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RESUMEN

El presente trabajo de investigacion muestra el disefio e implementacion en hardware basado
en dispositivos de légica programable de alta complejidad como son los FPGAs, de una red
neuronal artificial de Hopfield para la recuperacion de patrones almacenados, a partir de
patrones difusos. Se disefiaron dos redes neuronales artificiales (bdsica y avanzada),
haciéndose uso de herramientas de diseiio electronico EDA y lenguaje de descripcion de
hardware.

Palabras clave.- Arreglo de compuertas programables en campo, red neuronal de Hopfield,
Diseiio electronico automatizado, Lenguaje de descripcion de hardware, Max+Plus 11, Quartus
1.

ABSTRACT

The present research shows the design and implementation of a Hopfield Artificial Neural
Network (ANN) for pattern recovery, starting from noisy patterns, based on high complexity
programmable logic devices like FPGAs. Two artificial neural networks were designed — one
basic, and the advanced one — making use of EDA software tools and Hardware Description
Language (HDL) .

Key words.- Field programmable gate array, Hopfield neural network, Electronic design
automation, Hardware description language, Max+Plus II, Quartus I1.

INTRODUCCION Programmable Gate Arrays (FPGA). Para el
presente proyecto se tomo como problema, el
reconocimiento de patrones digitales que
previamente se almacenaron en la memoria de la
red neuronal artificial. Estos patrones estaban
formados por arreglos de pixeles blanco y negro
que representan NUmMeros.

El problema planteado era la busqueda de los
algoritmos para el aprendizaje y el reconocimiento
de patrones a partir de una base de conocimiento,
usando técnicas de redes neuronales, y la
implementaciéon a nivel de prototipo de dichos
algoritmos  usando  dispositivos de  ldgica
programable. En el presente proyecto se disefio la
arquitectura de una red neuronal artificial digital
que era capaz de reconocer patrones digitales de Es ampliamente conocido el auge que se ha tenido
una base de datos de conocimiento, a partir de en las ultimas décadas el desarrollo del ambiente
patrones difusos. En este caso se hizo un énfasis en de la computacion, y en especifico de las

FUNDAMENTO TEORICO

la solucién de los algoritmos de entrenamiento y
recuperacion de patrones, usando una solucion
basada estrictamente en hardware, utilizando
dispositivos logicos programables del tipo Field

computadoras. Cada vez son mas potentes, y
capaces de realizar calculos complejos en menos
tiempo. Pero, a pesar del gran avance en la
capacidad de computo de las computadoras y en
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especial de los microprocesadores, aun se necesita
un gran esfuerzo computacional para resolver
tareas como el reconocimiento de patrones, las que
involucra  también mucho tiempo  de
procesamiento, y que puede hacer inviable la
solucion a un determinado problema que debe ser
resuelto en tiempo real. Esto se debe a que la
informacién que viene del mundo real es masiva,
en paralelo, muchas veces redundante, y otras
veces Imprecisa, con ruido, cuando las
computadoras trabajan sobre datos precisos y de
manera secuencial.

Entonces, una posible solucién al problema es
recurrir al procesamiento paralelo, empleando para
cllo muchos CPUs potentes, a fin de resolver los
problemas mencionados. Pero el cerebro no trabaja
en base a muchos CPUs potentes y tampoco se
puede considerar una arquitectura del tipo Von
Neumann; muy por el contrario, el procesamiento
del cerebro es realizado por millones de
procesadores  elementales  conocidos  como
neuronas, las cuales se interconectan conformando
una red muy compleja, capaz de procesar una gran
cantidad de informacion en paralelo.

Es aqui donde aparece el campo de investigacion
de las redes neuronales artificiales, las cuales,
tratan de emular algunas de las caracteristicas de
procesamiento del cerebro. En el presente proyecto
se disefio la arquitectura de una red neuronal
artificial digital que es capaz de reconocer patrones
digitales de una base de datos de conocimiento, a
partir de patrones difusos. En este caso se hizo un
¢nfasis en la solucion de los algoritmos de
entrenamiento y recuperacion de patrones, usando
una solucion basada estrictamente en hardware,
utilizando dispositivos l6gicos programables.

Red neuronal biologica

El elemento basico del sistema nervioso es
conocido como la neurona. Solamente en la corteza
humana existe entre 13 a 15 billones de neuronas,
las cuales estan organizadas en una estructura
Jerdrquica de capas. La estructura de una neurona
se muestra en la Fig. 1. La neurona esta construida
para la transmision de sefales en una determinada
forma, excepto por su cuerpo, conocido como
soma, que es el organo de procesamiento de la
neurona.
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Fig. I Neurona biologica.

La neurona tiene los canales para entrada y salida
de informacion, conocidos como dentritas y axon,
respectivamente. El axon se ramifica en muchos
terminales axén, los cuales, terminan en una
membrana para contactarse con otras dentritas, a
través de las sinapsis, como se muestra en la Fig. 2.

Fig. 2 Red neuronal bioldgica.

Desde el punto de vista funcional, las sinapsis
estan  clasificadas en dos  tipos: sinapsis
excitadoras, las cuales habilitan impulsos a ser
esparcidos en el sistema nervioso, y las
inhibidoras, las cuales causan una atenuacion del
estimulo.

La transmision de la informacién es posible desde
que el soma y el axon estdn cubiertos con una
membrana que es capaz de generar impulsos
eléctricos  bajo  ciertas  circunstancias. La
comunicacion entre neuronas es por lo general de
manera quimica, a través de las sinapsis, las cuales,
ajustan la intensidad de las sefiales. Las tltimas
neuronas en la red recolectan todas las sefiales de
las otras neuronas, determinando si la excitacion
excede un determinado limite, produciendo un
impulso, asegurando la propagacion a su destino.



Disefio € implementacion de una red neuronal en un fpga para recuperacion de patrones

Red neuronal artificial

El modelo de una neurona artificial puede ser
obtenido reformulando el funcionamiento de la
neuronal bioldgica. La neurona artificial tiene
generalmente n entradas, X;, Xz, ..., X5, qué serian
las sefiales que vienen de las dentritas. A cada una
de estas sefiales le corresponde un peso wi, W, ...,
w,. De acuerdo a lo mencionado en la seccidn
anterior, cada sinapsis puede ser del tipo excitadora
o inhibidora, que se traduce un peso positivo o
negativo de la sefial de entrada. Ver la Fig. 3.
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Fig. 3 Neurona artificial bdsica.

Asi, la suma ponderada de las entradas representa
el nivel de excitacion de la neurona:

EB:ZWiXi (n

El valor del nivel de excitacion & después de
alcanzar el nivel de umbral h (threshold) induce a
una salida y de la neurona, que representa el
impulso eléctrico generado por el axén. Para una
salida no lineal de y = o(&), después que el nivel de
umbral es alcanzado es determinado por la funcion
de activacién. La funcion de activacion mas simple
es la de nivel discontinuo o conocida como hard
limited activation function, como Sse muestra a
continuacion:

_[Isi&=h
G(F’)'j{o sié<h (2)

Haciendo una manipulacion conveniente, puede
obtenerse que la funcién ¢ tenga un nivel de
umbral 0, y que el nmivel de umbral actual con el
signo opuesto sea entendido como un peso
adicional. tal que wy, =—h y la entrada asociado xy
= 1. De esta forma obtenemos la formula
matematica para la funcion de activacion como se
muestra a continuacion:
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y=o0(f) = {1 si §20 donde&z?II WX, (3)
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Para construir una red neuronal artificial
deberemos conectar las neuronas de tal forma que
las salidas de las neuronas sean las entradas de
otras neuronas, de manera analoga a como los
terminales axones de una neurona biologica se
conecta via las conexiones sindpticas con las
dentritas de otras neuronas. '

capa de salida

mudidas

CAPAS 30

capa de snrada

Fig. 4 Red neuronal multicapa.

El nimero de neuronas y la forma de como se
interconectan las neuronas determinan la topologia
de la red neuronal artificial, entonces, se definiran
las diferentes capas de la red neuronal: capa de
entrada, una o mas capas escondidas, y la capa de
salida. En cada una de estas capas se tendran una o
mas neuronas. Esto se puede apreciar en la Fig. 4.

Para el proposito del proyecto, se implement6 una
red neuronal artificial del tipo digital, y que trata
de emular el accionar de las neuronas del cerebro
ante la presencia de patrones difusos, para que ante
esta informacion, sea capaz de recordar los
patrones almacenados en su memoria.

Red neuronal de Hopfield

La Red Neuronal Artificial de Hopfield es una de
las redes de una sola capa mas importantes y ha
influido en el desarrollo de una multitud de redes
posteriores pudiendo trabajar con varias neuronas
permitiendo conexiones recurrentes pero siempre
dentro de la misma capa. La Red de Hopfield se
conoce como una red auto-asociada, en la cual los
valores de los nodos son actualizados de manera
iterativa basados en un principio de computo local.
El nuevo estado de cada nodo, depende Gnicamente
de la sumatoria de sus entradas ponderadas en un
tnempo dado
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Fig. 5 Topologia de la red neuronal de Hopfield.

La topologia de la red neuronal de Hopfield se
muestra en la Fig. 5. Cabe mencionar que la letra
“d” representa un retardo (delay) de una iteracion.
Esto quiere decir que una salida y en el tiempo ¢, se
convierte en la entrada x en el tiempo #+/, y donde
wy, denota el peso de la conexion de la salida de la
neurona j con la entrada de la neurona i.
Asimismo, la entrada externa a la neurona i se
denota como x;. Notar que la salida de una neurona
no se realimenta a si misma. De esta manera, la
suma ponderada ner; de las excitaciones en la
neurona i puede ser expresada como sigue:

n

netl.zz w,y; tx; para i=1,2 ..,n
j=1

j#i (4)

De esta manera, podemos expresar lo siguiente:

net, 0wy wy Wy, Y ¥,
net, Wy 0w, Wy, ¥; x,
net Wy wy, 0 Wy, A e
= - * + (5)
"c’n Wor Yaz Wy e 0 Y =
es decir:
net = W*Y + X (6)

donde y; se obtiene aplicando la funcion de
activacion de nivel discontinuo, de forma tal que:

_ 1 si net;>0
£ 0 si net; <0

Entrenamiento de la red de Hopfield

(7)

El algoritmo de entrenamiento de la red neuronal
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de Hopfield consiste en el almacenamiento de los
pesos wjy. Para esto, asumamos que se desea
almacenar p patrones en forma de vectores
bipolares, S™ donde m = 1, 2, ..., p. El algoritmo
de almacenamiento de la matriz de pesos W usando
la regla de Hebb, se obtiene a partir de la siguiente
formula [1]: '

p
w=> smsMt_p1 para m=12,..,p  (8)

m=l

o expresado de otra forma:

p
wy =(1-8;) D" S;(m) S;(m) ©)

m=1

donde 8,",' denota la funcién delta-de Kronecker, tal
que 87 =1 sii=j,y djj =0sii# j. Notar queiy
J varian de 1, 2, ..., n, y los pesos w;; tienen valor
cero.

La informacién de los vectores unipolares para el
algoritmo de almacenamiento de pesos de los
vectores S™ donde m = 1, 2, ..., p, necesitan ser
modificados de tal manera que el componente “-1”
reemplace a los elementos “0” en los vectores
unipolares originales. Esto puede ser realizado
facilmente reemplazando las entradas del vector
unipolar original $™ por 28;™ — 1 donde i = 1, 2,
.., 0. De esta forma, podemos expresar los pesos
Wijj COmMo sigue:

p
wy = (1=8;) ) (25" =125, -1y (10)

m=1

Este algoritmo, usando la regla de Hebb, fue usado
para el diseflo e implementacién de la red neuronal
basica en un FPGA. Pero, para el desarrollo e
implementacion de la red neuronal avanzada en un
FPGA se usé el algoritmo basado en la matriz
pseudo inversa, que fue propuesta para el modelo
de Hopfield por Personnaz y otros [2].

Este algoritmo hace el uso del célculo de la pseudo
inversa de una matriz, y es valida para patrones
aleatorios y no aleatorios, ortogonales y no
ortogonales y permite un almacenamiento de un
numero de patrones igual al nimero de neuronas,
aunque cada minimo global casi no se diferencia
con el resto. La regla de Hebb es un caso particular
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de la regla de la pseudo inversa. Si la matriz de
pesos sinapticos de la red de Hopfield es W'y st
es uno de los p patrones a memorizar de n
neuronas, se debe cumplir la siguiente formula [3]:

’ ~

Sgn%W*s<m>J:s<m> para’ =12 ..p (L)
N\

trabajando con neuronas bipolares {-1, +1}. Una
situacion mas restrictiva a partir de la condicion
genérica anterior seria la siguiente:

14 *S(m) _ S(m) (12)

Si colocamos los p patrones S™ a memorizar
como columnas de una matriz G, esta matriz tendra
una dimension de » x p, por lo que la ecuacion (12)
se puede re-escribir como sigue:

W*G = G (13)

El objetivo es encontrar la matriz W que cumpla
con la ecuacion (13). Si la matriz G fuera una
matriz cuadrada de determinante no nulo, ésta seria
invertible, de tal forma que la matriz W se puede
expresar como sigue:

1
W=G*G (14)
Pero para el caso general, la matriz G no es
cuadrada, con lo que la matriz W se obtiene de la
siguiente formula:
_ % ot
W=G*G (15)
+ , . .
Donde G~ es la matriz pseudo inversa de la matriz
G, que representa la generalizacién de la inversion
de una matriz cuando esta es rectangular.

Recuperacion de patrones en la red de Hopfield

Para red neuronal de Hopfield existen dos
algoritmos de recuperacion de patrones:

- Actualizacion dinamica sincrona o paralela
—  Actualizacion dindmica asincrona
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Actualizacién dindmica sincrona o paralela.- Las
salidas de todas la neuronas se actualizan a la vez.
Esto puede ser expresado como se muestra a
continuacion:

. -
Y (0 LI
' wy 0wy
wy w0

B =G.‘|‘

o . .
fop W, y
L W Waz Wyg e

parak =01, ...

(16)

donde los super indices k y k +I denotan las
iteraciones en el tiempo. Tomar en cuenta que en
o[] se aplica la funcion sgn( ) en cada fila escalar
de la matriz encerrada en corchetes. Para efectos
del caso mas general, se asume que existe un
vector de entrada X que todo el tiempo se aplica a
la entrada de la red neuronal, pero para efectos de
recuperacion de patrones a partir de uno ruidoso,
se dejara de lado el vector X, y por el contrario, el
vector con el patron ruidoso sera el
correspondiente al vector ¥ en la iteracion 0, es
decir ¥’, como se muestra a continuacion.

(
i M . 0 wpowp, e Wy, b
| )2 Wy 0 Wy e Wy, ¥2
| i Wy Wy 0 cee Wy R
=0 : S parak =0, I, ..
Pu Wy War Wey  eee 0 Yu
17)

Tomar en cuenta que cada actualizacion del vector
Y define un punto de un hipercubo de 2" vértices
en el espacio de n dimensiones, donde cada vértice
representa la combinacion binaria de valores
(verdad y falso).

Una desventaja de la actualizacion dinamica
sincrona es que podemos encontrar entre dos
actualizaciones consecutivas, un patron y su
complemento, llegando a lo que se conoce como
dos minimos locales, pero que no son un minimo
global.

Actualizacion dindamica asincrona.- La
actualizacién en cada iteracion ocurre en una sola
neurona, de tal forma que ahora la foérmula para la
actualizacion se puede expresar como sigue:
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n

yikH =sgn 2 W!-/-yjk parai =1,2,...,n y k=01, ..
j=1

E
(1)

donde el indice k denota la iteracién en tiempo
discreto, y el indice i denota el numero de la
neurona que se actualiza. De hecho, el indice i
debe generarse de manera random. El indice j varia
de 1 a n, recordando que cuando i =, wy; vale cero,
si se usé la regla de Hebb en el entrenamiento. De
esta manera, y tomando en cuenta que el vector
inicial es ¥’, las actualizaciones del vector ¥ seran
como sigue:

fra. Actualizacion: Y'=[y,0 y0...y. .. y0.. AAl

2da. Actualizacion: Y2=[y,0 y0 ...y T ... Y2yl yll

3ra. Actualizacion: Y3 =[y,0 y,0...y, 1 ... B o B B §
(19)

donde las neuronas m, p y ¢ se escogen de manera
random. En el peor de los casos, se tendran n
iteraciones, que es igual al nimero de neuronas.

Para el desarrollo del proyecto, el algoritmo
seleccionado para la recuperacion de patrones
estuvo basado en la actualizacién dindmica
asincrona de las neuronas.

DISENO E IMPLEMENTACION

Para el propdsito del proyecto se disefiaron ¢
implementaron dos tipos de redes neuronales: una
red neuronal bésica y otra red neuronal avanzada.
La red neuronal bésica se disefid e implementd
siguiendo la regla de entrenamiento de Hebb,
mientras que la red neuronal avanzada se disefio e
implement6 usando la regla de la matriz pseudo
mnversa.

Red neuronal artificial basica.- Para el desarrollo
del prototipo de red neuronal artificial bésica se
utilizé la tarjeta educacional UP1 de Altera [4],
que incluye al dispositivo EPF10K20RC240-4, el
cual, proporciona 1,344 registros, 12,288 bits en
memoria, y 1,152 celdas logicas.

En las Figs. 6 y 7 se muestran los diagramas de
bloques que implementan el algoritmo de hardware
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para el entrenamiento de la red neuronal artificial
bésica.

clkout upm clearm upi  cleari upj clearj P :
pm clea Pl ; Pl Cleal  direcciona_s

regm regi

dirm[] diri[7..0]
p=2" m | sel
3
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i s data_out
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cikout £ Ei
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i

T
{L (m+2) bits

Fig. 6 Diagrama de bloques que implementa el
algoritmo de entrenamiento de la red
neuronal usando la regla de Hebb (1 de 2).
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data_wij{(ar+1)..0} sa .

Fig. 7 Diagrama de bloques que implementa el
algoritmo de entrenamiento de la red
neuronal usando la regla de Hebb (2 de 2).

Para el desarrollo de los archivos de disefio de la
red neuronal artificial basica, se usé la herramienta
EDA Max+Plus II [5].

El primer disefio implementa el algoritmo en
hardware que implementa el entrenamiento de la
red, segun la regla de Hebb (ver Figs. 6 y 7). El
segundo disefio implementa el algoritmo en
hardware para la recuperacion de patrones, usando
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la regla de actualizacién dindmica asincrona. Los
bloques del segundo disefio se mostrardn para la
red neuronal artificial avanzada, desde que a nivel
conceptual los bloques son los mismos para la red
neuronal béasica y avanzada.

Para la implementacion de la red neuronal artificial
bésica, la matriz de conexiones sindpticas ¢ matriz
de pesos W, estuvo compuesta de un elemento de
memoria NVRAM externo al dispositivo FPGA.
La razén de utilizar una memoria externa al FPGA
se debid a que la cantidad de pesos wy; generados
era de 256 filas por 256 columnas, es decir, un
total de 65,536 conexiones sinépticas, y desde que
el dispositivo EPF10K20RC240-4 solo puede
almacenar 12,288 bit de memoria, no seria capaz
de albergar todos las conexiones sindpticas.

Durante el perfodo de entrenamiento de la red, se
generaron 1os pesos w;; que fueron almacenados en
la memoria NVRAM, y durante el periodo de
recuperacion de patrones, se usaron los pesos wj;
almacenados, a fin de recuperar los patrones
originales. Para la implementacion de la memoria
que almacena los pesos wj se escogié la memoria
del fabricante “Texas Instruments Inc”., modelo
BQ4016MC-70 la cual posee una capacidad de
almacenamiento de 1M x 8 bits [6]. Las salidas de
las neuronas se visualizaron en una pantalla VGA,
haciendo uso de la interfaz que proporciona la
tarjeta UP1 de Altera.

Red neuronal artificial avanzada

Para el desarrollo del prototipo de red neuronal
artificial avanzada se utilizo la tarjeta educacional
DE2 de Altera [7 y 8], que incluye al dispositivo
Cyclone II EP2C35F672C6, el cual, proporciona
33,088 registros, 483,840 bits de memoria y
33,216 celdas légicas. En las Figs. 8, 9, y 10 se
muestran  los bloques que implementan el
algoritmo de hardware para la recuperacion de
" patrones a partir de patrones ruidosos. Estos
bloques son validos para la red neuronal avanzada
y basica.

Para el desarrollo de los archivos de disefio de la
red neuronal artifical avanzada, se wusd la
herramienta EDA Quartus IT de Altera [9 y 10].
implementandose el algoritmo en hardware para la
recuperacion de patrones, usando la regla de
actualizacién dinamica asincrona.
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Fig. 8 Diagrama de Bloques que implementa la
recuperacion de patrones (1 de 3).
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Fig. 9 Diagrama de Blogques que implementa la
recuperacion de patrones (2 de 3).
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Fig. 10 Diagrama de blogues que implementa la
recuperacion de patrones (3 de 3).
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Para la implementacién de la red neuronal artificial
avanzada, la matriz de conexiones sinapticas o0
matriz de pesos W, estuvo compuesta de un
elemento de memoria externo al dispositivo FPGA.
Para esto, se utilizé la memoria semiconductora
SRAM que posee la tarjeta educacional DE2 de
Altera, esto debido a que se generaron 256 filas x
256 columnas de conexiones sinapticas, y cada
peso tenia 16 bits de informacion, con lo que se
tendria 65,536 6 64K palabras de 16 bits, es decir,
1°048,576 bits de RAM, cuando la cantidad
méaxima de bits de RAM que alberga el dispositivo
Cyclone II EP2C35F672C6, es de 483,840 bits de
RAM. Las salidas de las neuronas se visualizaron
en una pantalla VGA.

RESULTADOS

Para el analisis de los resultados experimentales, el
pardmetro de estudio fue la energia de la red
neuronal, la cual fue observada a lo largo del
periodo de recuperacion de patrones ruidosos. La
energia de la red neuronal se define por la
siguiente expresion [1]:

E=-(12)VT'*W=*V (20)

donde V es el vector columna que contiene ¢l valor
de todas las neuronas (valores bipolares —1 y +1) y
VT es su transpuesta (vector fila).

La formula anterior se puede expresar de otra
manera:

E= —(1/2)2 > Wy Vv, (21)
i=1 j=1
i#i

donde se toma en cuenta que wy = 0 para i =j. Esto
quiere decir que nos estaremos basando en el
estudio original de la red de Hopfield, usando la
regla de Hebb, la cual, se basa en que la matriz de
conexiones sindpticas es simétrica (w;; =wj, i #j)y
que todos los elementos de la diagonal son ceros.

Esta restriccion sera dejada de lado cuando se
trabaje con la red de Hopfield cuyo aprendizaje
esta basado en el método de la pseudo inversa de la
matriz, pero la férmula (20) seguira siendo valida y
en la férmula (21) los indices i y j pueden ser
iguales. Los resultados experimentales deben
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demostrar que la red neuronal implementada ante
la presencia de un patrén ruidoso debe evolucionar
hacia un minimo de energia que representa uno de
los patrones almacenados, de tal forma que:

E((t)) ? E(V(t+1)) (22)

donde ¢y #+1 son iteraciones en el tiempo. El valor
final de energia, al final del periodo de
recuperacién, debe corresponder a un minimo de
energia que corresponde a uno de los patrones
almacenados en la red.

Resultados para red neuronal artificial basica
En la Fig. 11 se muestra la implementacién de la

red neuronal artificial basica, y algunas pruebas
realizadas.

@

Fig. 11 Recuperacion de patrén “1” a partir de
un patrén ruidoso con la red neuronal
artificial basica.

La actualizacién de una neurona se realiza en 39
us, con lo que la actualizacion de las 256 neuronas
se realiza en un tiempo de 9.984 ms y su efecto no
se notaria en la pantalla. Para esto, se modifico el
disefio, a fin de actualizar el total de las neuronas
en un tiempo de 15 segundos, con lo que la
actualizaciéon de cada neurona se visualiza cada
58.6 ms.

Para una perfecta recuperacion de patrones
ruidosos aplicando la regla de Hebb, los patrones a
ser almacenados en la red deben ser ortonormales,
donde la cantidad de patrones a almacenar p, es
menor o igual que la cantidad de neuronas, es
decir, p < N. Es decir, los vectores a almacenar en
la red deben ser mutuamente ortogonales, es decir,
que VTr * Vs = 0 para r # s. Bajo esta condicion
cada patréon almacenado representa un minimo
global absoluto, y la red converge a uno de los
patrones ante la presencia de ruido. Para el
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proyecto, los patrones no son mutuamente
ortogonales, y no representan minimos globales,
pero si minimos locales y la recuperacion de
patrones estara muy condicionada a la cantidad de
ruido a que se exponga inicialmente a la red.

Para la red neuronal basica se realizaron 2 pruebas
en funcion de la cantidad de patrones almacenados.
Para la primera prueba los patrones almacenados
en la red son cuatro, los cuales se muestran en la

1234

Fig. 12 Patrones para la primera prueba en la red
neuronal basica.

La Fig. 13, 14, 15 y 16 muestran los resultados
obtenidos, donde el nivel de ruido generado es
random.

Fig. 13 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “1”.

Fig. 14 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “2".
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Fig. 15 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patrén “3”.

Fig. 16 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “4”.

Resultados para red neuronal artificial avanzada

Para el caso de la red neuronal avanzada la matriz
de pesos W tiene una diagonal cuyos valores w;
(i=f) son diferentes de cero, pero sigue siendo
simétrica, es decir, wj = wj;, i #j . Los resultados
mostraron que el desempefio es mejor que la red
neuronal basada en la regla de Hebb. En este caso,
los patrones almacenados se muestran en la Fig.

12345
6789

Fig. 17 Patrones almacenados la en red neuronal
avanzada.

Las Figs. 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25 y 26
muestran los resultados obtenidos.
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Fig. 18 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “1”.

Fig. 19 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “2”.

Fig. 20 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “3”.

Fig. 21 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patrén “4”.
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Fig. 22 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “5”.

Eomga v Resacnons - patron *¢

¢ £ ] & €00 Pl £
rracwnes

Fig. 23 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “6".

Coengs v Nesicronis - paiin 7

Fig. 24 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “7”.

Eretgin v toensnnes - patnen F

Fig. 25 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “8”
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Fig. 26 Energia vs. iteraciones para recuperacion
del patron “9”,

La actualizacion de una neurona se realiza en
12.9us con lo que la actualizacion de las 256
neuronas se realiza en un tiempo de 3.3024 ms y su
efecto no se notaria en la pantalla. Para esto, se
modifico el disefio, a fin de actualizar el total de
las neuronas en un tiempo de 15 segundos, con lo
que la actualizacion de cada neurona se visualiza
cada 58.6 ms. El nivel de ruido generado es
random. Por otro lado, tenemos que la energia de
todos los patrones sin ruido es el mismo, con un
valor de —128.00.

La Fig. 27 muestra la implementacion de la red
neuronal artificial avanzada sobre la tarjeta DE2 de
Altera.

Fig. 27 Recuperacion de patron 1" con ruido en
la red neuronal artificial avanzada.

CONCLUSIONES

En la red neuronal de Hopfield, la cantidad de
patrones que pueden recuperarse aceptando una
cantidad de error esta limitada a un 13.8% de la
cantidad de neuronas N, es decir, 0.138N segun
Hertz y otros [11]. Sin embargo, para una mejor
recuperaciéon segun McEliece y otros [12], el
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numero de patrones a almacenar debe ser menor
que N/(4InN). En base a esto, el limite inferior de
patrones a almacenar en la red, tomando en cuenta
que N = 256, serfa 11.54, que para efectos de un
nimero entero de patrones debe ser 11, y el limite
superior serfa 35.328 o 35 patrones. Lo anterior es
valido cuando los patrones son mutuamente
ortogonales. Como los patrones no son
mutuamente ortogonales, se encuentra lo siguiente:

a) La cantidad de patrones que se pueden
almacenar son menores que lo indicado
anteriormente.

b) Para el caso de la red neuronal basica, la
cual uso la regla de Hebb, la energia de
cada patron almacenado no es la misma, y
tampoco no son los minimos globales.

¢) Mas aun, aumentando de 4 a 5 patrones
almacenados en la red neuronal basica,
empeora el desempefio de la red, ya que
ahora los patrones 27, “3” y “5” tienen
bastante parecidos.

d) Se comprobo que la red de Hopfield es una
red estable, y que siempre trata de
converger a un punto de energia minima.

Para el caso de la red neuronal avanzada podemos
llegar a las siguientes conclusiones:

e) Es posible almacenar una mayor cantidad
de patrones que la red neuronal de
Hopfield basada en la regla de Hebb.

f) Los valores de energia minimos globales
corresponden a la energia de cada uno de
los patrones a ser almacenados en la red,
siendo un valor comun.

g) Lo mencionado en f) garantiza que en el
mejor de los casos se recupere uno de los
patrones originales ya que tienen la menor
energia de la red (minimo global).

h) La red neuronal avanzada también es
estable y es capaz de soportar mayor nivel
de ruido inicial que la red neuronal bésica.

Con relaciéon a la implementacion de las redes
neuronales en FPGA obtenemos las siguientes
conclusiones:

i) Fue posible disefiar logica basada en
FPGAs para la implementacién de
algoritmos cuyas reglas admiten que las
sefiales evolucionen en el tiempo sin una
interaccion externa, tal como la red
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recurrente de Hopfield que implementa
una memoria autoasociativa.

J) La mayor limitante en la implementacién
fisica de la red de Hopfield estd en la

matriz de conexiones sinapticas W, como -

se muestra en la Tabla 1, donde se puede
apreciar que la velocidad de crecimiento en
la cantidad de direcciones para la matriz W
es superior a la velocidad de crecimiento
de la cantidad de bits de resolucién
(pixeles) para representar los patrones.

Tabla 1. Matriz W vs. cantidad de pixeles

Cantidad de pixeles Direcciones de
memorvria, Matriz W

128=16x 8 2= 16K
256=16x 16 2% = 64K
512=32x16 218 = 256K
1024 =32x 32 2%= 1M
2048 = 64 x 32 22 = 4M
4096 = 64 x 64 2% = 16M

k) A pesar de lo indicado anteriormente, la
implementacion de la red de Hopfield en
un FPGA mostré que es posible establecer
la recuperacion de patrones en un tiempo
muy corto, del orden de mseg.

1) Este ultimo representa una ventaja sobre
una implementacion basada en software y
abre un campo de investigacion sobre
particionamiento de aplicaciones que
pueden ser optimizadas en hardware a
manera de acelerar procesos complejos,
como el de recuperacion de patrones.

Para un detalle de los resultados y los programas
en lenguaje de descripcion de hardware para la
implementacién de las redes neuronales bdsica y
avanzada, remitirse al informe final del proyecto
[13].

REFERENCIAS
1. Zurada, J. M., “Introduction to Artificial
Neural Systems”, PWS Publishing Company,

pp- 325-354, USA, 1992.
2. Personnaz, L., Guyon, I., Dreyfus, G.,

TECNIA 17 (2) 2007

10.

11.

12.

13.

“Collective computational properties of neural
neworks: New learning mechanisms”, Physical
Review A, 34, 5 pp. 4217-4228, USA, 1986.
Martin del Brio, B., Sanz Molina, A., “Redes
Neuronales y Sistemas Difusos” 2da Edicidn,
Alfaomega Grupo Editor, pp. 123-142,
Meéxico, 2002.

Altera Corporation, “Altera UP1 University
Program Design Laboratory Package User
Guide”, USA, 1997.

Altera Corporation, “Altera Max+Plus 1I
Getting Started Manual”, USA, 1997.

Texas Instruments, Inc. “BQ4016/BQ4016Y
1024Kx8 Nonvolatile SRAM Data Sheet”,
USA, 1999.

Altera Corporation, DE2 Development and
Educational Board, USA, 2007:
http://university.altera.com/materials/boards/un
v-de2-board.html.

Altera Corporation, DE2 Development and
Education Board User Manual, ver 1.4, USA,
2006:
http://university.altera.com/materials/boards/D
E2 UserManial.pdf

Altera Corporation, “Quartus II software for
education”, USA, 2007:
http://university.altera.com/materials/software/
unv-quartus2.html

Altera Corporation, "Introduction to the
Quartus II Software Manual", USA, 2006.
Hertz, J., Krogh, A., Palmer, R.,
“Introduction to the Theory of Neural
Computation” Addison-Wesley, pp. 11-70,
USA, 1991.

McEliece, R., Posner, E., Rodemich, E.,
Venkatesh, S., “The Capacity of the Hopfield
Associative Memory” IEEE Trans.
Information Theory IT-33(4) pp. 461-482,
USA, 1987.

Morales, A., Bricefio, C., “Disefio e
implementacion de una red neuronal en un
FPGA para recuperacion de patrones” Informe
Final, Instituto de Investigacion FIEE-UNI,
Lima - Pert, 2008.

Correspondencia: amorales@uni.edu.pe

Recepcion de originales: Junio 2007
Aceptacion de originales: Setiembre 2007



