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Este documento presenta la propuesta de proyecto titulada:

GENERADOR DE cODIGO VHDL QUE DESCRIBE MAQUINAS DE SOPORTE
VECTORIAL OPTIMIZADAS PARA SU IMPLEMENTACION EN FPGA PARA
APLICACIONES EN INTERNET DE LAS COSAS.

La cual se enmaraca en la linea de investigacién en sistemas embebidos para el desarrollo
de internet de las cosas.

2. Antecedentes

2.1. Maidquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM por sus siglas en inglés), son métodos de machine
learning supervisado; generalmente utilizadas para las tareas de clasificacién y regresion,
tanto de series de tiempo como de imagenes. Las SVM son clasificadores que discriminan
entre dos clases, es decir, clasificadores binarios [Bishop].

La funcién de decisién general de una SVM es ec.1

M
y(x) = sign (2 aiyilC (x,x;) + b) , (1)

i=1

donde los vectores x, x; € RV corresponden al vector de clase desconocida que serd etique-
tado automaticamente por las SVM y el i-ésimo vector de soporte; «; € R™ es una constante
de ponderacion; y; € {—1,1} es la etiqueta de clase del i-ésimo vector de soporte.

Por otra parte, la funcién sign es la que asigna la etiqueta de clase al vector x de acuerdo a
la siguiente regla de correspondencia

. 1 :Sia>0
sign(a) = {0 Ot (2)
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Seanr,s € RV, se denomina funcién kernel K a la transformacion, generalmente no lineal,
que evalua indirectamente el producto interior entre transformaciones de los vectores, es
decir,

K(r,s) =< ¢(x),¢(s) >, ®)

siendo ¢(+) : RN — RX la transformacién realizada sobre los vectores, con K generalmente
distinto de N. La ventaja de utilizar la funcién kernel es la reduccion de la complejidad
computacional ya que la evaluacién de la funcién ¢ no se realiza directamente, asi mismo,
en ocaciones no se conoce una formula cerrada para dicha funcién.

Cuando la funcién ¢ es la identidad, la ec.1 se reduce a

M
y(x) = sign (2 ayix T xg + b) , 4)

i=1

que es un producto punto entre x y x;; es por eso que a la ec.4 se le conoce como SVM de
kernel lineal (LSVM).

Otro kernel ampliamente utilizado en SVM es la Funcién de Base Radial (RBF por sus siglas
en inglés) que se describe como

K(x,xi) = exp { =[x xi|[*} , ©)

donde y € R™.

De esta forma, etiquetar al vector x con una SVM de kernel RBF o RSVM se realiza al
evaluar

M
y(x) = sign (Z wiyiexp {—||x, xin} + b) , (6)

i=1

Las SVM son un método de aprendizaje supervisado, es decir, se requiere de un conjunto
C de entrenamiento que estd constituido de parejas de vectores con sus correspondientes
etiquetas de clase:

C={(xjyj)}:x € RN,y; € {-1,1}. 7)

Como resultado del entrenamiento de las SVM se obtinen las «; que ponderan a los vectores
de soporte y sus correspondientes etiquetas de clase (x;, y;) como indica la ec. 1

2.2. Implementacién de SVM en FPGA

Se han realizado implementaciones en FPGA de SVM para aplicaciones médicas, procesa-
miento de imégenes, entre otras. La ventaja de implementar SVM en FPGA, en lugar de
una arquitectura tipo von Neumann, consiste en: el alto nivel de paralelismo incluso con
otros sistemas implementados en FPGA; solucién de propésito especifico sin necesidad de
un sistema operativo en tiempo real; y con enfoque de sistemas embebidos [1, 4, 5, 11].
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3. Planteamiento y definicién del problema

A diferencia de un lenguaje de programacion imperativo en donde se describe una serie
ordenada de sentancias destinadas a resolver un problema, el lenguaje de descripcién de
hardware VHDL, que es en donde se describen las interconexiones del FPGA, intrinseca-
mente estd relacionado a la conexién compuertas légicas y flip-flops que se comportaran
como la maquina de estados finitos para la que fueron disefiados, lo cual, es un enfoque
completamente distinto a una arquitectura von Neumann convencional. Posiblemente, este
cambio de paradigma es lo que dificulte la descripciéon 6éptima de algoritmos en FPGA.

Si bien es cierto que existen implementaciones FPGA de SVM, estas son para un uso par-
ticular y iinicamente expertos en lenguajes de descripcién de hardware los pueden reutili-
zar [2-4, 6-11].

Por tal motivo, en un trabajo previo se realizé un generador automaético de c6digo Handel-
C que describia LSVM para implementarse en FPGA para aplicaciones en segmentacién de
imdagenes cerebrales [8]; sin embargo, dicho trabajo ha quedado obstoleto ya que el lenguaje
Handel-C ya no es vigentes.

Por tal motivo se propone dar continuidad a dicho proyecto al desarrollar un prototipo de
framework que permita generar cédigo VHDL que describa SVM de kernel lineal y RBEF,
los cuales son los mds utilizados en las aplicaciones.

4, Justificaciéon o sustentacion

El desarrollo de este framework se propone en tres fases, una por afio. En la primera fase
se propone implementar el sistema que entrene las SVM, evalue su desempefio y poste-
riormente genere el cddigo VHDL de la implementacién. Una vez realizado, el framework
debera ser capaz de evaluar los desempefios de clasificaciéon sobre datos no vistos entre las
implementaciones: punto fijo (FPGA), punto flotante (computadora en donde se realiz6 el
entrenamiento). Esta perspectiva, permite que las aplicaciones del framework sean de di-
versa idole; tanto para sefiales como para imagenes. En una segunda fase este generador de
co6digo incorporaré shield para cloudino lo cual permitird tener sistemas de reconocimiento
de patrones embebidos que reunan SVM, FPGA e IoT, lo cual, es una de las lineas estratégi-
cas de Infotec. Finalmente, en la tercera etapa, se proyecta la aplicaciéon del framework con
IoT en entornos de procesamiento masivo-paralelo en tiempo real.

5. Obijetivos (general y particulares)

El objetivo general del proyecto es desarrollar un prototipo de framework que permita en-
trenar modelos de SVM para posteriormente implementarlos en FPGA a partir de la gene-
racion automadtica del c6digo VHDL optimizado que los describe. Dicho framwork también
contemplara herramientas de andlisis de desempefio de las implementaciones FPGA.

Para lograr dicho objetivo, se plantean tres objetivos particulares:

= Desarrollar un prototipo de framework open source que, dado un conjunto de datos
etiquetados para una aplicacién dada: 1) entrene, optimice y evaltie un modelo SVM
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= Analizar los modelos de SVM y pra generar el c6digo optimizado de VHDL que los
implementa en FPGA

» Comparar el desempefio de las implementaciones con representacion de punto fijo
(FPGA) respecto a las de punto flotante (computadora)

6. Hipétesis de trabajo

Se podré generar cédigo VHDL, y por consiguiente implementaciones FPGA en represen-
taciéon de punto fijo de modelos de SVM entrenados con punto flotante, de tal forma que
ambas implementaciones generen resultados de clasificacién equivalentes, es decir que no
exista diferencia estadisticamente significativa entre los desempefios de ambas implemen-
taciones a pesar de la reduccién de la precisién en la representacién debida al punto fijo.
Lo anterior se estima sea cierto en por lo menos el 80 % de los conjuntos de prueba que se
analizaran.

7. Elementos de valor

Dicho desarrollo proveera de una herramienta open source que permitird la implementacién
del método de aprendizaje maquinal SVM directamente en FPGA sin que el usuario sea un
experto en computo reconfigurable y FPGA, garantizando una implementacion optimizada,
personalizada, y altamente paralelizable.

8. Alcance

Solo se podra utilizar cuando SVM sea un buen clasificador para la aplicacién, ya que la
implementaciéon en FPGA sera 6ptima, pero heredard las mismas cualidades de discrimi-
nacién que su contraparte en punto flotante. Por otra parte, se cuenta con la limitacién
del niimero de SVM que se podran implementar, en este respecto, se podran implementar
tantas SVM como recursos disponibles tenga el FPGA diponibles.

9. Beneficios

Infotec tendrd un framework que le permita realizar implementaciones de SVM para las
aplicaciones que crea pertinentes, adicionalmente, la conceptualizaciéon del framework lo
hace extendible a otras plataformas y métodos de aprendizaje maquinal. Y esto, en etapas
posteriores, podrd integrarse a IoT, en particular, Cloudino que es un producto clave de
Infotec.

10. Indice tentativo
Introduccién

Maéquinas de Soporte Vectorial

Implementacion de Mdquinas de Soporte Vectorial en FPGA

L

Generador de cédigo VHDL que implementa Médquinas de Soporte Vectorial
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5. Evaluacién de Implementaciones
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Figura 1: Diagrama de los bloques de los que estard compuesto el generador de cédigo.

11. Cronograma de actividades y de entregables

En la Figura 1 se esboza la metodologia propuesta:

Dataset. Un conjunto de datos se partird para entrenamiento y validacién con datos no
vistos

Software (punto flotante). Se entrenardn las SVM lineales o RBF segtn corresponda, y se
optimizaran los hiperpardmetros. Se obtendra el modelo de la SVM (pyo-svm_model).
Un algoritmo generara y optimizara el cédigo VHDL que describa dicho modelo.

Software (punto fijo). El resultado sera una descripcién de hardware en punto fijo (vhdl-
svm_model), que luego podra ser sintenizada para una arquitectura FPGA (archivo
BIT).

Hardware (punto fijo). La FPGA configurada (fpga-svm_model) con el archivo BIT para
que esta implementela la SVM del modelo pyo-svm_model.

Por otra parte, se realizard un contraste estadistico Friedman con post hoc Hommel para
evaluar si existe una diferencia estadisticamente significativa entre las implementaciones a
pesar de la diferencia de precisiones punto flotante/punto fijo. En la Figura 2 se ejemplifica
dicho proceso, tomando en cuenta la clasificacién del conjunto de datos no vistos.

De la breve descripcion metodolégica se desglosan las tareas y entregables que se mues-
tran en la Figura 3. Estas actividades, correspondientes a la primera etapa del proyecto a
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Figura 2: Esquema de validacién de la implementacién en hardware (fpga-svm_model) de
una SVM dada.

realizarse durante 2020, se detallan a continuacion:

1.

Buisqueda sistematica de métodos de implementacion de kernel no lineal en VHDL-
FPGA y en genenar de métodos de clasificacion y extracciéon de rasgos en FPGA
excluyendo el entrenamiento.

Busqueda sistemdtica de sistemas para generar c6digo a partir de un modelo genérico
de la implementacion.

Modelado UML del framework para generar c6digo para la conceptualizacion tedrica,
el andlisis del alcance y las limitaciones del generador de cédigo y sus aplicaciones
una vez implementado y evaluado en el FPGA.

. Implementacién de entrenamiento y evaluacién de SVM de kernel lineal. Etapa fun-

damental para la contruccién del modelo general de SVM de kernel lineal ya que
permitird el andlisis de los elementos constantes y variables entre los distintos conjun-
tos de datos.

Creacién de un modelo genérico de SVM de kernel lineal en VHDL.

Desarrollo del algoritmo de generacién de cédigo para SVM de kernel lineal; tomando
en cuenta que las SVM se implementan siguiendo una misma funcién, los pardmetros
variables son: los vectores de soporte, con sus correspondientes a’s y y’s, el algorit-
mo que se propondrd deberd adaptar un modelo genérico de SVM de kernel lineal
al modelo que se requiera implementar, asi mismo se debera hacer un anélisis del
detrimento del desempefio de la clasificacion debido al punto fijo para asi establecer
la representaciéon adecuada en cada caso.

Desarrollo de la herramienta de comparacién entre la implementacion de la SVM en
punto flotante (computadora) y la de punto fijo (FPGA). Esto permitird realizar prue-
bas que permitan corroborar la no diferencia estadistica entre las implementaciones.

Realizacién de las pruebas de comparacion y reporte de avances. Lo anterior implica
la evaluacion integral de la implementacion tomando en cuenta las bases de datos de
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Fasel1lde 3 Afio: 2020 Productos
Actividad/Mes 1]2]3]a[5[6[7[8[9[10[11]12 entregables

Bulsqueda sistematica de métodos de implementacion de
kemel no lineal en VHDL-FPGA

Busqueda sistematica de sistemas para generar codigo

Reporte de revision y analisis de referencias

Reporte de revision y analisis de referencias

Modelado UML del framework para generar codigo
Implementacion de entrenamienio y evaluacion de SVM de

kernel lineal
Creacion de un modelo genérico de SVM de kernel lineal en
L

Modelos UML del sistema (StarUML Project

Scripts python evaluados y documentados en repositorio
Modelo genérico VHDL de SVM de kernel lineal

Desarrollo del algoritmo de generacion de codigo para SVM
de kemnel lineal

Desarrollo de la herramienta de comparacion entre la imple-
mentacion de la SVM en punio flotante (computadora) y la de
punto fijo (FPGA)

Scripis en python que iransforman modelos SVM de ker-
nel lineal a su descripcion VHDL

Reporte de métricas de comparacion

Realizacion de las pruebas de comparacion y reporte de Un articulo sometido a un congreso internacional espe-
avances cializado en el tema

Implementacion de entrenamienio y evaluacion de SVM de

kemel RBE Scripts python evaluados y documentados en repositorio
Desarrollo del modelo genérico de la SVM de kemel RBF en

VHDL Modelo genérico VHDL de SVM de kernel RBE

Desarrollo del algoritmo de generacion de codigo para SVM
de kernel RBE

Realizacion de las pruebas de comparacion y reporte de
avances

Scripis en python que iransforman modelos SVM de ker-
nel RBF a su descripcion VHDL

Reporte de métricas de comparacion

Someter articulo a revista especializada

Articulo sometido a revista JCR

Reporte anual

- Reporte anual de actividades
- Publicacién de repositorios y bases de datos

Figura 3: Cronograma de actividades para la primera fase del proyecto a llevarse a cabo
durante el afio 2020.

10.

11.

12.

13.
14.

12.

la UCI Machine Learning para las cuales las SVM de kernel lineal discriminen por lo
menos con el 85 % de accuracy en la representacién de punto flotante.

Implementacién de entrenamiento y evaluaciéon de SVM de kernel RBE. Similar a la
actividad 4, pero considerando el kernel no lineal RBE.

Desarrollo del modelo genérico de la SVM de kernel RBF en VHDL. Similar a la
actividad 5, pero con kernel RBF

Desarrollo del algoritmo de generacién de cédigo para SVM de kernel RBF. Similar a
la actividad, pero con kernel RBF en el cual se incluye el parametro -y y la evaluacién
de una funcién exponencial.

Realizacion de las pruebas de comparacién y reporte de avances. Evaluacién de las
SVM con kernel RBF implementadas en FPGA y comparar las métricas de desempefio
con respecto a las obtenidas en punto flotante.

Someter articulo a revista especializada.

Reporte anual.

Propiedad intelectual de los entregables y productos generados en el pro-
yecto.

Para esta etapa del proyecto no hay propiedad intelectual, ya que es el desarrollo concep-
tual del prototipo asi como su validacién. De esta etapa se desprenderan: a) Articulo JCR
especializada en FPGA y embebidos, b) Articulo para congreso, c¢) Notas de aplicacion y
d) Liberacion de codigo.
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