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Rezumat - Odată cu rAspândirea dispozitivelor logice 
programabile şi a limbajelor de descriere hardware cum 
ar fi VHDL, Verilog sau ABEL, a devenit mai atractivă 
implementarea in hardware a unor aplicaţii care 
traditional se rezolvau prin soft. Reţelele neuronale 
artifi~iale reprezintă un asemenea domeniu. Acest 
material descrie implementarea a doua reţele neuronale 
artificiale. O reţea este o reţea simplă cu două straturi şi 
o ieşire care implementeazi funcţia SAU-EXCLUSIV. A 
doua retea neuronală este utilizată pentru a recunoaşte 
cifrele ~nui afişaj cu şapte segmente chiar cu unele 
distorsiuni. Reţelele neuronale sunt descrise În VHDL şi 
implementate in circuite FPGA. 
Cuvinte cheie: reţele neuronale artificiale (Rl,,(A), 
circuite logice programabile (FPGA), limbaj de 
descrier{; hardware (VHDL). 

L INTRODUCERE 

Unele însuşiri ale reţelelor neuronale naturale 
(neuronii) pot fi reproduse prin simularea pe l!n 
calculator digital a unor reţele neuronale arjficiale. In 
timp ce calculatoarele digitale realizează conexiunile 
spaţiale în mod serial, reţelele neuronale naturale 
realizează conexiunile spaţiale în paralel, permiţând 
problemelor cu foarte multe conexiuni să fie rezolvate 
mult mai repede· decât cu ajutorul calculatoarelor 
digitale. Pentru îmbunătăţirea performanţelor este 
nevoie de simplificarea drastică a circuitelor digitale, 
pentru a implementa un singur neuron în loc de o 
retea neuronală cIonarea unui număr mare de neuroni . , 
şi interconectarea acestora cu ponderile 
corespunzătoare reţelei neuronale. 

II. MODELUL UNUI NEUROPROCESOR 

Pentru a transfera un proiect de RNA în hardware 
este nevoie de un model. Fig. 1 prezintă model al unui 
neuroprocesor (NP). 

y 

Fig. 1. Modelul unui neuroprocesor 
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Intrările şi bias-ul sunt însumate şi apoi ~rezultatul este 
introdus într-o funcţie de activare pentrU a produce o 
ieşire. 

Pentru exemplele care urmează s-a folosit modelul 
unui neuroprocesor (NP) care este prezentat în Fig. 2. 

Fig.2. Modelul neuroprocesorului implementat 

Modelul prezentat are o intrare Xi> plus toate ieşirile Y 
care intră în joncţiunea de însumare (1:), ieşirea 
joncţiunii de însumare este intrarea funcţiei de 
activare de tipul treaptă, iar rezultatul este ţinut Într
un latch L. Fiecare NP are o singură intrare în cazul 
RN cu mai multe intrări este nevoie de mai multe NP. 
Simbolal unui neuroprocesor este prezentat în Fig. 3. 

Fig. 3. Simbolul unui neuroprocesor 

Intrările şi ieşirile sunt valori binare. În hardware ele 
au valori valorile logice O sau 1. Pentru modeiare ele 
sunt bitul de semn al sumei. (1 == negativ, O= pozitiv). 
Ponderile reprezintă orice număr întreg pozitiv sau 
negativ. Suma tuturor intrărilor se face prin însumarea 
ponderile şi schimbarea semnului ponderii dacă 
valoarea intrării este negativă. Funcţia de activare ia 
valoarea semnului rezultatului însumării. Latch-ul 
transmite această valoare la ieşire pe un front pozitiv 
al clock-ului. 
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III. TOPOLOGIA REŢELEI 

O reţea de neuroproccsoare sau o reţea neuronală, 
poate fi reprezentată prin conectarea tuturor intrărilor 
şi a ieşirilor intr-o joncţiune de însumare. Intrările X 
şi Y, şi ponderea Wx a intrărilor X sunt matrici de 
dimensiuni Nxl. Ponderea Wy ale intrărilor Y este o 
matrice de dimensiune NxN, unde N reprezintă 
numărul de neuroprocesoare (Fig. 4). 

Fig. 4. Modelul unei reţele de neuroprocesoare . 

Este posibilă descrierea intregii reţele cu ajutorul unei 
singure matrici de dimensiuni (N+I)xN, unde N este 
numărul de neuroprocesoare din reţea. 

Neuroprocesoarele se numerotează de la 1 la N. 
Fiecare linie din matrice este vectorul transpus al 
ponderi lor pentru acel neuroprocesor. Ponderile 
corespunzătoare intrărilor sunt în coloana zero a 
matrici. Coloanele de la 1 la N reprezintă ponderile 
ieşirile tuturor neuroprocesoarelor conectate Ia intrare. 
Matricea se numeşte matricea mare sau grand matrix 
(GM). Pentru marea majoritate a topologiilor, dar nu 
pentru toate, matricea GM va fi populată intens cu O şi 
1 reprezentând lipsa sau existentă conexiunilor dintre 
noduri. În forma matricia!ă: 

unde P reprezintă vectorul de intrare conţine toate 
intrările şi toate ieşirile legate înapoi la intrare. 

IV. RESURSE 

Limbajul folosit pentru descrierea proiectelor este 
VHDL care permite atât descrierea structurală 

circuitelor cât şi descrierea comportamentală a 
acestora. Circuitul programabil utilizat este un circuit 
FPGA XC4010XL de la firma XILINX. Mediul de 
programare utilizat este XI LINX ISE 4.2. 

V. ARHITECTURA UNUI NEUROPROCESOR 

output 

weighl 

Fig. 5. Arhitectura unui NP 

Neuroprocesorul este descris comportamental ceea ce 
permite implementarea unui număr mare de NP într
un circuit FPGA. Pentru proiecte mici este bine ca 
Matricea GM să se implementeze sub forma unui 
tabel de adevăr cu instrucţiunea case. 
Neuroprocesorul este descris simplu printr-un cod 
VHDL de 40 de rânduri ce descrie comportamental 
funcţionarea acestuia. 

entity sevennp is 
port(clock: in std_Iogic; 

input: in std_Iogic; 
inputs : in iobus; 
weight : in aweight; 
choice : out achoice; 
output: out asum); 

end entity; 

architecture behaviour ofnp is 
signal index: achoice; 
signal sum, next_ sum : asum; 
signal np jnput : std _logic _ vector(O to N); 

begin 
choice <= index; 
np_input(O) <= input; 
np _ input( 1 ta N) <= inputs; 

with np _input(index) select 
next_sum <= weight when 'O', 

-weight when others; 
process 
begin 

wait untiI clock '1'; 
if index =N then 

index <= O; 
output <= sum; 
sum <= next_ sum; 

else 
index <= index + 1; 
sum <= sum + 
next_sum; 

end if; 
end process; 

end architecture behaviour; 

V. EXEMPLE DE IMPLEMENTĂRI 

A. Implementareajuncţiei SA U-EXCLUSIV 

O reţea neurona]ă artificială (RNA) cu un singur strat 
poate implementa func t "e ŞI respective SAU dar nu 
poate implementa fi :a SAU-EXCLUSIV. Este 
nevoie de două neuro: esoare în primul strat pentru 
cele două intrări, d :europrocesoare în cel de-al 
doilea strat per-" combina intrările şi un 
neuroprocesor în : ::ilea strat pentru a furniza 
ieşirea. 

În primul !" ;1ţntru NP de intrare, valorile 
ponderilor sunt zero şi intrările au ambele 



ponderea 1. Stratul al doilea de neuroprocesoare nu 
are intrări deci ponderea tuturor intrărilor este zero. 
dar fiecare neuroprocesor are intrări de· la 
neuroprocesoarele din primul strat cu ponderile 1 
respectiv -1. Astfel când ambele intrări sunt la fel 
ieşirea neuroprocesorului va fi 0, iar când intrările vor 
fi diferite. ieşirile vor fi -2 respectiv 2. 
Neuroprocesorul din al treilea strat citeşte ieşirile 
neuroprocesoarelor din al doilea strat cu ponderea 1. 
Când ieşirile stratului 2 sunt identice ieşirea devine 2. 
Când stratul doi are ieşiri diferite, ieşirea devine O. 

x1. Wx=1--

x2. Wx=1-__ 

L WY=1 
O .G'---Wx=-1 -, .........../~---+~..y 


Wy=1 

Fig. 6. RNA care implementează funcţia SAU-EXCLUSIV 

Deci ieşirea stratului trei este sau O sau 2 care au 
ambele ace laşi semn. Dacă intrarea acestui 
neuroprocesor este fixată la °(pozitiv din punct de 
vedere matematic) şi ponderea intrării lui este setată la 
1 atunci această intrare va acţiona ca tensiune de 
decalaj (bias) şi ieşirea va deveni -1 sau 1. Astfel 
ieşirea neuroprocesorului va fi 1 când intrările sunt 
diferite şi O când sunt identice. 

1 O O O O O 

1 O O O O O 

GM O 1 -1 O O O (4) 

O -1 1 O O O 

-1 O O 1 1 O 

Matricea OM a acestei reţele este prezentată de 
ecuaţia 4. Fiecare linie reprezintă matricea transpusă a 
ponderilor pentru un NP. Prima coloană este coloana 
ponderilor intrărilor iar celelalte coloane reprezintă 
ponderea ieşirilor conectate la intrare. 

B. RNA pentru identificarea unor modele 

Una dintre utilizările RNA este invăţarea unor modele 
prezentate şi recunoaşterea acestora când sunt aplicate 
ca stimuli la intrare. Cu un set adecvat de ponderi, 
RL~A poate recunoaşte modelele învăţate chiar dacă 
acestea sunt parţial alterate (lipsesc parţial sau sunt 
afectate de zgomot). 

45 

Exemplul prezentat În continuare se referă la 
recunoaşterea cifrelor 0, 1. 2. de pe un afişaj cu 7 
segmente chiar dacă datele de intrare sunt 
"zgomotoase" . 
Reţeaua neuronală artificială este antrenată (ponderile 
sunt calculate) folosind regula de învăţare Hebbiana. 
Reţeaua neuronală artificială utilizată este cu un sigur 
strat, cu 7 intrări şi 7 ieşiri, un total de 14 NP 
conectate într-o reţea cu propagare înainte. 

Calculate 

i~1 

i~1 

i~1 

i~1 

i~1 

i~1 

i~1 

Fig. 1. Circuit pentru recunoaşterea cifrelor 

Regula Hebbiană calculează produsul dintre intrări şi 
ieşiri pentru a calcula ponderile. Deoarece în acest 
exemplu se implementează o memorie autoasociativă 
intrările şi ieşirile sunt identice astfel încât.: 

(5) 

unde P este matricea tuturor intrărilor şi p+ este 

matricea pseudo inversă a lui P. 

Intrările pentru 0, 1 şi 2. folosite pentru instruire, sunt 

prezentate in Fig. 8. 


I 
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Fig. 8. Modelele de intrare în RNA 

Transpunând aceste modele într-o matrice în care 
reprezentăm un segment aprins prin 1 iar unul stins 
prin -1 obtinem: 

1 1 1 1 1 1 _l~T 

P "" -1 1 1 -1 -1 -1 -1 
 (6)[ 

1 1 -1 1 1 -1 1 

In urma calculelor efectuate în MATLAB rezultă 
matricea pono.crilor prezentată în continuare, care 



după convertire din reprezentare în virgulă flotantă în 
numere întregi devine: 

» W=P*pinv(p) 

W= 
0.2941 0.1176 -0.0588 0.2941 0.2941 0.1176 0.0588 
0.1176 0.6471 0.1765 0.1176 0.1176 -0.3529 -0.1765 
-0.0588 0.1765 0.4118 -0.0588 -0.05880.1765 -0.4118 
0.2941 0.1176 -0.0588 0.2941 0.2941 0.1176 0.0588 
0.2941 0.1176 -0.0588 0.2941 0.2941 0.1176 0.0588 
0.1176 -0.3529 0.1765 0.1l76 0.1176 0.6471 -0.1765 
0.0588 -0.1765 -0.4118 0.0588 0.0588 -0.1765 0.4118 

» round(20*W) 

ans= 
6 2 -1 6 6 2 1 
2 13 4 2 2 -7 -4 
-1 4 8 -1 -1 4 -8 
6 2 -1 6 6 2 1 
6 2 -1 6 6 2 1 
2 -7 4 2 2 13 -4 
1 -4 -8 1 1 -4 8 

VI. REZULTATE EXPERIMENTALE 

Modelele folosite pentru testare şi rezultatele obţinute 
sunt prezentate în Fig. 9. Ele sunt compuse din cifrele 
O, 1, şi 2 care trebuiesc reclli,oscute, apoi cele trei 
modele care conţin doar jumătatea superioară a 
cifrelor şi o parte din celelate 122 de combinaţii 
posibile. Opt din cele 11 intrări prezentate au fost 
recunoscute corect ca c.ifre chiar daca au avut unele 
segmente lipsă, în timp ce 3 nu au putut fi recunoscute 
şi au produs ieşiri s}milare intrărilor prezentate. 
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Fig. 9. Modele de test prezentate la intrarea RNA 

în urma implementării reţelei neuronale pentru 
recunoaşterea cifrelor unui afişaj cu 7 segmente într
un circuit FPGA XC4010 inclusă pe o platformă 

Digilab s-au obţinut următoarele rapoarte de 
implementare: 

Device utilization summary: 

Number ofExtemal IOBs 190utof160 31% 
Flops: O 
Latches: O 

Number oflOBs driving Global Buffers: 
1 out of8 12% 

Number of CLBs 266 out of400 66% 
Total Latches: O out of 800 0% 
Total CLB Flops' 154 out (lf 800 19% 

4 input LUTs: 478 out of 800 59%, 
3 input LUTs: 98 out of 400 24% 

Number ofBUFGLSs 1 out of8 12% 

VII. CONCLUZII ŞI POSIBILITĂTI DE 
DEZVOLTARE . 

Această lucrare prezintă două implementări digitale în 
circuite logice programabile a unor retele neuronale 
artificiale. Cu toate că proiectele prezentate în această 
lucrare sunt relativ simple, ele reprezintă principiile 
generale de proiectare ale unor retele neuronale 
implementate hardware. în continua;e se prezintă 
câteva posibilităţi de dezvoltare. 
Cele două exemple prezentate au ieşiri binare deci pot 
fi uşor implementate cu modelul neuroprocesorului 
prezentat. Pentru RNA cu ieşiri pe mai multe nivele 
sau cu ieşire continuă se pot folosi mai multe NP 
pentru a produce ieşirea dorită în care ieşirea fiecărui 
NP reprezintă o anumită pondere, in mod similar cu 
reprezentarea numerelor întregi. 

A. Ieşiri şi intrăripe mai mulţi biţi 

N 
I 
B 
B 
L 
E 

Fig. 10. RNA cu intrări şi ieşiri pe mai multe nivele 

O matrice simplă de neuroprocesoare poate fi folosită 
Pentru a modela funcţii cu ieşiri şi intrări pe mai mulţi 
biţi (precizie pe mai mulţi biţi). Pentru funcţii mai 
complexe sau cu mai multe puncte de inflexiune se 
pot folosii mai multe straturi interne de 
neuroprocesoare. 
Pentru a putea reprezenta mai mult de două valori 
fiecărei ieşiri i se atribuie o anumită pondere şi 
combinaţia lor poate reprezenta un număr cu a 
anumită precizie. De exemplu pentru a reprezenta un 
număr cuprins între O şi 100, sunt necesare 7 NP în 
stratul de ieşire, dacă se foloseşte un sistem cu 
ponderi binare. 

B. Diferitefuncţii de activare 

Diferite reţele neuronale artificiale au funcţii de 
activare diferite, ieşirea putând fi liniară sau poate fi 
mai complexă. Pentru a implementa acestea se pot 
folosi mai multe neuroprocesoare. Funcţia de activare 
este codată în matricea ponderi lor. 

C. Instruirea RlvA 

Ponderile RNA pot fi calculate prin instruire 
instantanee, cum ar fi regula de instruire Hebbiană, 



sau prin instruire supravegheată cu ajutorul unei reţele 
de reacţie pentru ajustarea ponderi lor. 

Fig. 10. RNA cu ajustarea ponderilor 

Prin conectarea unor neuroprocesoare dintr-o reţea cu 
propagare înainte la o reţea de reacţie, se poate 
proiecta o reţea cu propagare înapoi, capabilă să 
înveţe în timpul utilizării ei. În loc de a fi. instruită 
prin simulare ea se va instrui într-un mediu real 
PonderiIe pentru RNA de reacţie vor fi fixe, în timp 
ce ponderile pentru RNA cu propagare înainte vor fi 
ajustate de reţeaua de reacţie. 
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