sido alcan-
zados de forma satisfactoria. El trabajo desarrollado demuestra que es posible implementar
una red neuronal para reconocimiento de digitos sobre una FPGA de bajo coste, obteniendo
un sistema funcional y eficiente que constituye una base sélida para futuras ampliaciones y

mejoras.

5.3. Analisis critico de los resultados

Los resultados obtenidos muestran que la implementacién software optimizada sobre
Raspberry Pi alcanza menores tiempos de inferencia gracias a la elevada frecuencia de reloj
del procesador ARM y al uso de bibliotecas altamente optimizadas como OpenCV, NumPy

o TensorFlow Lite.

Por el contrario, la implementacién sobre FPGA presenta un mayor tiempo de inferencia
debido a la reutilizacion del bloque MAC para el calculo secuencial de todas las operaciones
de la red neuronal. Esta decision de diseno permitié reducir considerablemente la utilizacion

de recursos hardware, aunque limité el paralelismo efectivo de la arquitectura.

A pesar de ello, la implementacién desarrollada demuestra la viabilidad de ejecutar re-
des neuronales sobre hardware reconfigurable utilizando una FPGA de gama educativa co-
mo la Basys 3. Ademas, el consumo de potencia obtenido resulta notablemente inferior al
de la Raspberry Pi, confirmando que este tipo de arquitecturas constituyen una alternati-
va especialmente interesante para sistemas embebidos donde la eficiencia energética resulta

prioritaria.

Por otra parte, el funcionamiento completamente determinista de la FPGA garantiza
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tiempos de respuesta constantes, eliminando la variabilidad introducida por el sistema ope-

rativo y por la planificacion de tareas presente en plataformas basadas en CPU.

5.4. Limitaciones del trabajo

5.4.1. Limitaciones hardware

La principal limitacion encontrada durante el desarrollo ha sido la capacidad de almace-
namiento disponible en la FPGA Basys 3. La memoria BRAM disponible restringe el tamafio
de la red neuronal que puede implementarse, limitando tanto el nimero de capas como el

nimero de neuronas por capa.

De esta manera, aunque el dispositivo dispone de multiples bloques DSP48, la arquitec-
tura implementada reutiliza un unico bloque MAC para realizar todas las operaciones de
multiplicacién-acumulacion. Esta decisién permitié reducir el consumo de recursos, pero in-

crement6 el tiempo total de inferencia respecto a una implementacién con mayor paralelismo.

5.4.2. Limitaciones temporales

Durante la implementacion fisica del diseno fue necesario reducir la frecuencia de funcio-
namiento hasta 25 MHz para satisfacer las restricciones temporales impuestas por la herra-
mienta de sintesis. Como consecuencia, fue necesario recalcular las estimaciones temporales
desarrolladas durante la fase metodolégica y adaptar el analisis de rendimiento a las condi-

ciones reales de funcionamiento del sistema.

5.4.3. Limitaciones de la comparacién experimental

Debido al tiempo disponible para el desarrollo del Trabajo de Fin de Grado, la compa-
racién experimental inicamente pudo realizarse frente a distintas implementaciones software

ejecutadas sobre Raspberry Pi.

Aunque esta comparacion resulta suficiente para validar el funcionamiento del sistema
desarrollado, habria sido interesante extender el estudio a otras plataformas de computacion
embebida, como dispositivos NVIDIA Jetson, FPGA de mayores prestaciones o acelerado-

res especificos para inteligencia artificial, permitiendo realizar un anélisis méds completo del
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compromiso entre rendimiento, consumo energético y utilizacién de recursos.

5.5. Trabajo futuro

5.5.1. Implementacion de un sistema OCR completo

La principal linea de trabajo futuro consiste en ampliar el sistema desarrollado hasta
implementar un sistema OCR completo. Para ello seria necesario extender la red neuronal
para reconocer no unicamente los diez digitos del conjunto MNIST, sino también letras

mayusculas, minusculas y otros simbolos.

Esta ampliaciéon implicaria modificar tanto la arquitectura de la red neuronal como el sis-
tema de captura y segmentacion de imagenes, permitiendo reconocer documentos completos

en lugar de caracteres individuales.

5.5.2. Incremento de la capacidad de la red neuronal

Otra mejora consistiria en aumentar el niimero de neuronas y capas ocultas de la red con
el objetivo de mejorar la precision de clasificacion y permitir el tratamiento de problemas de

mayor complejidad.

Esta ampliacion requerira optimizar la utilizacion de memoria y recursos hardware me-

diante nuevas estrategias de almacenamiento de pesos o técnicas adicionales de cuantificacién.

5.5.3. Mayor paralelismo hardware

La arquitectura desarrollada en este trabajo se basa en la reutilizacién de una tinica uni-
dad de multiplicacién-acumulaciéon (MAC), lo que implica un procesamiento secuencial de
las operaciones de la red neuronal. Esta decision de diseno ha permitido reducir significati-
vamente la ocupacién de recursos hardware, pero limita el paralelismo efectivo del sistema vy,

por tanto, el rendimiento en términos de tiempo de inferencia.

Como linea de mejora futura, resultaria especialmente interesante explotar el paralelismo
intrinseco de las FPGA mediante la implementacién de multiples unidades MAC funcionan-

do de forma simultanea. En particular, podria plantearse una arquitectura completamente
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paralela en la que cada neurona, o incluso cada operacion de multiplicacién, disponga de su

propio recurso hardware dedicado.

En este contexto, una posible evolucién del diseno consistiria en utilizar los bloques DSP48
disponibles en la FPGA para implementar miltiples multiplicadores en paralelo. Por ejemplo,
una arquitectura con decenas de unidades MAC operando simultdneamente (frente a la tinica
unidad actual) permitiria reducir drésticamente el tiempo de inferencia, incrementando el

numero de imagenes procesadas por segundo.

No obstante, esta mejora implicaria un aumento significativo en la utilizaciéon de recursos,
especialmente en términos de bloques DSP y consumo energético, por lo que seria necesario
realizar un andlisis detallado del compromiso entre rendimiento, consumo y ocupacion de

hardware.

En definitiva, la exploracién de arquitecturas paralelas constituye una de las principales
lineas de trabajo futuro, permitiendo aprovechar de forma mas eficiente las capacidades de

computacién concurrente de las FPGA.

5.5.4. Ampliacion del estudio comparativo

Finalmente, seria conveniente ampliar la comparacién realizada incorporando otras plata-
formas de inferencia embebida, tanto basadas en CPU como en GPU o aceleradores especificos

para inteligencia artificial.

Este estudio permitiria situar el rendimiento de la arquitectura desarrollada dentro del
estado actual de las soluciones de Edge Al y analizar con mayor profundidad el compromiso

entre consumo energético, rendimiento y coste hardware.
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Alineacion con los ODS

La Agenda 2030 para el Desarrollo Sostenible, aprobada por la ONU en 2015, constituye
un marco global de referencia para la transicién hacia la sostenibilidad y se articula en 17
Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS) y 169 metas. Este marco reconoce que retos como
la educacién, la desigualdad y la sostenibilidad ambiental estdan interrelacionados y deben
abordarse de forma integrada, bajo el principio de no dejar a nadie atras. Ademas, la Agenda
subraya el papel de la ciencia, la tecnologia y la innovacién como palancas transversales para

su implementacion.

De esta manera, este proyecto se alinea con los siguientes Objetivos de Desarrollo Soste-

nible:

» Educacidn de calidad (ODS 4): El trabajo promueve la adquisicién de competencias
técnicas avanzadas en ingenieria electronica y computacion, en linea con la necesidad
de fortalecer capacidades y competencias digitales para desenvolverse en entornos tec-
nolégicos avanzados. Ademas, la literatura reciente destaca que garantizar un acceso
inclusivo a tecnologias basadas en inteligencia artificial es una condicién relevante para

avanzar hacia una educacion equitativa y de calidad.

» Energia asequible y no contaminante (ODS 7): Al centrarse en soluciones de
bajo consumo energético, el proyecto contribuye al diseno de sistemas electrénicos mas
eficientes y sostenibles. La investigacion en inferencia embebida muestra que los dispo-
sitivos edge estan fuertemente condicionados por restricciones de energia, memoria y
latencia, por lo que la optimizacion energética es un criterio central de diseno. Ademas,
trabajos recientes muestran que arquitecturas y modelos optimizados pueden reducir
de forma sustancial el consumo energético en nodos IoT y sistemas de inferencia en el

extremo.

» Industria, innovacién e infraestructura (ODS 9): El proyecto fomenta el desa-
rrollo de tecnologias innovadoras y eficientes en el ambito de los sistemas electrénicos y
la inteligencia artificial. La convergencia entre sistemas embebidos, edge computing y
aprendizaje automatico estd dando lugar a nuevos paradigmas de desarrollo tecnolégico
para resolver problemas antes no abordables. De esta manera, el edge Al desempena

un papel clave en la toma de decisiones en tiempo real en entornos con limitaciones
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de potencia y espacio, lo que refuerza su relevancia para infraestructuras inteligentes e

innovacién industrial.

» Reduccién de las desigualdades (ODS 10): El proyecto contribuye al desarrollo de
tecnologias accesibles de reconocimiento de digitos en sistemas embebidos de bajo con-
sumo, lo que puede facilitar el acceso a herramientas digitales en contextos con recursos
limitados. La evidencia indica que la brecha digital estd asociada a desigualdades en ac-
ceso, competencias e infraestructura, y que reducirla exige tecnologias mas inclusivas y
accesibles. Ademas, distintos trabajos advierten que, sin intervenciones orientadas a la
inclusién, la expansion de la inteligencia artificial puede ampliar las desigualdades exis-
tentes en comunidades desfavorecidas, mientras que estrategias de adopcién accesible

pueden ayudar a compartir sus beneficios de forma més equitativa.
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Esquema de bloques del sistema

ARQUITECTURA GENERAL DEL SISTEMA

— Sefales de control
1 — Datos
Unidad de Control «=--p= Sefiales de estado
(i1) (fin / ok)
J | [ - T )
¥ Y y y ¥
2 3 4 6 7
CopiaROM ROM_PESOS MAC Cumpuudor MuxBin BinA7Seg
(i2) (i3) (i4) | (i5) (i6) (i7)
Memoria de datos ? data_ext[7:0] ? pesos_cale[7:0] ? sumal0..9][31: {)] : mostrar[z 0] bout[3:0] Display 7
{ | | segmentos
ram_ok fin_pesos fin_cuenta fin_com
DESCRIPCION FUNCIONAL DE LOS BLOQUES
— — —
1. Unidad de Control (i1) | 4 CoplaROM (|2) 3. ROM_PESOS (i3)
Nuicleo del sistema.
Genera todas las seRales de control. Acceso a la ROM de datos. Almacena los pesos.
Entradas Sadas Entradas Salidas Entradas Salidas
+ ck + addr{9:0] - clk - data_ext[7:0] « clk ‘ + pesos_calc[7:0]
3 ;?Set * cn_com .+ reset « ram_ok - en_pesos - fin_pesos
T o T (en_cuenta + en_ram - iteracion[31:0]
« fin_cuenta + en_pesos + addr_ext[9:0]
« fin_pesos - en_ram =
+ ram_ok « iteracion[31:0]
+ reposo
Funciones principales Funcién Funcién
« Inicializa el sistema Obtiene un dato de la ROM Entrega el peso correspondiente
+ Controla la lectura de la ROM correspendiente a la direccién a la iteracién actual.
* Activa la lectura de indicada por la Unidad de Control.
= Habilita el calculo del MAC
+ Lanza la comparacién
» Gestiona el estade de reposo )
r s
4. MAC (i4) 5. Comparador (i5) , 6. MuxBin (i6) ]
Bloque de pmcesa.m:gmn prmcupal Recibe las 10 sumas y determina el maximeo. Multiplexor binario. |
Entradas Salidas Entradas Salidas Entradas Salidas
- ek - suma[0][31:0) ek + mostrar[3:0] « bin0[2:0] + bout[3:0]
- data_ext[7:0] « sumal[1][31:0] * reset « fin_com = bin1[3:0]
+ en_com .
« pesos_calc[7:0] : rep-oso « bin2[3:0]
« iteracion[31:0] « suma[9][31:0] . suma[0][31:0] « bin3[3:0]
« en_cuenta « fin_cuenta > <k
+ suma[9][31:0] sHiEsel
Funcion "l =
¥ e Cornpara las diez suras y selecciona la mayor. Funcién
Funcién

Calcula diez acumulaciones independientes
(multiplicacién-acumulacién). Cada salida
una suma ac la distinta.

P

[

Entrega el indice correspondiente (0-9) en
mostrar[3:0].
méximo = suma(8]
indice = @
para i=1...9:
5i sumali] > méximo:
miximo = suma(i]
indice = i

7. BinA7Seg (i7)

Selecciona el valor binario
que sera enviado al display.

+ data_bin[3:0]

‘ Entradas

+ en_mostrar
» clk
+ reset

Funcién

Cnnversor Binario —+ 7 segmentos.

Salidas
« sseg_ca[6:0]
- sseg_an[3:0]

Conwierte el nimero binario en el patrén necesario
| para visualizarlo en el display de siete segmentos (dnodo comiin).

Figura 23: Esquema general del diseno en VHDL
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Cdédigo VHDL Unidad de Control

library IEEE;
use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;
use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

entity UnidadControl is

port (
clk : in  std_logic;
reset : in  std_logic;
fin_cuenta : in std_logic;
en_cuenta : out std_logic;
en_entrada : out std_logic;
en_pesos : out std_logic;
fin_entrada : in std_logic;
ram_ok : in  std_logic;
en_ram : out std_logic;
fin_pesos : in  std_logic;
fin_com : in  std_logic;
en_com : out std_logic;
iteracion : out integer;
reposol : out std_logic;
en_mostrar : out std_logic;
addr : out unsigned (9 downto 0);
ptr_out : out integer

)8

end UnidadControl;

architecture Behavioral of UnidadControl is

type t_estados is (

Reposo, CopiarRom, Cargar_Datos,

Operacion, Incrementar, Comparar, Mostrar

1;

);
signal estado_act, estado_sig : t_estados;
signal it_aux : integer range 1 to 5
signal ptr : integer := 0;

begin

iteracion <= it_aux;

ptr_out <= ptr;

-- Registro de estado y control secuencial

Registro: process(clk, reset)
begin
if reset = 1’ then

estado_act <= Reposo;

74



84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97

UNIVERSIDAD PONTIFICIA COMILLAS
Escuela Técnica Superior de Ingenieria (ICAI)
COMILLAS Grado en Ingenieria en

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

—r—r Tecnologias Industriales Cdédigo VHDL Unidad de Control

ptr <= 0;

it_aux <= 1;

elsif rising_edge (clk) then

estado_act <= estado_sig;

if estado_act = Incrementar then

if it_aux = 1 and ptr >= 783 then
it_aux <= 2;

ptr <= 0;

elsif it_aux = 2 and ptr >= 783 then
it_aux <= 3;
ptr <= 0;

elsif it_aux = 3 and ptr >= 127 then
it_aux <= 4;
ptr <= 0;

elsif it_aux = 4 and ptr >= 63 then
ptr <= 0;

else

ptr <= ptr + 1;

end if;

elsif estado_act = Reposo or estado_act = Comparar then
ptr <= 0;
end if;
end if;

end process;

-- L gica de tramnsici n de estados

Transiciones: process(estado_act, fin_cuenta, ptr, fin_entrada, fin_pesos, ram_ok,
it_aux)

begin
estado_sig <= estado_act;

addr <= to_unsigned(ptr, 10);

case estado_act is

when Reposo =>

estado_sig <= CopiarRom;

when CopiarRom =>
if ram_ok = ’1’ then
estado_sig <= Cargar_Datos;

end if;
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when Cargar_Datos =>
if fin_pesos = ’1’ then
estado_sig <= Operacion;

end if;

when Operacion =>
if fin_cuenta = ’1’ then
estado_sig <= Incrementar;

end if;

when Incrementar =>

if it_aux = 1 and ptr >= 783 then
estado_sig <= Reposo;

elsif it_aux = 2 and ptr >= 783 then
estado_sig <= Reposo;

elsif it_aux = 3 and ptr >= 127 then
estado_sig <= Reposo;

elsif it_aux = 4 and ptr >= 63 then
estado_sig <= Comparar;

else
estado_sig <= Cargar_Datos;

end if;

when Comparar =>
if fin_com = ’1’ then
estado_sig <= Mostrar;

end if;

when Mostrar =>

estado_sig <= Reposo;

when others =>

estado_sig <= Reposo;

end case;

end process;

-- L gica de salidas

Salidas: process(estado_act)

begin
en_cuenta <= ’07’;
en_entrada <= ’0’;
en_pesos <= ’07’;
en_conm <= 07
en_ram <= ’0’;
en_mostrar <= ’0’;
reposol <= 717,

case estado_act is

when Reposo =>
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reposol <= ’17;

when CopiarRom =>
en_ram <= ’17;

when Cargar_Datos =>
en_pesos <= ’17;

when Operacion =>

en_cuenta <= ’17;
when Comparar =>
en_com <= ’17;
reposol <= ’07;
when Mostrar =>
en_mostrar <= ’17;

when others => null;

end case;

end process;

end Behavioral;

Algoritmo 2: Unidad de control del acelerador de red neuronal en VHDL
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Codigo VHDL bloque MAC

-

library IEEE;

2 use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

3 use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

4 use work.variables_pkg.all;

5

6 entity MAC is

7 port (

8 clk : in  std_logic;

9 en_cuenta : in  std_logic;

10 ptr : in integer;

11 data_ext : in unsigned (7 downto 0);
12 pesos_calc : in pesos_neurona;
13 pesos_calc2 : in pesos_neurl2;
14 pesos_calc3 : in pesos_f;

15 fin_cuenta : out std_logic;

16 iteracion : in  integer;

17 suma : out t_vector3

18 )8

19 end MAC;

20

21 architecture Behavioral of MAC is

22

23 signal acumulador_totall : t_vector = (others => (others => ’0°));

24 signal acumulador_total2 : t_vector2 := (others => (others => ’07));

25 signal acumulador_total3 : t_vector3 := (others => (others => ’07));

26

27 signal suma_tem : suma_temp := (others => (others => ’0’));

28 signal suma_tem2 : suma_temp2 := (others => (others => ’07));

29

30 signal r_pixel : signed (8 downto 0) = (others => ’0’);

31 signal r_pesol : signed (7 downto 0) = (others => ’07);

32 signal r_multil : signed (16 downto 0) = (others => ’07);

33

34 signal idx_neurona : integer range 0 to 127 := 0;

35 signal idx_relu : integer range 0 to 127 := O0;

36 signal cuenta_pixeles : integer range O to 1023 := 0;

37

38 type t_estado_mac is (Idle, Reset_Acum, Wait_ROM, Cargar_Regs, Multiplicar, Acumular,
Verificar_Fin, Proc_Bias, Proc_ReLU, Hecho);

39 signal estado_int : t_estado_mac := Idle;

40

41 begin

42

43 process (clk)

44 begin

45 if rising_edge(clk) then

46
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case estado_int is

when Idle =>
fin_cuenta <= ’0’;
if en_cuenta = ’1°
if ptr =
cuenta_pix

end if;

0 and

idx_neuron

if ptr =

estado_int
else

idx_neuron

estado_int
end if;

end if;

when Reset_Acum =>

then

0 then

eles <= 0;

iteracion = 1 then
a <= 0;

<= Reset_Acum;

a <= 0;
<= Wait_ROM;

if idx_neurona <= 9 then
acumulador_total3(idx_neurona) <= (others => ’0’);

end if;

if idx_neurona <= 63 then
acumulador_total2(idx_neurona) <= (others => ’0’);

end if;

acumulador_totall (idx_neurona) <= (others => ’07’);

if idx_neurona = 1
idx_neurona <=
estado_int <=

else
idx_neurona <=

end if;

when Wait_ROM =>
estado_int <= Carg
when Cargar_Regs =>
case iteracion is
when 1 =>
r_pixel <=
r_pesol <=
when 2 =>
r_pixel <=
r_pesol <=
when 3 =>

if cuenta_

r_pixel <= signed(’0’ & suma_tem(cuenta_pixeles));

else
r_pixe

end if;

27 then
0;

Cargar_Regs;

idx_neurona + 1;

ar_Regs;

signed (’0’ & data_ext);

pesos_calc(idx_neurona);

signed (0’ & data_ext);

pesos_calc(idx_neurona + 90);

pixeles <= 127 then

1 <= (others => ’07);
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98 r_pesol <= pesos_calc2(idx_neurona);

99 when 4 =>

100 if cuenta_pixeles <= 63 then

101 r_pixel <= signed(’0’ & suma_tem2(cuenta_pixeles));

102 else

103 r_pixel <= (others => ’0’);

104 end if;

105 r_pesol <= pesos_calc3(idx_neurona);

106 when others => null;

107 end case;

108 estado_int <= Multiplicar;

109

110 when Multiplicar =>

111 r_multl <= r_pixel * r_pesol;

112 estado_int <= Acumular;

113

114 when Acumular =>

115 case iteracion is

116 when 1 => acumulador_totall(idx_neurona) <= acumulador_totalil(
idx_neurona) + resize(r_multl, 32);

117 when 2 => acumulador_totall(idx_neurona + 90) <= acumulador_totall(
idx_neurona + 90) + resize(r_multl, 32);

118 when 3 => acumulador_total2(idx_neurona) <= acumulador_total2(
idx_neurona) + resize(r_multl, 32);

119 when 4 => acumulador_total3(idx_neurona) <= acumulador_total3(
idx_neurona) + resize(r_multl, 32);

120 when others => null;

121 end case;

122 estado_int <= Verificar_Fin;

123

124 when others =>

125 estado_int <= Idle;

126 end case;

127 end if;

128 end process;

129 end Behavioral;

Algoritmo 3: Implementacion del médulo MAC en VHDL
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