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Capitulo 2

Resumen de la tesis doctoral

Varias de las lineas de trabajo que se ha desarrollado durante estos ultimos anos en el
Grupo de Tecnologia Electrénica guardan una estrecha relacién con el procesamiento
en paralelo de la informacién. Asi, por ejemplo, pueden citarse las redes neuronales
artificiales y la légica borrosa. La potencia del procesamiento neuronal reside en el
elevado numero de unidades de procesamiento (neuronas) y su alta interconectivi-
dad. Otro tanto puede decirse de los controladores basados en légica borrosa. De
ahi el interés de desarrollar arquitecturas que por ser eficientes en términos de area
de silicio consumida, permitan evaluar simultaneamente un elevado nimero de
operaciones matematicas. Las operaciones que hay que evaluar son, esencialmente,

multiplicaciones y sumas.

En los sistemas estocasticos, la informacién se representa mediante un conjunto
de trenes de pulsos aleatorios sincronos. El valor de una variable real perteneciente
al intervalo [0, 1] se codifica de una manera muy especial; es la probabilidad de que,
en un ciclo de reloj dado, el tren de pulsos asociado a la sefial tome el valor 16gico
alto. Los distintos trenes estocasticos deben generarse de forma que sean todos es-

tadisticamente independientes unos de otros. Supéngase ahora que se dispone de n
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trenes estocasticos que entran en una puerta AND de n entradas. Puesto que las va-
riables aleatorias que representan el nivel i6gico de las entradas son estadisiticamente
independientes entre si, resulta que la variable aleatoria que representa el nivel 16gico
a la salida de la puerta AND tiene una probabilidad de estar a nivel alto igual al
producto de las probabilidades de que cada una de las entradas esté a nivel logico
alto. En la operacién producto estocastico, incluir un nuevo término en la multipli-
cacion se reduce a afadir una entrada en la puerta AND, lo cual sélo supone anadir

dos transistores mas.

En varios trabajos hechos por miembros de este Departamento se propuso efec-
tuar una compresién exponencial sobre los términos sumandos, de forma que se
establece una aplicacién entre el intervalo [0, 00) y el intervalo (0, 1]. De esta forma
puede representarse la suma por medio de un par de trenes estocasticos que repre-
sentan la suma comprimida de los términos positivos y negativos. Estos trabajos
estaban encaminados a realizacién microelectrénica de redes neuronales con funciéon
de transferencia signo por lo que no se evaluaba la suma, sino que, para determinar

el signo de ésta, se comprobaba cual de los dos trenes era mas denso.

Los inconvenientes que presentaba esta arquitectura y los sistemas de procesa-
miento estocastico en general son tres: En primer lugar no existe una arquitectura
paralela capaz de evaluar la suma, en segundo lugar los circuitos encargados de la
generacién de trenes de pulsos estocasticos que aparecen en la literatura consumen
mucha area. Por ultimo las sefiales que existen en el mundo real son analdgicas, por

lo que es preciso concebir circuitos de conversién analdgicos-estocasticos y viceversa.

En esta Tesis Doctoral se ha empleado la técnica de compresion anteriormente
mencionada. Sin embargo resultaba evidente la necesidad de encontrar un forma
de combinar los trenes de pulsos representativos de la suma de términos positivos
y negativos de forma que pudiera obtenerse la suma total. Se ha demostrado que

la suma puede obtenerse de un modo muy simple: un circuito combinacional de-
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tecta cuando el tren de pulsos representativo de la suma comprimida de los términos
positivos estd a nivel l6gico alto y el tren de pulsos representativo de la suma com-
primida de los términos negativos esta a nivel lgico bajo. Cuando esto ocurre el
circuito genera una sefial de puesta a cero de un biestable. Si se produce la situacién
inversa se genera una sefial de puesta a uno del biestable. El estado del biestable se
describe mediante un proceso de Markov, cuyo estado promedio (interpretando el
estado 1 como +1 y el estado 0 como -1) viene dado por la funcién sigmoidal, que
en un entorno del origen puede aproximarse por medio de una linea recta. A modo
de ejemplo, la arquitectura de suma descrita se ha empleado para la realizacion
fisica de filtros digitales de respuesta impulsional finita. En esta aplicacion todas
las operaciones involucradas en el calculo de la respuesta del filtro se efectian en

paralelo.

La manera de generar trenes de pulsos estocasticos que se describe en la biblio-
grafia consiste en comparar digitalmente la codificacién del nimero dado con una
secuencia de numeros pseudoaleatorios generados por un registro de desplazamiento
realimentado (LFSR). Esta solucién presenta diversas desventajas. Por una parte el
LFSR genera secuencias ciclicas de nimeros pseudoaleatorios. Esto presenta
inconvenientes cuando el nimero de pulsos de la sefial estocastica se hace grande
en comparacién con el tamafio del ciclo. Por otro lado el area de silicio consumida
en el comparador digital y en el generados de secuencias pseudoaleatorias es im-
portante. Lo que se ha propuesto en esta Tesis es generar los trenes de pulsos de
una manera distinta, teniendo en cuenta que es necesario garantizar la incorrelaciéon
de estos. Para ello se han diseflado celdas generadoras de trenes de pulsos
estocdsticos, con una probabilidad dada, basadas en osciladores de alta frecuencia,
cuyas relaciones '1%”} se puede ajustar por medio de una tensién de control. Debido
a la presencia de ruidos (de origen térmico, por ejemplo) el periodo del oscilador
varia aleatoriamente a lo largo del tiempo. Si este oscilador se muestrea con un

intervalo de tiempo lo suficientemente grande de forma que la incertidumbre abar-
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que a un ciclo completo, la sefial muestreada serd totalmente aleatoria, siendo %
la probabilidad de muestrear un 1 légico. Se ha construido un circuito integrado
de prueba en el que se han diseflado varios osciladores de este tipo. Este circuito
se ha utilizado en una aplicacién en la cual fué necesario generar una secuencia de

numeros aleatorios.

Para que los sistemas de procesamiento estocastico puedan funcionar en un
entorno de sefiales analdgicas se han estudiado teéricamente y disefiado conver-
tidores analdgico—estocasticos y estocdstico-analégicos. El convertidor analégico—
estocastico es una sencilla red R-C que filtra la componente de continua del espec-
tro. La sefial filtrada tiene superpuesta una componente de ruido que proviene de la
parte continua del espectro que ha sido integrada por el filtro. El filtro debe dimen-
sionarse de forma que las fluctuaciones debidas a esta componente sean inferiores a
la resolucién requerida en la conversién. Este estudio ha servido como base para el
disefio dos convertidores, uno digital-analdgico y otro analégico—digital que emplean
una codificacién intermedia en forma de sefiales estocdsticas. Estos convertidores se
han implementado en un circuito integrado que se ha diseflado para una empresa

espanola.

Dado que los resultados expuestos permiten la realizacién de sistemas electronicos

de calculo estocasticos, la tesis finaliza con la presentacién de una arquitectura es-
tocastica programable, con un niicleo de celdas aleatorias combinables, funciones
aritmeticas estocasticas de sumas y productos, y un conjunto de convertidores que
posibilitan las entradas y salidas de sefiales analdgicas 6 digitales. Con esta arqui-
tectura se pueden sintetizar sistemas con una carga computacional elevada, como

son los sistemas neuroborrosos, filtros y controladores digitales, ...



Capitulo 3

Estudios y consideraciones

previas

3.1 Introducciodn.

En los sistemas estocasticos de procesamiento, 1], las variables se representan por
medio de trenes de pulsos aleatorios. Estos trenes de pulsos se sincronizan por medio
de un reloj base. En un determinado ciclo de reloj, cada uno de los trenes puede
tomar s6lo dos valores distintos: un nivel 16gico alto o bien un nivel légico bajo;
ademas tomaran uno de estos dos valores de forma aleatoria, aunque, en general, la
probabilidad de tomar el nivel 1égico alto sera distinta de la probabilidad de tomar
el nivel 16gico bajo. El valor de cada variable es, precisamente, la probabilidad de
que, en un ciclo de reloj dado, el tren de pulsos asociado tome el valor 16gico alto.
Si se considera una sucesién infinita de ciclos de reloj, resulta que cada variable de
la red tiene asociada una sucesién de niveles légicos altos y bajos (tren de pulsos).
Evidentemente, si en un horizonte temporal grande se estima la densidad de estos

pulsos, el valor obtenido coincidira con la probabilidad antes mencionada.

12
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Codificar la informacién mediante pulsos estocasticos permite evaluar multipli-
caciones y sumas de un nimero grande de operandos de una manera muy sencilla,
[2]. Los circuitos encargados de evaluar estas operaciones son muy simples, por lo
que el calculo estocastico se puede utilizar en aplicaciones en las que hay que efec-
tuar un gran nimero de multiplicaciones y sumas en paralelo. Algunos ejemplos de
aplicacién de los sistemas estocasticos son realizaciones fisicas de redes neuronales

artificiales, controladores basados en légica difusa, sintesis de filtros digitales, etc.

En realidad la operacién que se calcula ficilmente es el producto (una puerta
AND de n entradas calcula el producto de n términos). En esto reside una de las
mayores ventajas del calculo estocdstico: una operacién que es dificil de evaluar digi-
talmente (los multiplicadores de punto fijo o punto flotante son bastante complejos)
se calcula de una manera extremadamente simple en los sistemas estocasticos. La
operacién suma es mas dificil de calcular. Téngase en cuenta que el producto de un
conjunto de nimeros que toman valores comprendidos entre cero y uno es también
un nimero comprendido entre cero y uno, mientras que la suma no tiene por qué
tomar valores en ese intervalo, por lo que no podria, en principio, representarse por
medio de una probabilidad y, en consecuencia, por un tren de pulsos estocasticos.
Diversos autores han propuesto estructuras distintas para evaluar resolver este pro-

blema.

3.2 Generacion de trenes de pulsos.

Las realizaciones fisicas estocasticas sincronas que se han descrito hasta ahora, uti-
lizan una tecnologia microelectronica estrictamente digital, de ahi que los circuitos
encargados de generar los trenes de pulsos estocdsticos sean circuitos digitales. El

procedimiento es el siguiente, [4]:
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R1
A ; .
4y Pr[ 4 =1]=—

> [3,=1]
randoml1

R2
", 1 N a, brla e %
A== Rmax

random n

Figura 3.1: Generacion digital de trenes de pulsos.
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Se parte de una codificacién digital del numero que quiere convertirse en secuen-
cia de pulsos estocdsticos. Esta codificacion digital puede estar guardada en un
registro, o bien, ser un conjunto de niveles de tensién altos y bajos. (Esta ultima
estrategia se seguiria si el término que fuese a codificarse fuera constante y no hu-
biese necesidad de reprogramarlo. La forma de realizarlo fisicamente es evidente: no
habria mas que hacer conexiones a la fuente de alimentacién del circuito integrado,
nivel légico alto, y a masa, nivel 16gico bajo). Supéngase, ademas, que se dispone
de un circuito capaz de generar nimeros aleatorios que, codificados digitalmente,
se distribuyen uniformemente entre cero y un nimero maximo. Se supondra que
las secuencias de mimeros generados son estadisticamente independientes las unas
respecto a las otras. Si, en un determinado ciclo de reloj, se compara la codificacién
digital del mimero que quiere convertirse en secuencia de pulsos estocasticos, con
el nimero aleatorio generado en dicho ciclo de reloj, resulta que, a la salida del
comparador digital, se pueden obtener sélo dos niveles de tensién: un nivel légico
bajo, en cuyo caso el nimero aleatorio generado es mayor o igual que el nimero a
convertir, o un nivel légico alto, en cuyo caso el nimero aleatorio que se ha gene-
rado ha resultado ser menor que el nimero que cuya secuencia aleatoria de pulsos
se quiere obtener. Evidentemente, dado que la distribucién de los numeros alea-
torios es uniforme, la probabilidad de que a la salida del comparador digital haya
un nivel légico alto es proporcional al nimero cuya codificacién por pulsos se esta
obteniendo. Si se considera una secuencia infinita de ciclos de reloj, se obtiene el
tren de pulsos aleatorios. En la figura (3.1) se indica cémo se generarian los trenes
de pulsos estocdsticos asociados a los niumeros guardados en los registros Ry, Ry, ...,

R,.

En la bibliografia se describen una serie de técnicas de generacién de nimeros

aleatorios que se pasa ahora a enumerar:
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3.2.1 Generacién de secuencias pseudoaleatorias.

El circuito generador de nimeros pseudoaleatorios consiste, basicamente, en un re-
gistro de desplazamiento cuyo bit mas significativo se realimenta, a partir de algunos
de los restantes bits, mediante puertas XOR, [5]. Este circuito se representa en la
figura (3.2). Si la realimentacién se hace de una manera adecuada, se consigue que,
para cualquier semilla inicial distinta de 0, el sistema recorra un ciclo de nimeros
pseudoaleatorios de longitud maxima que, para un registro que conste de n bits, es

de 2™ —1. A partir de entonces la secuencia de nimeros aleatorios vuelve a repetirse.

N-t
Xy= 2,C; X, (mod2)
i=0

L.
(————
CN1=0 CN2=0 C2=1 C1= C0=1
| B B =) [E) )
Xk pe X1 poe Xx2 X .N+3 > e XiN+2 P e XiN+1 P Q XN
Nt In2 4, d, d,

Figura 3.2: Generador de nimeros pseudoaleatorios.

Si se tiene en cuenta cdmo se calcula, a partir del nimero aleatorio generado
en el ciclo de reloj t, el ndimero aleatorio del ciclo de reloj t+1, se comprende bien
que la correlacion que existe entre ambos no es nula. Esto es asi puesto que, al
desplazar el registro hacia la derecha, se estd dividiendo el nimero que habia en
el instante t por dos y, al obtener pseudoaleatoriamente el bit mas significativo
se estd sumando, con una probabilidad 0.5, o bien 0 (bit 0 de realimentacién) o
bien 27! (bit mas significativo igual a 1). Por tanto parece claro que no resulta
conveniente emplear una estructura de ”pipelining” para hacer llegar los nimeros
aleatorios a los distintos generadores de secuencias de pulsos estocasticas, ya que
entonces éstas estarian correladas entre si, [6]. En la figura (3.3) se representa la
funcién de autocorrelacién de la secuencia de nimeros pseudoaleatorio generada

con un registro de 9 bits, donde se observa que para es preciso considerar para la
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seceuncia un desplazamiento al menos igual al tamafo del registro para tener una

autocorrelaciéon pequena.

0.045 T T T T T

*crr.dat" ——

0.035 h

0.025 -

0.015 -

0.005 E

-0.005 L . L L 1

Figura 3.3: Correlacidn entre la secuencia de nimeros pseudoaleatorios y la secuencia

de nimeros generada p ciclos de reloj més tarde. Registro de 9 bits.

Para resolver este problema lo que se puede hacer es, mediante un bloque légico
hecho a base de puertas XOR, calcular, a partir del ndmero aleatorio generado, el
que ocupa una posicién en la cadena lo suficientemente alejada de forma que ambos

estén poco correlados, [6].

Esta forma de generar nimeros aleatorios esta muy extendida en las realizaciones
fisicas de sistemas ldgicos estocasticos debido a su sencillez. Los inconvenientes son,
sin embargo, evidentes. No se generan verdaderos niimero aleatorios (hay una fuerte
correlacién temporal en la secuencia de niimeros) y ademads se generan ciclicamente
una serie de nimeros pseudoaleatorios que empiezan a repetirse una vez que el ciclo

se ha completado.
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3.2.2 Otras técnicas.

La generacién de bits aleatorios puede conseguirse forzando a que un latch entre en
estado metastable, [7]. Si el circuito se ha disefiado convenientemente, la evolucién
desde este estado a cualquiera de los dos estados estables es equiprobable, es decir,
la probabilidad de tener un uno o un cero légico es 0.5. Las restricciones que hay que
imponer al disefio del latch son bastante exigentes. El circuito debe ser totalmente
simétrico, hay que forzar exactamente el estado metastable y por ultimo las cargas
que se coloquen en las dos salidas del latch deben ser idénticas. Si cualquiera de estas
condiciones no se verifica, la evolucién desde el estado metastable hasta uno de los
estados estables tendra una probabilidad de ocurrir mayor. El mayor inconveniente
de este tipo de técnicas son las asimetrias introducidas por la dispersién inherentes

al proceso de fabricacién.

Pueden conseguirse bits aleatorios a partir de sefiales analdgicas de tipo aleatorio.
Esta sefial puede ser, por ejemplo, el ruido asociado a la corriente inversa de satu-
racién de una unién p-n, [8]. Normalmente estas sefiales tienen que ser amplificadas
ya que son muy débiles y después compararlas con una referencia para obtener bits
aleatorios. También se describen en la bibliografia generadores de sefiales aleatorias
basadas en la evolucién de sistemas caéticos, [9], en particular osciladores cuya fase
evoluciona cadticamente. Los sistemas cadticos son muy sensibles a variaciones en
las condiciones iniciales, de forma que pequeiias perturbaciones en el estado del sis-
tema provocan, al cabo de un tiempo, estados muy distintos. Por consiguiente si el
muestreo del sistema cadtico se hace a intervalos de tiempo mayores que este tiempo

critico se tiene que el estado del sistema es impredecible.
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3.3 Multiplicacién de trenes de pulsos estocasticos.

Si en el proceso de creacién de las secuencias de pulsos se emplean generadores de
nidmeros aleatorios independientes entre si, resulta evidente que las sucesiones de
nimeros creadas por éstos estardn mutuamente incorreladas. Este hecho garan-
tiza que los trenes de pulsos seran estadisticamente independientes unos de otros.
Supdngase ahora que se dispone de n trenes estocasticos que entran en una puerta
AND de n entradas, tal como se muestra en la figura (3.4). ;Cual es el valor de la
probabilidad de que, en un determinado ciclo de reloj, a la salida de la puerta logica,
haya un nivel 16gico alto? Puesto que las variables aleatorias que representan el nivel
légico de las entradas, en un determinado ciclo de reloj, son estadisticamente inde-
pendientes entre si, resulta que la variable aleatoria que representa el nivel logico de
la salida de la puerta AND, en el ciclo de reloj considerado, tiene una probabilidad
de estar a nivel légico alto igual al producto de las probabilidades de que cada una

de las entradas esté a nivel logico alto.

Es importante destacar el hecho de que para que este resultado sea cierto, lo
inico que se exige es que, en cada ciclo de reloj, los nimeros aleatorios sean todos
independientes unos de otros. No se exige que los nimeros aleatorios generados en
dos ciclos de reloj distintos sean independientes unos de otros. Si esto se verifica, se
puede deducir, ademas, que el tren de pulsos generado a la salida de la puerta AND
estd temporalmente incorrelado, es decir, que el hecho de que en un determinado
ciclo de reloj haya un nivel légico alto a la salida de la puerta AND no condiciona
en lo mas minimo el estado de la salida de la puerta en el siguiente ciclo de reloj,
o en cualquier otro. Es decir, el ruido que tiene superpuesto la densidad de pulsos

que hay a la salida de la puerta es espectralmente blanco.

Si lo anterior no se verifica, piénsese por ejemplo en una arquitectura en la que

haya un sélo generador de nimeros aleatorios y éstos se pasen de unos registros a
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Figura 3.4: Multiplicacién de trenes de pulsos.
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otros por "pipelining”, la salida de la puerta légica AND tendra superpuesto un
ruido con un cierto comportamiento dindmico. Esto es asi porque la secuencia de
numeros aleatorios empleada para generar el i-ésimo tren de pulsos, es la misma que
la empleada para generar el tren de pulsos i-1, salvo que se encuentran decaladas
temporalmente un ciclo de reloj la una con respecto a la otra. Por tanto el hecho
de que, en un determinado ciclo de reloj, a la salida de la puerta AND haya un
pulso a nivel alto, influye sobre la probabilidad de que, en ciclos de reloj posteriores,
haya pulsos a nivel alto. Por tanto no se tendra un tren de pulsos temporalmente
incorrelado, atin cuando la densidad del tren de pulsos coincide con el producto de

las densidades de los trenes de entrada.

Existe otra estructura muy sencilla, [10], que permite calcular el producto de dos
secuencias de trenes de pulsos estocasticos. El circuito que calcula el producto es una
puerta XOR. Considérense dos términos v, y v, comprendidos en el intervalo [-1,1}.
Puesto que no existen densidades de pulsos negativas, se codifican estocasticamente

las cantidades p; y p, definidas como:

_’Ul+1
P = 2
__’U2+1
p2 = 2

teniendo en cuenta que al efectuar la operacién XOR de dos trenes de pulsos de

densidades p; y p; se tiene a la salida otro tren de pulsos de densidad

po = p1(1 — p2) + p2(1 — p1)

Poniendo esta expresién en funcion de p; y p; se tiene:
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Para interpretar este tren de pulsos se aplica a este término la transformacion

inversa, es decir, vo = 2py — 1, con lo que queda:

Vo = —0N1V2

La ventaja que tiene esta estructura frente a la anterior es que el signo de los
términos a multiplicar viene implicitamente codificado en el tren de pulsos. Sin

embargo presentan el inconveniente de que sélo se pueden multiplicar dos términos.

3.4 Suma de trenes de pulsos estocasticos.

Para evaluar la suma de un conjunto de trenes estocasticos, se describen en la bi-
bliografia tres estructuras distintas: la primera estd basada en el empleo de puertas
OR, [11], la segunda utiliza contadores reversibles, [12], mientras que en la tercera
las operaciones de suma se transforman en productos haciendo uso de una transfor-

macién exponencial, [15].

3.4.1 Suma por medio de puertas OR.

Supéngase que se tienen dos secuencias de pulsos aleatorios que quieren sumarse.
Estas dos secuencias son las entradas de una puerta OR, tal como se muestra en

la figura (3.5). A la salida de dicha puerta tendremos otra secuencia de pulsos
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aleatorios. En un determinado instante, es decir, en un determinado ciclo de reloj,
la probabilidad de que a la salida de la puerta OR haya un nivel légico alto es
inferior a la suma de las probabilidades de que las entradas estén a nivel 16gico alto.
Téngase en cuenta que, al contrario de lo que ocurre con la operacién producto, la
suma de dos términos comprendidos entre cero y uno no estd, generalmente, acotada
entre cero y uno. De hecho cuando, en un instante determinado, varios pulsos a la
entrada estén a nivel 16gico alto, a la salida sélo tendremos un pulso a nivel l6gico
alto. Ademads, que la no linealidad no es funcién exclusivamente del resultado de la
suma de las entradas, sino que depende, ademas, de como se estén sumando. Asi,
por ejemplo, si consideramos dos secuencias de pulsos que entran en una puerta
OR, una de densidad cero y otra de densidad uno, a la salida tendremos un tren de
pulsos de densidad uno. Sin embargo, si consideramos dos entradas de densidades
0.5, a la salida tendremos un tren de pulsos cuya densidad sera inferior a 1, ya que,

necesariamente, se produce solapamiento de los pulsos de entrada.
.
o T
o
)
T
e

Figura 3.5: Suma basada en puertas OR.
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3.4.2 Suma a base de contadores reversibles.

Una segunda estrategia para efectuar la suma estocastica es la de emplear contadores
reversibles. Tiene el inconveniente de que la suma no se evalia en paralelo, sino en
serie. Se fija un horizonte temporal durante el cual se va a evaluar la influencia que
tiene un sumando sobre el resultado de la suma. Si el sumando es positivo, cada
vez que haya un pulso a nivel l6gico alto, se incrementa el contenido de un contador
reversible. Si el sumando es negativo, el contenido del contador se decrementa en
una unidad. De esta forma, una vez se han tenido en cuenta todos los sumandos, en
el contador hay una nimero representativo de la suma. Esta técnica se ha empleado

en el campo de las realizaciones fisicas de redes de neuronas, [12], [16].

3.4.3 Suma empleando una transformacién exponencial.

El problema que presenta la operacién suma estocastica frente a la operacién pro-
ducto estocastico es que, mientras que el producto de dos términos cuyos valores
estan comprendidos entre 0 y 1 es otro término también comprendido entre 0 y
1, en la suma esto no es necesariamente asi. Por consiguiente, un tren de pul-
sos estocdsticos puede representar el producto de dos trenes estocasticos, pero, en

principio, no su suma.

Puesto que en los sistemas estocdsticos los productos se calculan ficilmente,
resulta interesante aplicar a los términos que se quieren sumar algun tipo de trans-
formacién que permita transformar las sumas en productos. Esta transformacion es

la exponencial. Considérese la siguiente relacion:

[[e™ = elimi = (3.1)

i=1
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donde los términos z; se suponen positivos. Esto quiere decir que si se cal-
cula estocasticamente la funcién exponencial de los términos que se van a sumar
(cambiandoles antes el signo), y se multiplican, a la salida de la puerta producto se
obtiene un tren de pulsos representativo de la suma. Las transformaciones exponen-
ciales se pueden calcular facilmente y esta estrategia se utiliza para calcular sumas.
Los términos positivos y negativos se suman separadamente y después se combinan
los dos trenes de pulsos resultantes para calcular la suma total. Hasta ahora esta
estrategia se ha empleado en la realizacién fisica de redes neuronales artificiales con
funcién de transferencia signo, [3]. En estas aplicaciones sélo se necesita conocer el
signo de la suma de términos. Por ello, lo que se hace es comprobar cudl de los dos

trenes de pulsos tiene una densidad mayor.

(Positivo) +

BLOQ.
Ix_ LOGIC.

\ si - yno +inc.
si + y no - dec.
si contad. > 0 sig. =+
si contad. < 0sig. =~
(Negativo) g .
n D BLOQ. BLOQ. CONTADOR
LOGIC. LOGIC.
-— [ty
| » bitde
signo
(Negativo) + B
BLOQ.
n 0oQ
LOGIC.

Figura 3.6: Suma basada en una compresién exponencial.

La arquitectura completa se representa en la figura (3.6). Se tienen como entradas

un conjunto de trenes de pulsos estocasticos sincronos. Cada secuencia de pulsos
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trae implicita un signo que se supone codificado por medio de un bit de signo. La
primera operacién que efectiia el circuito sumador es invertir (aproximacion lineal de
la suma e™® ~ 1 —z) y desdoblar los n trenes de pulsos de entrada que van a sumarse
en 2n secuencias de pulsos. Estas 2n secuencias son de dos tipos distintos. Hay n
trenes positivos y n trenes negativos. Los circuitos logicos que hay a la entrada no
son mas que multiplexores de un entrada y dos salidas que hacen que las secuencias
de entrada ataquen a una serie de puertas inversoras, para después entrar en una
u otra de las dos puertas AND representadas en la figura, segun el bit de signo
asociado al tren. La salida del multiplexor por la que no sale el tren de entrada se
encuentra en un nivel 1égico alto, correspondiente a la transformacién exponencial

del valor cero.

La segunda estructura que aparece en la figura son dos puertas AND, una aso-
ciada a los pulsos positivos y otra a los negativos. En un determinado ciclo de reloj
la salida de la puerta AND positiva estara a nivel 16gico bajo si al menos hay una
entrada a nivel légico alto. Una afirmacién andloga a ésta puede hacerse para la

puerta AND negativa.

El tercer bloque que aparece en la figura tiene como objetivo evaluar el signo
de la suma. Para ello se comprueba si el nimero que hay guardado en el contador
reversible de la figura es positivo o negativo, con lo cual decide si hay que cambiar o
no el bit de signo. Simultdneamente comprueba si se produce alguno de los siguientes
sucesos: La presencia de un nivel alto a la salida de la puerta AND positiva y de un
nivel bajo a la salida de la puerta AND negativa. El segundo suceso es la presencia
de un nivel bajo a la salida de la puerta AND positiva y la presencia de un nivel
alto a la salida de la puerta AND negativa. En caso de producirse la primera
circunstancia, se genera una sefal que decrementa en una unidad el contenido del
contador reversible y si se produce la segunda circunstancia se genera otra senal que

incrementa el contenido del contador reversible.
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Figura 3.7: Aproximaciones de la transformacion.

Se pueden considerar aproximaciones de orden superior de la transformacion

exponencial. Los circuitos que calculan estas operaciones se muestran en la figura

(3.7).

3.5 Realizaciones fisicas estocasticas.

Entre las realizaciones fisicas aparecidas hasta ahora en la literatura, cabe destacar

las siguientes:

Un grupo de investigadores de la North Carolina State University ha desarrolla-
do diversas realizaciones fisicas estocasticas. En sus primeros trabajos propusieron
una arquitectura estocastica digital cuyo objetivo era simular el funcionamiento de

las Redes de Hopfield, [12].
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En este modelo se efectiian, de N? posibles operaciones de evaluacién de cone-
xiones, N simultdneamente, es decir, la arquitectura propuesta conlleva una seria-
lizacién parcial de las operaciones a realizar. Esta serializacién es el resultado de

aplicar un algoritmo sistélico al proceso de evolucién de una red de Hopfield, figura

(3.8).
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Figura 3.8: Red de Hopfield estocastica.

El nimero de multiplicadores estocdsticos que contiene la red es igual al nimero
de neuronas de dicha red. La estrategia que se sigue para efectuar la suma es-
tocastica, es el empleo de contadores reversibles. Cada uno de estos contadores
reversibles tiene asociado un multiplicador estocastico que consiste en una puerta
AND, cuyas entradas son los trenes de pulsos procedentes del peso de conexién y
de la neurona que est4 actuando sobre las demas. Téngase en cuenta que la seria-

lizacién de la que se hablé antes, consiste en calcular separada y sucesivamente la
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influencia que tiene una determinada neurona sobre las demds que componen la red.
La neurona asociada al contador inferior es la que, en un horizonte temporal dado,
esta actuando sobre las demés. Este contador es la entrada de uno de los compara-
dores digitales que actiian como generadores de secuencias aleatorias. Cada peso de
conexién asociado al par de neuronas formado por la que esta almacenada en este
contador y una cualquiera de la red, estd generando, por el mismo procedimiento,
una secuencia estocdstica de pulsos. Las puertas AND multiplican estos trenes y
actian como senales de incremento o decremento sobre los contadores reversibles.
Una vez terminado el proceso, se hace un desplazamiento circular con los contenidos
de los contadores reversibles y con los registros de almacenamiento de los pesos,
de forma que el sistema queda preparado para evaluar la influencia de la siguiente

neurona.

Poco tiempo después de proponer esta arquitectura, este grupo de investigadores
la llevé a la prictica, [16]-[17]. Disefiaron un circuito integrado que contenia 20
neuronas y un registro circular para cien pesos. El sistema final se componia de 5
circuitos integrados, lo cual totalizaba 100 neuronas. En el apartado de resultados
sefialan los autores que a una velocidad de 10MHz un prototipo de 50 neuronas es
capaz de resolver un problema de optimizacién combinatoria en 20ms, y que para
resolver el mismo problema en el mismo tiempo utilizando una técnica de prediccion

y correccién se necesitaria un ordenador de 3.5 GFLOPS.

En los 1ltimos afios se ha hecho un esfuerzo importante para desarrollar reali-
zaciones electrénicas de controladores borrosos que sean capaces de de actuar en
tiempo real. Togai 'y Watanabe desarrollaron el primer circuito integrado borroso
en 1985, que era capaz de procesar 16 reglas en paralelo, [18]-[19]. Mas tarde,
Yamakawa disefié un circuito basado en la légica borrosa utilizando un tecnologia
analdgica, [20]. Desde entonces se han concebido numerosos circuitos integrados que

hacen uso de tecnologias tanto analdgicas como digitales.
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En los controladores borrosos se definen una serie de reglas de actuacién dedu-
cidas heuristicamente a partir de una experiencia previa. Estas reglas se formulan
mediante enunciados 16gicos del tipo si la entrada 1 es A; y la entrada 2 es A,
entonces la salida es S;;. Sin embargo estos enunciados pueden no ser, para un
conjunto de entradas, ni totalmente ciertos ni totalmente falsos. El controlador
evalia el grado de verosimilitud de cada uno de los enunciados (que se repre-
senta mediante un nimero comprendido entre 0 y 1) y calcula la respuesta como una
ponderacién de las respuestas asociadas a cada una de las reglas si las premisas
fuesen totalmente ciertas. Las reglas de actuacién pueden hacerse adaptativas con

objeto de dotar al controlador de un mecanismo de autoaprendizaje.

El célculo estocastico se ha utilizado para evaluar procesos tan diversos como
las operaciones matematicas asociadas al cdlculo de la respuesta y al proceso de

autoadaptacién, [21].

El célculo estocastico se ha utilizado también en el campo de la electrénica de
potencia. Asi, por ejemplo, se ha utilizado para realizar fisicamente controladores
clasicos de motores, ya que las operaciones que hay que evaluar, a saber, multipli-
caciones sumas e integraciones, se pueden evaluar estocisticamente de una manera

sencilla.

En [22] se describe un controlador proporcional-integral que se utiliza para re-
gular la velocidad de un motor de continua. El motor de continua esta alimentado
por un circuito troceador. Normalmente los circuitos troceadores son comandados
por una sefial PWM, de forma que la velocidad del motor depende de la relacién
%f;;— de ésta. En la aplicacién que se describe la propia sefal estocastica generada
por el controlador proporcional-integral se utiliza como comando del circuito tro-

ceador. En este caso, cuanto mayor sea la densidad del tren de pulsos mayor sera la

velocidad del motor.
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En [23] se describe un sistema de control vectorial de la velocidad de un motor
de induccién. Los interruptores del inversor trifisico de alimentacién del motor de
induccién se accionan por medio de sefiales PWM. Estas sefiales PWM generan
armonicos indeseables en las corrientes que circulan por el motor, ya que provocan
calentamientos en el micleo. Este inconveniente se atenta introduciendo en la fase
del PWM una componente aleatoria que hace que la energia de los armoénicos de la

sefial PWM se distribuya en un intervalo continuo de frecuencias.

3.6 Arquitectura estocastica totalmente paralela:
Aplicacidon a la realizacion fisica de redes de

neuronas.

Algunos trabajos publicados, asi como una tesis recientemente desarrollada en el
Grupo de Tecnologia Electrénica de la Universidad de Sevilla [3], describen una ar-
quitectura de procesamiento estocastico en la que todas las operaciones matematicas
se realizan simultaneamente. Esta es la 1inica arquitectura totalmente paralela que
se encuentra en la bibliografia y se ha empleado para la realizacién fisica de redes

neuronales en las cuales se utiliza la funcién de activacién signo.

Entre los campos en los cuales la 16gica estocastica tiene aplicacién esta el de
las Redes Neuronales. A diferencia de la estructura microprocesadora, basada en la
existencia de un tinico y complejo mddulo de célculo, la potencia de las Redes Neu-
ronales reside en la posibilidad de disponer de un nimero muy elevado de unidades

simples de procesamento y con gran cantidad de interconexiones entre ellas.

Las aplicaciones a las cuales van destinados cada uno de los dos métodos de

computacién anteriores estdn claramente diferenciadas por dos caracteristicas, el
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numero de datos que se manejan y la cantidad de informacién contenida por cada
uno de ellos. Las Redes Neuronales estdn pensadas para el manejo de multitud de
datos con poca cantidad de informacién en ellos. El procesamiento de estos datos se
realiza de forma paralela en unidades simples de cilculo, las Neuronas, mientras que
en el microprocesador se realiza de forma seriada en un solo centro, la CPU. Otra
diferencia reside en el hecho de que mientras este dltimo almacena la informacién
en una zona localizada como es la memoria, en las Redes Neuronales se distribuye

homogeneamente en forma de interconexiones entre las neuronas.

3.6.1 Estructura de una red perceptron

En este apartado se describe la realizacién de un Perceptrén, disefiado con tecnologia
digital, el cual es usado para llevar a cabo un problema de control en el que se
implementa una superficie de decisién. El Perceptrén es una estructura compuesta
por una cierta cantidad de neuronas dispuestas ordenadamente en varias capas. En
general, estas capas se clasifican en dos, una de salida y varias ocultas.

CAPAS CAPA DE
OCULTAS

ENTRADAS

T
1
r'," !

[ ENR}
e

Figura 3.9: Esquema general de un Perceptron.

Las entradas de la red van a todas y cada unas de las neuronas de la primera

capa oculta, mientras que como salidas, se tomar4 las de la ultima capa. El hecho
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de llamarse ocultas es debido a que, si bien son accesibles mediante las senales de
entradas, sus salidas no son visibles desde el exterior. Las neuronas de una capa

estan conectadas a todas las de la capa siguiente.

Ante un determinado patrén de senales de entrada, el Perceptréon responde con
unas determinadas sefiales de salida. La informacién necesaria para el proceso de
correspondencia entre entradas y salidas es almacenada en cada neurona a través
de los pesos. Dichos pesos son los que establecen la influencia que ejercen unas
neuronas sobre otra. En general, a cada neurona le llega como estimulo la sefial de
salida de cada una de las de la capa anterior. Dichas sefiales se multiplican por su
peso correspondiente teniendo asi una determinada ponderacion de éstas. De esta
forma, se le concede mds importancia a las sefiales procedentes de algunas neuronas
que de otras, incluso dotandoles de un caracter activador o inhibidor, si se tiene en

cuenta el signo de cada peso.

g . x pl

6 X p2

o 53 N O=G{Zi(pixe1)}
X

&

& X p5
Figura 3.10: Operaciones de una Neurona.

Los pesos de una red son establecidos mediante un proceso de aprendizaje. El mas
usado es el lamado Back Propagation, [13]. La informacién de partida necesaria
es un conjunto de pares de entradas-salidas que podrian ser una serie de puntos
conocidos de una determinada superficie. Presentando patrones de entrada de forma
aleatoria a la red, ésta responderd con una serie de sefiales de salida, de acuerdo con
la informacién de los pesos contenidos en ese momento. La comparacién entre las

senales reales y las teoricas dard un error que servird para adaptar cada uno de los
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pesos de la red segin unas leyes dadas. El proceso de aprendizaje acabara cuando

los errores generados sean menores que un determinado valor, fijado con antelacion.

El funcionamiento bdsico de una neurona puede resumirse segin la siguiente

expresion.

a=0o(T;pi-ei—b)

La sefial de salida se calcula ponderando todas las entradas e; por el conjunto de
pesos p; y sustrayendole un valor umbral b. Al resultado de esta ponderacién se le
aplica una funcién de activacién no lineal o, entre las cuales pueden estar la funcién

signo, sigmoidal, etc...

3.6.2 Realizacidn fisica

Con idea de comprobar la validez de la légica estocastica en este campo, se disefio y
fabricé un circuito integrado, que implementa un Perceptrén, con tecnologia pura-
mente digital y utilizando esta técnica. Para ello, se decidié llevar a cabo un sencillo
problema de control, [14], en el cual el conjunto de todos los pesos y umbrales apro-
ximase una superficie descrita por 196 puntos, y que divide en dos un espacio de
tres dimensiones. Mientras que las tres entradas forman un patrén determinado,
la neurona de salida lleva asociada una funcién légica que decide si dicho patréon
pertenece a uno y otro subespacio. Las necesidades para esta aplicacién eran de 10

neuronas ocultas y 1 de salida [6].

Con objeto de aumentar la versatilidad de circuito a realizar, se le dot6 de cinco
entradas en vez de tres. De este modo, las que no son utilizables se anulan poniendo-
las a un nivel bajo. Por otro lado, el nimero de neuronas capaces de ser integradas

en un colo chip fue de 5 ocultas y 1 de salida, lo que daba un total de 30 pesos y 6
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valores umbrales. Este hecho hizo necesario dotar al circuito de la capacidad de ser
conectado a otro con objeto de expandir el nimero de neuronas de la capa oculta.
La expandibilidad de estos circuitos se puede realizar ficilmente aprovechando las
caracteristicas de la l6gica estocastica. Si se considera la expresién anterior, aplicada
a la neurona de salida, se ve como el sumatorio puede ser resuelto de forma parcial
en diferentes sumas. De esta forma, cada una de estas sumas pueden ser realizadas

en circuitos integrados distintos.

Yupicei—b=(Tiwi-e)+ (T wWm€m)+ (T, wn-€,) —b

Tanto el conjunto de 30 pesos como los 6 umbrales de las neuronas debian ser
facilmente programables, por lo cual se utilizaron registros para almacenar cada
uno de ellos. Los pesos fueron codificados con 7 bits mas el signo, y debian ser

introducidos de forma secuencial al principio de la aplicacion.

La funcién de activacién utilizada en cada neurona ha sido la funcién signo,
ya que hasta entonces era la dnica que estd resuelta de forma sencilla en logica
estocastica. De esta forma se hace una valoracién de los sumandos, decidiendo si en

esa neurona los de un signo tienen mas peso que los del otro.

El esquema de bloques de cualquiera de las neuronas existentes en el circuito

integrado se detalla en la figura.

Se observa como existe una zona de almacenamiento de pesos y otra de generacion
de numeros aleatorios, que junto con un bloque comparador son los encargados
de producir una secuencia estocdstica de bits que representan al valor del peso
almacenado. Por otro lado, el resto de los componentes de la Neurona son los que
realizan las operaciones especificas de ésta, como son la multiplicacién de los pesos
por las entradas, la suma de todos estos términos asi como la resolucién de la funciéon

signo.
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Figura 3.11: Esquema de bloques de una Neurona.

Cuerpo de la neurona

La neurona es la unidad basica de procesamiento del Perceptrén. En ella se realizan

los calculos mencionados anteriormente y que se resumen segin la expresién

a=0(T;pi-ei—b)

La primera operacién que se realiza es la multiplicacién de los pesos. En logica
estocastica, ésto se realiza con una simple puerta AND. Los pesos estan almacenados
en registros de 8 bits, de los cuales, el mas significativo es el signo. Para las neuronas
de la capa oculta, las entradas son introducidas directamente desde el exterior, por lo
que se supone que entran ya codificadas de forma estocastica. Sin embargo, los pesos
deben ser convertidos mediante un mecanismo generador de trenes de pulsos. Por
otra oparte, el valor umbral es considerado como un peso mas que es multiplicado

por una entrada igual a 1.
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Para la neurona de salida se tiene un esquema similar, pero con la diferencia de
que las entradas a ésta son directamente los bits de signo de las neuronas anteriores,

esto es, o bien un valor légico alto o bien un valor légico bajo.

Para evaluar el signo de la suma de términos se hace uso de la técnica de trans-
formacién exponencial descrita en la bibliografia, [3]. Esta técnica permite convertir
la suma en productos considerando ciertas restricciones. La transformaciéon expo-
nencial de una secuencia estocastica se puede calcular haciendo uso del desarrollo
en serie de Taylor. En este circuito se realiza la inversion de los términos p; - e; con

lo que se consigue una aproximacion lineal de dichas exponenciales.

exp(—(pi-e:)) =1 —(pi - e;) = NOT(p; - &;)

Otras formas de aproximar la exponencial estdn descritas en [3], con las cuales
se consiguen incluir términos cuadraticos y ciibicos. Los circuitos que realizan estos
tres tipos de aproximaciones han sido mostrado en la figura (3.7). Se puede observar
que aunque la complejidad de éstos aumenta con el grado de precision, los circuitos

implicados no dejan de ser bastante simples.

Debido a que las entradas se consideran trenes de pulsos positivos, el signo perte-
niciente a los términos p; - ¢; es el correspondiente a cada uno de los pesos. La funcién
de activacién signo es la encargada de decidir si existe mayor densidad de pulsos de
términos positivos o negativos. En el caso particular de aplicar esta funcion, no sera
necesario deshacer la operaciéon de compresién. Sin embargo, en este momento se

tendrd que conducir a ambos tipos de términos a dos puertas AND distintas, una
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Figura 3.12: Error normalizado en la transformacién exponencial, para primero,

segundo y tercer orden de aproximacion.

correspondiente a los términos positivos y otra a los negativos.

signo((pi - €i)) = signo(3;(pi - €)* — Zi(pi - &)™) =

signo([1; exp(—(pi - €:))* — IT; exp(—(p: - €:))7)

Por cada sumando existe un bloque 1égico encargado de conducir la secuencia

estocastica a la puerta correspondiente en funcién del signo de éste, mientras que

a la otra puerta le hace llegar un nivel alto constante de forma que no afecte a

la operacién AND. Una vez alcanzado este punto, se tienen dos trenes de pulsos

representativos de la suma de ambos tipos de términos. Con objeto de expandir

el nimero de sumandos de una neurona, a las dos puertas AND anteriores se les

pueden hace llegar sendos trenes de pulsos v} y w7, realizados en otro circuito

integrado.
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Figura 3.13: Suma comprimida de términos.

En el caso de no querer incrementar el nimero de sumandos, las sefiales ¥} y
¥ deben ser conectadas a un nivel alto, para no afectar al resultado de la operacion

AND. A su vez, ¥}, y 1., pueden servir como entradas a otra neurona.

En este circuito, la estructura AND expansora solo es incluida en la neurona de
salida, de modo que el incremento del nimero de sumandos de ésta es equivalente a

aumentar el nimero de neuronas de la capa oculta.

La tdltima estructura que aparece en el cuerpo de la Neurona tiene como objetivo
calcular la salida de ésta. En este conjunto se realiza una evaluacién de las densidades
de las dos secuencias de pulsos representantes de los términos positivos y negativos.
Esta evaluacién se realiza en cada ciclo de reloj, actuandose sobre un contador
reversible de manera que, si llega un pulso exclusivamente de los términos negativos
se decrementa en 1 unidad, si llega exclusivamente de los positivos se incrementa en
1, mientras que si se reciben ambos pulsos a la vez, o ninguno de ellos, el contador
permanece inalterado. El signo de la neurona de salida vendra dado por un bit que

cambia de valor, dependiendo del valor del contador.
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Figura 3.14: Estructura expansora de capa oculta.
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Bloque generador de secuencias estocasticas.

Para generar los trenes de pulsos asociados a los pesos se dispone de registros de
alamcenamiento de ocho bits (incluido el signo), comparadores y generadores digita-
les de nimeros aleatorios. Los registros estan conectados en cascada, de forma que
la programabilidad de la red se facilita. La introduccion, tanto de los pesos como
de los valores umbrales, se realiza mediante la sefial auxiliar LOAD, de forma que
entran desde el exterior al primer registro de almacenamiento y van siendo despla-
zados hasta su ubicacién definitiva. El dltimo registro tiene su salida visible desde
el exterior, con una doble finalidad. La primera es la de comprobar la carga correcta
de todos los valores. Esto se realiza introduciendo dos veces seguidas el conjunto de
pesos, de manera que se puede ver una vez el paso de todos ellos por los 8 pines de
salida correspondiente. La segunda finalidad es la de conectar dos o mas circuitos en
cascada sin mas que unir la salida de pesos de uno con la entrada de pesos del otro.
Asi, la programacién de pesos se puede hacer de forma mas eficiente sin necesidad

de ir direccionando los pesos desde el exterior hacia uno u otro circuito.

Por cada peso, se realiza la comparacién del valor de éste con el nimero generado
por un registro de desplazamiento (LFSR) cuyo bit mas significativo se realimenta
a través de un conjunto de puertas XOR, a partir de algunos de los restantes bits.
Este método de generacién de nimeros aleatorios estd ampliamente recogido en la
bibliografia, [12], [6], [2]. De una manera sencilla se consigue generar un ciclo de
numeros pseudoaleatorios de longitud 2" — 1, donde n es el numero de bits del LFSR.
La comparacién de cada uno de los pesos con los valores pseudoaleatorios anterior-
mente descritos proporciona una secuencia de pulsos con caracteristicas estocasticas
aceptables, y cuya densidad representa el valor del peso. Sin embargo, el hecho de
que para todos los pesos de una neurona, los trenes de pulsos estocdsticos asocia-
dos deban ser estadisticamente independientes, impide utilizar el mismo generador

LFSR para todos ellos.
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Si se calcula la correlacién entre una secuencia z(t) generada por un LFSR y la
obtenida desplazando ésta en el tiempo un ciclo de reloj, se obtiene un valor alto,

lo cual indica el caracter pseudoaleatorio de ambas.

El nimero aleatorio generado en el ciclo t + 1 se puede calcular a partir del
generado en t dividiendo éste por dos y sumandole 0 6 2”1, que no es mas que
poner el bit més significativo a 0 6 a 1. Si se tiene en cuenta la secuencia z(t + 8), la
correlacién baja a valores aceptables, con lo que para cada neurona se pueden utilizar
las secuencias z(t), z(t+8), z(t + 16) ... para comparar cada uno de los pesos.
Esto es asi ya que al desplazar por 8 veces el registro LFSR, la nueva informacién
contenida en él no guardara casi ninguna relacién con la original. En la figura (3.15)
se esquematiza el ciclo cerrado recorrido por un generador de nimeros aleatorios de

este tipo, y las subsecuencias descritas anteriormente.

x{0}
s
x(lG)/

x{8*n}

Figura 3.15: Ciclo de mimeros recorrido por un LFSR.

Esta solucién fue la adoptada en la realizacién que se esta describiendo. El regis-
tro LFSR es tinico para todo el circuito, mientras que aparecen bloques compuestos
por puertas XOR que son los encargados de evaluar, a partir de un nimero aleato-
rio dado, el que acupa un lugar en la cadena distante 8 posiciones del primero. Ver

figura (3.16).

La estructura de estos bloques, estd basada en la légica de desplazamiento del
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x{0} x{8}
— estructura XOR >

x{8} x{16}
estructura XOR >
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Figura 3.16: Generacién de subsecuencias aleatorias.

LFSR. Si se quiere obtener el siguiente niimero en el ciclo barrido por un generador
de nimeros aleatorios de este tipo, basta con tomar como bits del nuevo valor los
del anterior desplazados una posicién hacia la derecha, mientras que como bit mas
significativo aparecera el correspondiente al resultado de aplicar las puertas XORs

a los bits del valor antiguo.

El generador LFSR de secuencias pseudoaleatoriaas consta de un registro de des-
plazamiento de nueve bits y una puerta XOR que realimenta el bit mas significativo
del registro, a partir de los bits 0 y 4. En este caso, si se quiere obtener el nimero
del ciclo distante 8 posiciones basta con ir acumulando las operaciones XORs en
uno de los bloques anteriores para asi obtener los 7 primeros bits, mientras que al
menos significativo se le hace corresponder el bit mas significativo del valor original.

El esquema de un bloque como el descrito se muestra en la figura (3.17).

Para una neurona es necesario suministrar un grupo de secuencias z(t +¢) de

forma que cada peso reciba un numero aleatorio diferente. Sin embargo, este grupo
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Figura 3.17: Estructura de puertas xores.

puede ser el mismo para todas las neuronas, ya que existe una total independencia
entre las operaciones realizadas en ellas. En este caso, en una neurona de la capa
oculta existen 5 pesos mas el valor umbral, por lo que serd necesario utilizar 6

estructuras XOR de las anteriores.

Para,'una neurona de la capa de salida existen dos posibilidades; que sea la
neurona de salida del integrado principal, o que tenga un caracter auxiliar, formando
parte de un segundo integrado, y suministrando sumandos extras a una neurona
del primer tipo. En este tltimo caso, las secuencias z(¢ + ¢) utilizadas deben ser
diferentes que las de la neurona principal. Para conseguir el mismo efecto que el
descrito anteriormente, es necesario que el LFSR perteneciente al segundo integrado
no tenga el mismo contenido que el del primero, sino que genere la secuencia siguiente
a la correspondiente al ultimo peso de la neurona de salida del integrado principal.

Este hecho se esquematiza en la figura (3.18).

Para poder conseguir esto, el registro LFSR incorpora la posibilidad de alimentar
el bit mas significativo con el correspondiente bit de la dltima estructura XOR del
integrado principal. Esta alimentacién debe ser controlada con una sefial que indique

que el integrado esta funcionando en modo principal o en modo auxiliar.

Con una configuracién de este tipo, el reparto de la secuencia aleatoria en los
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Figura 3.18: Encadenamiento de nimeros aleatorios en dos circuitos integrados.
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dos circuitos integrados se puede esquematizar el la figura (3.19).

x(s)‘/x{")

. EZZE] MASTERILC.
x(8*n}
SLAVELC.1

x{8*n+8} & SLAVELC.2

LFSR.

Figura 3.19: Distribucién del ciclo aleatorio en ambos integrados.

En cuanto a las sefiales de entrada que van a ser multiplicadas por los pesos, se
ha supuesto que para la primera capa de neuronas vendran ya codificados de manera
estocastica desde el exterior, mientras que para la neurona de salida éstas resultan

ser las respuestas saturadas de la capa anterior, es decir, 0 6 1.

La Red Neuronal descrita fue disefiada con tecnologia ES2 1.5u, usando el pa-
quete de programa EDGE, y fabricada via EUROCHIP. El conjunto comprende seis
Neuronas ocultas y una de salida, con 5 pesos y 1 valor umbral cada una, que ocu-
paron 25mm? de silicio, mientras que la frecuencia maxima de trabajo resulté ser de
7.5Mhz . La microfotografia (3.20) se corresponde con este circuito integrado, mien-
tras que en la fotografia (3.21) se muestra el circuito de testeo de la red neuronal

Perceptroén.
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Figura 3.21: Perceptron realizado con dos circuitos integrados.
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Como ejemplo de aplicacién, se reprodujo una superficie de control en un espacio
de 3 dimensiones, a partir de una aplicacién realizada previamente con componentes
discretos, [14]. Dicha superficie venia aproximada por un conjunto de diez planos,
que eran definidos por un total de 60 pesos. Por tanto, fue necesario la utilizacién

de dos circuitos integrados, figura (3.21), para efectuar este ejemplo, [6].

Debido a la aproximacién de la superficie por medio de planos y a la resolucién
de los pesos (128), la superficie tedrica no es exdctamente igual a la reproducida por
la red. A esto hay que anadir los errores cometidos en la evaluacién de las sumas
estocasticas. Una comparacion entre la respuesta real del Circuito Integrado y la

ideal se muestra en la figura (3.22).

30 L) T T T T T T
respuesta real —

respuesta teorica -----
20 .

-10 P -

-20 -

_30 $ I I I I X I

Figura 3.22: Comparacion entre la respuesta real y tedrica de la neurona de salida.
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3.7 Limitaciones del procesamiento estocastico
paralelo.
La exposicion de las ventajas y limitaciones del calculo estocastico se realizara ana-

lizando la estructura de una neurona correspondiente a la realizacién anterior. En

la figura (3.23) se muestra detalladamente el esquema de una de estas neuronas.

....................

1)
BLOQUE |+
LOGICO

Figura 3.23: Arquitectura estocastica de una neurona.

Como se puede ver en el esquema, la caracteristica que hace esta arquitectura
mas atractiva es la posibilidad de ejecutar de forma masivamente paralela un
gran numero de operaciones productos y sumas. Esto, unido al hecho de que la
realizacion de estas operaciones es llevada a cabo por circuitos electrénicos muy
simples hacen del cdlculo estocdstico una herramienta muy 1til en la resolucién de

problemas con una gran cantidad de sumas y productos.

En cuanto a las limitaciones, la primera que se debe tener en cuenta es el hecho de
que todavia no ha aparecido una estructura capaz de realizar la suma estocastica
paralela. En el caso del clasificador realizado en el ejemplo anterior se ha utili-
zado la funcién de activacién signo sobre una suma de términos. Esta es la tnica

aplicacion descrita en la bibliografia que aprovecha de una manera muy particular
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la informacién contenida en los trenes de pulsos ¥~ y 1~ para hallar el signo de la
suma. Es conveniente desarrollar una forma de realizar una verdadera suma sobre

un conjunto de términos.

En la realizacién anterior tambien se pone de manifiesto que, la necesidad de
generar trenes de pulsos que representen a los pesos de la red impone la existencia
de circuiteria adicional que incrementa enormemente la superficie ocupada
de silicio. En este caso, el registro donde se almacena el peso, el comparador digital
y el generador de nimeros aleatorios (LFSR), junto con los bloques XOR, suponen

el 90% del total de la Neurona.

Por otro lado, las entrada de un procesador estocastico deben estar codifica-
das como trenes de pulsos aleatorios, al igual que las sefiales resultantes de
salida. Se hace necesario el desarrollo de circuitos conversores que permitan pa-
sar de sefiales analdgicas o digitales a sefales estocasticas y viceversa. Este es un
problema parecido al que nos encontramos en la tecnologia digital. Su sencillez y
fiabilidad han servido como base para un espectacular aumento en su utilizacién,
pero como contrapartida han tenido que desarrollarse convertidores analogico-digital

y digital-analdgico.

A modo de resumen se enumeran las necesidades de mejoras de las arquitecturas

estocdsticas totalmente paralelas.

1. Desarrollo de una estructura capaz de realizar la suma.

2. Nueva estructura generadora de trenes de pulsos estocasticos, de

reducido costo en area de silicio.

3. Realizacién de dispositivos capaces de realizar la conversién entre

senales analdgicas y estocdsticas.
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La solucién de estos problemas con el disefio de circuitos electronicos adecua-
dos permitiria la integracién de sistemas estocdsticos complejos, con una elevada

densidad de célculo.
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Suma estocastica.

4.1 Introduccién.

Uno de los inconvenientes principales del calculo estocastico es que no existe un es-
tructura que permita sumar con facilidad trenes de pulsos en paralelo. En la secciéon
anterior se ha resumido una arquitectura simple que permite decidir si la suma de
un conjunto de términos codificados estocasticamente es una cantidad positiva o
negativa. En este apartado se va a describir dicha arquitectura y se vera qué cam-
bios hay que introducir para que pueda evaluarse el valor de la suma de los pulsos
y no tan solo el signo de la suma. Tras este estudio tedrico van a describirse las

aplicaciones que se han desarrollado utilizando esta estructura.

4.2 Suma de trenes estocasticos.

El problema que presenta la operacién suma estocéastica frente a la operacién pro-

ducto estocastico es que, mientras que el producto de dos términos cuyos valores

52
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estan comprendidos entre 0 y 1 es otro término también comprendido entre 0 y
1, en la suma esto no es necesariamente asi. Por consiguiente un tren de pulsos
estocasticos puede representar el producto de dos trenes estocasticos, pero no su
suma. Para resolver este problema, en un trabajo anterior se propuso una nueva

arquitectura estocastica.

En esta arquitectura se separan los sumandos positivos y los negativos. Los
términos positivos y negativos se procesan separadamente. Primeramente se le aplica
a cada término una transformacién exponencial, cuyo argumento es el valor absoluto
de los términos cambiado de signo. Los trenes de pulsos transformados se multiplican
mediante dos puertas AND (los positivos por un lado y los negativos por otro). El
motivo por el que se calculan estas transformaciones se comprende si se tiene en

cuenta la siguiente identidad:

i=n .
[[e™ = eXimi —= (4.1)
i=1

Se tiene que el resultado de multiplicar los términos positivos transformados por
un lado y los términos negativos transformados por otro, es equivalente a haber
evaluado separadamente la suma de los positivos y los negativos y, a los nimeros
resultantes, aplicarles una funcién (exponencial, cambiandole el signo al valor abso-
luto de los argumentos) de compresién que establece una aplicacién entre el intervalo

[0,00) y el intervalo (0,1]. De esta forma puede representarse la suma de trenes es-

tocasticos por medio de un par de trenes estocasticos, ya que la funcion exponencial

ha comprimido la suma de forma que tome valores entre 0 y 1.

La transformacion exponencial de los trenes de pulsos no se calcula exactamente.
Se aproxima por un nimero finito de términos del desarrollo en serie de Taylor de
la funcién. En la figura (3.7) se muestran los circuitos que calculan estas aproxima-

ciones.
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Figura 4.1: Arquitectura estocastica.

Como resultado de los procesos anteriores se obtienen dos trenes de pulsos repre-
sentativos de la suma de los términos positivos y de los negativos. En la arquitectura
propuesta anteriormente lo inico que se pretendia era decidir cuél de estos dos tre-
nes tenfa una densidad mayor. De esta forma se determinaba cual era el signo de

la suma de todos los términos. La arquitectura resultante se muestra en la figura

(4.1).

4.3 Extension de la arquitectura de suma.

Los trenes de pulsos que aparecen a la salida de las dos puertas productos se pueden
combinar entre si de forma que se obtiene un resultado que, bajo determinadas

hipétesis, es una funcién de la suma de todos los sumandos.

Antes de exponer la teoria en que se basa se va a describir la arquitectura que se

propone. La estructura se muestra en la figura (4.2). Este circuito combinacional
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Figura 4.2: Circuito totalizador.

detecta cuando la salida de la puerta producto de los sumandos positivos esta a nivel
légico alto y la salida de la puerta producto de los sumandos negativos esta a nivel
légico bajo. Cuando esto ocurre el circuito genera una sefial de puesta a cero de
un biestable. Si la puerta de los sumandos positivos estd a nivel logico bajo y la de
los sumandos negativos estd a nivel légico alto se genera una sefial de puesta a uno
del biestable. Se va a demostrar que el estado del biestable se describe mediante un
proceso de Markov, cuyo estado promedio (interpretando el estado 1 como +1 y el

estado 0 como -1) viene dado por la expresién siguiente:

i=n 4 i=n -
1 —_ e_(z:i=1 T _Zi.'—'l Z;
t=n _4 i=n __

14 e‘(2;=1 T " 2ui=1 i

es decir, se obtiene una funcién de transferencia sigmoidal, figura (4.3).
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Figura 4.3: Funcién sigmoidal.
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4.3.1 Deduccién de la funcién de transferencia sigmoidal.

Considérese la figura anterior. El estado del biestable es una variable aleatoria, ya
que tanto la salida de la puerta positiva como la de la negativa lo son. Los dos
estados del biestable se llamaran ”positivo” y "negativo”. Supdngase que en un
determinado ciclo de reloj el estado es "positivo”. En el préximo ciclo de reloj el
estado conmutard a "negativo” sélo si la salida de la puerta producto positiva esta
a nivel l6gico alto y la salida la de la puerta producto negativa esta a nivel bajo.
De manera andloga, si en un determinado ciclo de reloj el estado es "negativo”, en
el préximo ciclo de reloj se conmutard al estado ”positivo” sélo si la salida de la
puerta producto negativa estd a nivel alto y la salida de la puerta positiva esta a

nivel bajo.

Este es un proceso estocastico Markoviano y el diagrama de transicién de estado
se muestra en la siguiente figura. Este proceso depende de dos variables aleatorias
que representan el estado de las salidas de las puertas producto positiva y negativa,
que se denotan ¥* y U~ y que, evidentemente, s6lo pueden tomar los valores 0 y 1.
La probabilidad de que tomen los valores 1gicos altos son, respectivamente, p; and

p2 v las probabilidades de que tomen los valores 16gicos bajos son ¢; y ¢, donde:

i=n

p = exp(—d a7)
=1

p2 = exp(—Y z¥)
=1

q = 1—-p

g2 = 1—p

La matriz de transicion del proceso es:
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Prly=1]=p,
Prly=1]=p,

1- P4, 1- P4,

Figura 4.4: Proceso de markov.

INC | DEC

INC | 1-p2qi| P2

DEC| piqz | 1-p1q2

Los autovalores de esta matriz son 1 and 1 — p;gs — p2¢1 < 1. Consiguientemente
el proceso de Markov es ergddico, es decir, tiene sentido hablar de que existe un
tiempo medio de permanencia en cada uno de los estados. El vector de estado

promedio viene definido por las probabilidades:

P1g2
X = | potra (4_3)

—P2q1
P192+p2q1

Esto quiere decir que si se considera un horizonte temporal suficientemente largo

la probabilidad de que el estado sea "positivo” es la cantidad E@%q:ﬁ y la probabi-



Capitulo 4. Suma estocastica. 59

lidad de que sea "negativo” es la cantidad —£2%—. Sj al primer término le restamos

P192+p2q1
el segundo, se obtiene:
P192 — P21 P1— P2 ~ PLTP2_
P2 +Pa ptp—2pp2 - ptp
1 — e~ Qe -0 i=n g Y= g (04)
| 4 e (Titef-Tilre)) 2 '

Para que la aproximacién hecha sea admisible es preciso que se cumpla la desi-
gualdad 2p;p; < p; + p2. Esto quiere decir que las cantidades positivas y negativas
totales que se suman deben ser suficientemente grandes. En caso de que ésto no
sea asi, se pueden sumar cantidades iguales positivas y negativas de forma que lo
anterior se cumpla. Sin embargo ésto haria que la dindmica del proceso fuese muy
lenta. En realidad este tipo de arquitectura tienen verdadera aplicacién cuando el
numero de sumandos que se tienen es grande, de forma que la desigualdad anterior

se cumple.

4.3.2 Arquitectura completa de la estructura de suma.

La estructura de suma se muestra en la figura (4.5). Los trenes de pulsos de en-
trada son los términos a sumar. Estos trenes de pulsos se comprimen mediante una
transformacién exponencial. Los trenes de pulsos comprimidos son conducidos a
la entrada de la correspondiente puerta producto. El multiplexor de la figura, en
funcién del signo del sumando, lo hace llegar a la entrada de una de las puertas
producto. La entrada de la puerta que no corresponda se deja a nivel légico alto,
para no inhibir la puerta. Se supone que los signos de las entradas pueden cambiar
de ahi el sentido de los multiplexores. Las salidas de las dos puertas producto son
las entradas de un circuito combinacional. Este circuito comprueba si hay un pulso

positivo a nivel alto y no lo hay negativo. Cada vez que esto ocurre, €l circuito
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genera una sefal de puesta a cero del biestable. También comprueba si la salida
de la puerta negativa estan a nivel 14gico alto y la positiva no. Cuando esto ocurre
se genera una sefial de puesta a uno del biestable. Si se necesita una codificacion
digital del resultado de la suma, el estado del biestable determinaria las seiiales de

incremento-decremento de un contador reversible.

{ee ] r u
q
. ) down
]

Figura 4.5: Arquitectura de suma.

4.4 Aplicacion a la realizacién de filtros de res-

puesta impulsional finita.

La arquitectura que se ha descrito en los apartados anteriores puede utilizarse para
realizar fisicamente filtros digitales de respuesta impulsional finita. En la figura se
muestra como se implementan estos filtros estocasticamente. Los coeficientes que
definen el filtro se cargan en los registros ¢;, ca, ..., ¢,. La sefial que se va a filtrar se
muestrea con un periodo T que es grande en comparacién con el periodo del reloj

interno de funcionamiento del sistema estocastico. Cada vez que se muestrea la sefial
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se da una orden de desplazamiento de los contenidos de los registros iy, 22, ..., 2p
en los que se almacenan las entradas. El nuevo valor muestreado se almacena en el
registro ¢7; que ha quedado libre tras la orden de desplazamiento. Las codificaciones
digitales de los coeficientes y las entradas se transforman en secuencias de pulsos
estocasticos sincronos. Las entradas y los coeficientes correspondientes se multi-
plican por medio de puertas productos, con lo que se obtienen n trenes de pulsos
estocasticos. A estos trenes de pulsos se les calcula la transformacién exponencial.
Las sefiales asi generadas se separan en dos grupos distintos, dependiendo de que los
signos de las entradas y los coeficientes sean iguales (sumandos positivos) o distintos
(sumandos negativos). Es preciso usar los multiplexores puesto que el signo de las
entradas puede cambiar. Los trenes de pulsos correspondientes a sumandos positi-
vos se multiplican en la puerta positiva y los correspondientes a sumandos negativos
se multiplican en la puerta negativa. A partir de los dos trenes de pulsos obtenidos
a la salida de las dos puertas se calculan las sefiales de puesta a uno y puesta a
cero del biestable de salida. En esta aplicacién es preciso calcular una codificacion
digital del resultado, por lo que el biestable determina las sefiales de incremento y

decremento de un contador reversible.

Para comprobar la arquitectura propuesta se ha hecho una simulacién funcional
de un filtro digital estocastico. El filtro en cuestién es un pasobanda tipo Yulewalk
de orden ocho. Las frecuencias inferior y superior del filtro son, respectivamente,

0.1 y 0.25 veces la frecuencia de muestreo.
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Figura 4.6: Filtro estocastico.
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El filtro era, inicialmente, de respuesta impulsional infinita. Se han sustituido
sucesivamente las respuestas del filtro en los instantes t-1, t-2, ..., hasta que se ha
observado que los coeficientes que afectan a las entradas retrasadas en el tiempo se
hacen muy préximos a cero. Esto quiere decir que se aproxima el filtro de respuesta
impulsional infinita por uno de respuesta impulsional finita. Los coeficientes asi

obtenidos se muestran en la tabla (4.4).

Para codificar los coeficientes del filtro se utilizan 8 bits, 7 para el médulo y uno
para el signo. Para llevar a cabo la transformacién exponencial se han tomado el
término lineal y el cuadratico del desarrollo en serie de Taylor. De esta forma se

llega a un compromiso entre las necesidades de resolucién de los coeficientes y la

sencillez de los circuitos.

2
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Figura 4.7: Respuesta del Filtro.

En las figuras (4.7) y (4.8) se observa la respuesta del filtro ante una combinacién
de senales sinusoidales y se compara con la respuesta del mismo filtro calculando
las operaciones con un procesador de coma flotante. El horizonte de evolucién del

filtro estocdstico es de 1000 periodos, aunque con 500 también se obtienen resultados



Capitulo 4. Suma estocastica. 64

T
input —

W, &
l‘.‘- ."
1.5 ‘t;/

1 1 1 1 1 1

2 : 1 2 2
0.005 0.0055 0.006 0.0065 0.007 00075 0008 0.0085 0009 0.0095 00t 0.0105

Figura 4.8: Respuesta del Filtro.
satisfactorios.

Se ha disefiado un dispositivo de l6gica programable concebido para la realizacion
de filtros digitales estocdsticos. Se ha utilizado un dispositivo de capacidad media
(T1-1020), siendo 9 el niimero de coeficientes que caben él, figura (4.10). El circuito
se ha concebido de forma que se puedan poner en cascada varios dispositivos para
implementar filtros que tengan un numero de coeficientes mayor que nueve. Para
ello se disponen de sefiales expansoras de entrada y salida en las puertas producto
que evaltdan la suma. Los estados del registro de almacenamiento correspondiente a
la dltima entrada se sacan por ocho pines de salidas, de forma que se puedan poner

en cascada con los registros de otro dispositivo de logica programable.

Con uno de estos dispositivos se ha implementado un filtro paso alto Butter-
worth de cuarto orden. La frecuencia inferior del filtro es 0.1 veces la frecuencia de
muestreo. En la figura (4.9) se observa la respuesta del filtro ante una combinacién
de seflales sinusoidales y se compara con la respuesta del mismo filtro calculando las

operaciones con un procesador de coma flotante. El horizonte de evolucién del filtro
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Capitulo 5

Generacion de trenes de pulsos

estocasticos.

5.1 Introduccién

La potencia del calculo estocastico se pone de manifiesto en sistemas con gran can-
tidad de operaciones. Es en estos casos donde la ejecucion en paralelo de todas ellas
demuestra una clara ventaja frente a otras estructuras, como puede ser la micropro-

cesadora.

En este mismo sentido apunta la utilizacién de las Redes Neuronales. El ren-
dimiento maximo de éstas se obtiene en aplicaciones en las cuales se necesitan un
numero elevado de neuronas. Igualmente ocurrira en el caso de cualquier otra estruc-
tura en la cual el nimero de términos sumandos sea critico, como es en la realizacion

de filtros digitales.

Partiendo de la necesidad de los sistemas estocasticos de integrar el mayor

67
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nimero posible de sumandos, pasaremos a analizar el Perceptrén descrito en capitulos
anteriores [6]. El tamaifio de la oblea de silicio utilizada para su realizacién microe-
lectrénica ha sido de 25mm?2. Si de aqui quitamos el espacio ocupado por los pads
de entrada y salida del circuito, queda una superficie 1til de 16mm?2. Como se intro-
dujeron 6 neuronas con un imero de 5 pesos mas el umbral, el total de sumandos,

incluidos en este area es de 30.

El hecho de que en una cantidad de area de silicio significativamente grande
solo puedan incluirse un nimero muy limitado de términos hace que para cualquier
aplicacién, por muy sencilla que resulte, necesite varios de estos circuitos integrados.
En este caso particular fue necesario utilizar 2 de estos circuitos para llevar a cabo
un problema de control. El caso de los filtros digitales, resulta similar, ya que se
ha conseguido simular el comportamiento de un Paso Banda con 40 términos,
obteniendose resultados satisfactorios. Sin embargo, cuando se introduce uno de
estos filtros en un dispositivo real solo se podrd tener en cuenta un numero muy
limitado de términos. En particular, en el ejemplo que se comenta en el capitulo
anterior el limite fue de 9 en un dispositivo de 1égica programable de capacidad

media 1.

Analizando la Red Neuronal podemos darnos cuenta como el 90% del drea ocu-
pada corresponde a lo que se ha llamado el circuito generador de trenes de pulsos.
Es decir, registro de almacenamiento de pesos, generador de numeros aleatorios,
comparadores y bloques XOR, mientras que el 10% restante corresponde a lo que es

el circuito neuronal en si.

En este capitulo se hace un andlisis previo de algunos métodos analiticos de
generacion de niimeros aleatorios. Las conclusiones obtenidas en este apartado seran
utilizadas en apartados posteriores. En segundo lugar, se describe el desarrollo de

un nuevo circuito generador de trenes de pulsos a partir de un valor de tensién dado,

IFPGA Texas Instrument 1020A con 547 macroceldas
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atendiendo a consideraciones de tamano y simplicidad con objeto de que pueda ser

integrado facilmente en silicio.

La nueva estructura propuesta basa su funcionamiento en la relacién de fre-
cuencias entre un circuito oscilador y otro muestreador para generar asi un tren de
pulsos con unas caracteristicas aleatérias dadas. Esta nueva estructura incluye un
mecanismo regulador de la densidad de pulsos que sirva para hacer corresponder a
los diferentes pesos, trenes de pulsos de diferentes densidades. Por otra parte, el
circuito propuesto utiliza exclusivamente transistores MOS, la mayoria de ellos con
unas dimensiones de | = 2y y w = 2u lo que hace posible una total integracion,

reduciendo al mismo tiempo el disefio a un tamafio minimo.

5.2 Generacion de senales aleatorias.

Desde hace varias decadas, se ha estudiado la forma de generar secuencias aleato-
rias a partir de métodos computacionales. El mas popular generador en uso en la

actualidad fue introducido por D. H. Lehmer en 1949 [29].

La secuencia de nimeros aleatorios deseada se obtiene a partir de la expresion

general
Xn+1 = (a - X, + ¢)mod m n>0
donde

m > 0 es el médulo
0 < a < m es el multiplicador
0 < ¢ < m es el incremento

0 < Xo < m es el valor inicial
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siendo todos los valores, mimeros enteros positivos.

Esta es la llamada secuencia congruencial lineal. Por ejemplo, la secuencia

obtenida cuando m =10, X =a=c= T es
7,6,9,0,7,6,9,0,...

En este ejemplo, la secuencia no es realmente aleatoria debido a la eleccion de los
parametros. Sin embargo, sirve para ilustrar una propiedad de todas las secuencias
congruentes del tipo X,+; = f(X,), segln la cual, siempre acaban entrando en un
bucle de un determinado periodo. La eleccién de éstos resulta, pues, fundamental
para conseguir una secuencia con buenas caracteristicas aleatorias. En particular,
es deseable elegir un valor de m lo mas elevado posible, ya que el periodo no tendra

mas elementos que m.

El método original de generacién de Lehmer incluia el caso ¢ = 0, mientras que
la idea de tomar ¢ # 0 para obtener periodos mas largos es debido a Thomson [30]
e, independientemente, a Rotenberg [31]. Sin embargo, el hecho de tener un periodo
largo no es condicién suficiente. La eleccién correcta del multiplicador garantiza el

barrido completo de la secuencia en todo el periodo.

Una discursién mas amplia sobre la eleccién de parametros viene recogida am-
pliamente en la bibliografia [28]. En particular, para el caso a = 1 la secuencia

resultante no tiene caracteristicas realmente aleatorias.
Xnt1 = (X5 + ¢)mod m n>0
o bien,

Xot1 =(Xo+n-c)mod m n>0
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Algunos generadores citados en la literatura son:

o Generador A: Xo =0 a = 3141592653 ¢ = 2718281829 m = 235,
¢ Generador B: Xo=0 a=2"4+1 ¢=1 m=2%,

o Generador C: Xy = 314159265 a=2¥84+1 c¢=1 m=2%,

0'0 L L L 1
0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 100.0

Figura 5.1: Generador aleatorio tipo A.

Mientras que los dos primeros parecen tener un buen comportamiento aleatorio,

el dltimo muestra una clara tendencia periddica, por lo que debe ser rechazado.

Todos estos métodos son facilmente reproducibles por computador, sin embargo,
su realizacion electrdnica es bastante complica a menos que se disponga de un mi-
croprocesador. Seria interesante disponer de un circuito sencillo capaz de producir

unos resultados similares a los anteriores.

Si partimos de una onda cuadrada periédica a una frecuencia fi, que es mues-

treada a otra frecuencia f; menor, el resultado se puede obtener mediante la siguiente
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o.o 1 1 1 1
0.0 20,0 400 60.0 80.0 100.0
Figura 5.2: Generador aleatorio tipo B.
0.0 ) L L 1
0.0 200 400 60.0 80.0 100.0

Figura 5.3: Generador aleatorio tipo C.
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expresion.
Xn+1 = (Xn + ¢)mod m n>0

donde los parametros tienen el siguiente significado.

e m es el periodo correspondiente a f;
e ¢ > m es el periodo correspondiente a f,

o X, es el desfase inicial medido en unidades de tiempo

Como se puede comprobar, esta ecuacién es similar a la de la secuencia con-
gruente lineal, con la particularidad de ser a = 1 y de estar definida para valores
de ¢ mayores que m. Ademads, por regla general, m y ¢ serdn nimeros reales, al ser
asi los valores de las frecuencias. En la figura (5.4) se observa el significado fisico de

los parametros.

Figura 5.4: Representacion del muestreo de una onda periddica.

Por comodidad, se puede tomar m = 1, de forma que la funcién médulo dara el

parte decimal de (X, + ¢). Veamos un ejemplo.
Para el valor ¢ = 103.43921 se obtiene el resultado de la figura (5.5).

Esto significa que la frecuencia de la onda de muestreo es algo menor de 103
veces la de la otra onda. Si en la expresién anterior se elige otro valor cualquiera de

¢ se puede observar el mismo comportamiento periédico que en el generador tipo C
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Figura 5.5: Resultado del muestreo de una sefial periédica.

definido anteriormente. La conclusién seria, por tanto, que no se pueden usar como

generadores de numeros aleatorios.

Sin embargo, si nos permitimos sumar a (X, + ¢) un valor aleatorio 1, del
orden del periodo de la onda menor, es decir, del orden de m, el resultado seria el
mostrado en la figura (5.6). Se puede comprobar que se consigue el mismo efecto
si se supone un ruido acoplado a la onda periodica de forma que se introduce una
cierta aleatoriedad en el instante de conmutacion del oscilador. Los efectos de esta
aleatoriedad se iran acumulando de forma que, tras un determinado tiempo aparece

una incertidumbre en la conmutacién del orden del periodo de la onda.
X1 = (Xn + ¢+ ¢p)mod m n>0

Para medir el caracter aleatorio de una senal se definen los coeficientes de auto-

correlacién como:
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Figura 5.6: Muestreo de una seiial periddica con un ruido superpuesto.

. . 2
re = Uk Uk—i Y Uk (5.1)

n n

Estos coeficientes se obtienen a partir del producto de una secuencia de nimeros
aleatorios y la resultante de desplazar ¢ unidades de tiempo. Para tener un valor

promedio de los 20 primeros coeficientes se define el Factor de Autocorrelacion:

AF = Z(r? /20) (5.2)

Un valor de AF alto indicard que existe una correlacién muy grande entre el
numero generado en un instante de tiempo y los siguientes, por lo que la secuencia

en cuestion tendra un caracter poco aleatorio.

En la figura (5.7) se muestra AF frente a §(T)/T y T's/T, donde estos ultimos

coeficientes son el porcentaje de ruido en la oscilacién y la relacion de frecuencias
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Figura 5.7: Autocorrelacién en funcién del periodo de muestreo y porcentaje de

ruido.

entre la del oscilador y el circuito de muestreo. Se puede observar que un incremento
en el ruido o en la relacién entre frecuencias se corresponde con una reduccién en el
Factor de Autocorrelacién. Por ejemplo, si se tiene un porcentaje de ruido del 2%

basta con coger una relacién de frecuencias de 50 para asegurar un valor bajo de AF

Por otra parte, un generador con buenas caracteristicas debera repartir sus va-
lores de forma homogénea por todo el intervalo de definicion de éstos, ademas de
tener un buen factor de autocorrelaciéon. Una forma de ver la primera caracteristica
es calcular la media del tren de pulsos fabricado de esta manera. Si se compara
el valor asi generado con un valor fijo, L, perteneciente a dicho intervalo, el resul-
tado tendra una probabilidad L de ser un valor alto. El tren de pulsos generado
tendra una media representativa de tal valor, a partir de un horizonte de tiempo
lo suficientemente grande. Si se tienen dos trenes de pulsos representativos de dos

valores dados, la multiplicacién de ambos trenes de pulsos daria una medida de la
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incorrelacion entre ellos. Es decir, el producto anterior debera dar como resultado
un nuevo tren de pulsos de media el productos de ambos valores. Estas dos pruebas
seran incorporadas como forma de validacién de cualquier generador de trenes de

pulsos estocasticos.

5.3 Celdas generadoras de trenes de pulsos. Rea-

lizacidon fisica

A continuacién se describe el circuito integrado realizado, con objeto de probar

nuevas estructuras generadoras de trenes de pulsos estocasticos [27].

En un 4rea de 6mm? se han repartido 12 celdas agrupadas en cuatro disefios in-
dependientes. Todas las celdas tienen como unica salida el tren de pulsos resultante,

mientras que las entradas varian segun pertenezcan a un grupo u otro.

El primero de estos disefios fue pensado para tener un control de los pesos sobre
todo el rango de variacién de éstos, mediante dos tensiones anal6gicas, mientras
que en el segundo se restringe el campo de variacién de pesos a la mitad, teniendo
solamente una tesién de control. Los otros dos grupos incluyen un valor ya prefijado

de los pesos.

A grandes rasgos, la estructura de todas las celdas es similar, y se puede resu-
mir en dos bloques bien diferenciados. El primero de estos es el bloque oscilador,
encargado de generar una onda periédica cuadrada con una relacién Ton/Tof f
determinada. El segundo estd compuesto por un biestable tipo D, encargado de

muestrear la sefial anterior mediante un flanco de reloj.
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Figura 5.8: Celda generadora de trenes de pulsos.

5.3.1 Bloques osciladores

Cada bloque oscilador estd compuesto por cinco inversores CMOS en cascada, ca-
paces de oscilar a una frecuencia aproximada de 140 Mhz. Este es el menor niimero
de inversores que garantiza una onda cuadrada como resultado de la oscilacén. Si
por el contrario, se aumenta el mimero de inversores en la cadena, la frecuencia
de oscilacién bajara. La relacién Ton/Tof f viene dada por el tiempo de carga y
descarga de las capacidades de entrada de cada uno de los inversores. Si el punto
A de la cascada de inversores representados en la figura (5.9) estd a nivel bajo, el
transistor N del primer inversor estara cortado, mientras que el transistor P estara
en conduccion, cargando la capacidad del siguiente inversor. De forma analoga, si el
punto A esta a nivel alto, el transistor N del primer inversor estard en conduccion,
mientras que el transistor P estara cortado, descargando dicha capacidad. En la ca-
dena de inversores el proceso de carga y descarga se produce de manera alternada,
de forma que la tensién de salida B tendra siempre lel valor contrario a la tension

de entrada A.

Cuando los puntos A y B se unen, el circuito resultante no alcanzard un punto
de trabajo estable, apareciendo una oscilacion en todos los inversores. El tiempo

que permanecera a nivel bajo la sefial de salida B vendra dado por el maximo de los
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Figura 5.9: Mecanismo de oscilacién a base de inversores CMOS.

tiempos de descarga de las capacidades de los inversores 1, 3 y 5 y de carga de los 2
y 4. Este tiempo define el ancho T'of f de la sefial de salida, teniendose algo analogo
para el tiempo Ton. Por tanto, la relacién entre el tiempo en que el oscilador perma-
nece a nivel alto y el que permanece a nivel bajo puede ser controlado estrechando
los canales de uno de los transistores, lo que viene a suponer una alteracién de los

tiempos de carga o descarga.

En principio, seria deseable poder controlar ambos procesos intercalando dos
transistores de regulacién, uno P y otro N, entre los caminos de carga y descarga
de uno de los inversores del oscilador. De esta forma, los valores Ton y T'of f serian
controlados independientemente, pudiendo alcanzar este cociente cualquier valor
comprendido entre 0 e co. Evidentemente, cualquier aumento en uno de los tiempos
anteriores supone una disminucién de la frecuencia de oscilacién, y por tanto de la

frecuencia de muestreo.

En la figura (5.10) se muestra la configuracién descrita anteriormente. Una
tensién Vp alta provocard un estrechamiento del canal del transistor P1, con lo
cual se consigue un aumento del tiempo en cual el punto B permanece a nivel bajo.

Igualmente, una tensién baja Vn provocara un aumento en el tiempo a nivel alto.

En el presente disefio se ha incluido un oscilador de este tipo, directamente
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Figura 5.10: Control del ancho de pulsos en todo el intervalo.

controlado desde el exterior por dos tensiones, Vp y Vn, que llevan a ambos transis-
tores de corte a saturacién. En la figura (5.11) se muestra la curva de regulacién de
Tof f/T, correspondiente a una configuracién en la cual la tensién del transistor P1
permanece fijada a Ov mientras que la tensién del N1 se mueve en el rango [0.7, 5v).

Se observa que aparece una zona en la que la curva resulta bastante lineal.

Un segundo oscilador similar a éste ha sido incluido, con la diferencia de que las
dos tensiones han sido fijadas ya por disefio. Para conseguir un valor Ton/Tof f =
2.58 se ha anulado el efecto del transistor P1 conectando su puerta a Ov, mientras
que la tensién Vn se ha fijado a 1.6v mediante un divisor de tensiones constituido

por 2 transistores Nmos saturados, figura (5.12).

En la figura (5.13) se puede observar las formas de onda obtenidas por simulacién

corrrespondientes a este ultimo diseno.

Por otra parte, existe la posibilidad de eliminar uno de los transistores dejando al
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Figura 5.12: Peso fijado por divisor de tensiones.
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Figura 5.13: Oscilador con Ton/Tof f = 2.58.

oscilador solo la opcién de mover su relacién T'on/Tof f, bien en el intervalo [0—b] o
en [b— oo] segin se elimine el P o el N. El valor b vendria dado por las relaciones de
aspecto del conjunto de los transistores. En el caso de una total simetria eléctrica se
tiene b = 1, que se corresponde con la situacién en la cual la velocidad de descarga

de los mosfet es exactamente igual a la de carga.

En el integrado se han incluido 8 osciladores de este ltimo tipo, regulados con
un transistor tipo n, de forma que b se ha fijado a un valor de 0.57. El propdsito
de este conjunto de osciladores es conseguir 8 trenes de pulsos con probabilidades
cercanas a 1/2, de forma que el transistor n sirva para realizar un ajuste mas preciso
de esta probabilidad. La agrupacién de estos 8 bits constituirdan un generador de
bytes aleatorios. En la figura (5.14) se muestra el circuito correspondiente a estas
8 celdas mientras que en la figura (5.15) se puede ver la respuesta de este oscilador

cuando la tensién aplicada a su puerta es de 5v.

Por 1ltimo, con objeto de medir la dispersién de resultados obtenidos correspon-

dientes a celdas exactamente iguales, se han incluido dos osciladores sin transistores
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Figura 5.14: Control del ancho de pulsos en la mitad del intervalo.
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Figura 5.15: Oscilador con Ton/Tof f = 0.57.
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de regulacién de ningtin tipo, y cuya relaciion Ton/Tof f se ha fijado lo mas cercano
posible al valor de 1, manipulando exclusivamente las relaciones de aspecto de los

transistores correspondientes a los inversores basicos.

5.3.2 Bloque muestreador.

Esta compuesto por un biestable activo por flanco de subida. Es el encargado
de muestrear la forma de onda resultante de cada uno de los osciladores, a una
frecuencia inferior. La forma de onda resultante tendra asociada una media en el

tiempo igual a las relacién Ton/T de la onda muestreada.

. La utilizacién de todo dispositivo real introduce una componente de ruidos que
va a hacer conmutar a los inversores dentro de un 67 alrededor del instante teérico
de conmutacion. Este hecho va a servir para acumular en el tiempo una incerti-
dumbre en la fase de la onda, cumpliendo el mismo papel que la variable aleatoria
1 introducida anteriormente. Dado que el ruido presente estd fijado por disefio, la
incognita serd saber que relacién de frecuencias es la adecuada para conseguir una

incertidumbre acumulada en la fase igual al periodo de la onda.

El circuito descrito anteriormente ha sido disefiado utilizando el programa MA-
GIC, mientras que los pads han sido afiadidos por medio del programa SOLO 1400.
Su realizacién fisica fue encargada al fabricante de circuitos integrados ES2, via

EUROCHIP.

El tamafio total de la oblea de silicio es de 6mm?, incluyendo pads. Sin embargo,
el circuito en si ocupa un area neta de 5.5-10°u2, lo que quiere decir que la mayoria
de la superficie de la oblea se encuentra vacia. En estos casos se habla de disefio "pad

limited”, es decir, que la longitud de la periferia se encuentra limitada inferiormente
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por el numero de pads que se quieren incluir.

El layout correspondiente a cada uno de los osciladores, asi como al total del
circuito, conteniendo las 12 celdas y biestables se muestra en las figuras (5.17 a 5.21).
En este ultimo se puede observar como las tensiones de control se introducen desde
la parte superior e inferior del disenio. Una microfotografia del circuito integrado se

observa en la figura (5.22).

La superficie de cada una de las celdas generadoras de trenes de pulsos es de
4.5 - 10*u?, correspondiendo 1u? al oscilador y el resto al biestable. Para poderla
comparar con la superficie ocupada por el circuito equivalente en la realizacién to-
talmente digital descrita, es necesario hacerlo en igualdad de condiciones. En primer
lugar, hay que tener en cuenta que no se incluye ningin tipo de almacenamiento
programable de pesos. Los dispositivos que realizan la misma funcién que estas
celdas seran el comparador digital, los bloques XOR y la parte proporcional del
registro LFSR. En segundo lugar esta el hecho de que los dispositivos usados en el
diseflo digital corresponden a la libreria del fabricante y estan muy optimizados en
drea. Teniendo en cuenta que el oscilador ocupa un espacio inferior al biestable, se
puede suponer que en el caso de usar componentes de libreria estandar, el tamano

correspondiente a una celda seria menor que el de dos biestables.

Segun lo anterior, el nimero de puertas de ambos disefios, y su equivalente en

area sera el siguiente:

Como se puede ver, la relacién de areas es de 29/3 ~ 10. Si afiadimos el area
consumida por por el rutado en el disefio digital, la relacién sera mucho mayor. La
conclusién es que el nimero de sumandos puede ser aumentado entre uno y dos
ordenes de magnitud, es decir, que en el mismo 4rea de silicio ocupada por la red
neuronal digital de 30 pesos, 25mm?, se podrian introducir una cantidad aproximada

al millar en el caso de usar las celdas estocésticas.
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DISENO DIGITAL CELDA ESTOCASTICA
componente uds. ( uz) componente uds. ( uz )
Comparador Digital 20 25400 Oscilador 1 1270
Bloque XOR 8 10160 Muestreador 2 2540
Parte prop. LFSR 1 1270 -
TOTAL 29 36830 TOTAL 3 3810

Figura 5.16: Comparacién de area entre ambos disefios.

Uno de los problemas que plantea la solucién elegida es el del almacenamiento
de los pesos. En el caso de pesos programados, basta con realizar el divisor de ten-
siones correspondiente para conseguir el tren de pulsos deseado. Como hemos visto,
esto supone poco gasto de silicio, ya que involucra el uso de solo dos transistores.
Sin embargo, para establecer una buena equivalencia con el disefio del Perceptrén
descrito se necesita una estructura programable capaz de almacenar pesos. Ciertos
estudios han tratado esta problematica, [32] llegando a diversas soluciones entre las

cuales se pueden destacar:

1. Almacenamiento digital Tiene como ventaja la precision en el valor se quiere
almacenar, pero como inconveniente que debe adaptarse de alguna forma la
codificacion digital a un valor de tensiones analégica. Esto ultimo representa
un aumento considerable del area consumida que hace poco atrayente esta

solucién, [33].

2. Almacenamiento dindmico de pesos El valor analdgico a almacenara es colo-
cado en forma de carga @) en una capacidad C. Para evitar la perdida de carga
debe haber un mecanismo de refresco de ésta que actue de forma periédica.
Este tiempo vendra dado segin el porcentaje de fluctuaciéon que se quiera para

esta sefial, [34], [35].

3. Cargas electricas en tecnologia MNOS (metal nitride oxide silicon), [36], [37].
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4. Tecnologia de puertas flotantes, [38], [39], etc...

El problema del almacenamiento de pesos escapa al objetivo de esta tesis, remi-

tiendo a la bibliografia anterior la discursién que existe al respecto.
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Figura 5.17: Layout del oscilador tipo 1.
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Figura 5.18: Layout del oscilador tipo 2.
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Figura 5.19: Layout del oscilador tipo 3.
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Figura 5.20: Layout del oscilador tipo 4.
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Figura 5.21: Layout del circuito total.
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Figura 5.22: Microfotografia del circuito integrado generador de trenes de

estocasticos.
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Figura 5.23: Prototipo de convertidor analdgico digital.

pulsos
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5.4 Aplicacién a la generacion de nimeros alea-

torios

El circuito integrado anterior ha sido utilizado para generar nimeros aleatorios.
Ajustando las tensiones de control de las 8 celdas iguales que contiene, de forma que
la forma de onda de salida tenga una relacién Ton/Toff = 1, se consiguen otros
tantos trenes de pulsos con una probabilidad asociada de 1/2. El conjunto de estos
bits forman un byte con caracteristicas aleatorias en el cual todos los estados son

equiprobables.

Este generador de bytes aleatorios se aplicé al filtro digital realizado en el dis-
positivo de légica programable que ha sido expuesto en el capitulo anterior. De
esta forma, los resultados obtenidos en el filtrado han sido comparados con aquellos
otros obtenidos utilizando un generador de mimeros aleatorios LFSR. Las curvas
resultantes de la utilizacién de este nuevo generador consiguen una aproximacion a

los resultados tedricos similar a las del segundo.

El circuito integrado ha sido probado a diferentes frecuencias y con diferentes
configuraciones, con objeto de obtener un conjunto de autocorrelaciones y correla-
ciones cruzadas que sirviesen para definir el rango de frecuencias utiles y las con-
diciones de funcionamento. En principio, la frecuencia maxima de trabajo vendra
dada por el valor de la autocorrelacién de los trenes de pulsos. Como se desarrollo

anteriormente, a frecuencias bajas, la aleatoriedad de los pulsos estaba garantizada.

En la figura (5.24) se muestra los coeficientes de autocorrelacién, de ordenes 0
a 20, de una serie de secuencias de nimeros aleatorios generados utilizando ocho

celdas oscilantes ajustadas a 0.5, asi como de otra generada por un registro LFSR.
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Figura 5.24: Comparacion entre las autocorrelaciones de diferentes trenes de pulsos.
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El coeficiente de autocorrelacién se ha definido en este caso como

ri = Elzg - ooi] = -Z—’i’;——“’r— (5.3)

El valor maximo que alcanzara serad con desplazamiento : igual a cero, siendo

éste

2 uk

E[$k2] = n =

(5.4)

W =

Para deducir este valor se ha supuesto que se tiene una funcién de densidad
Ié
constante en el intervalo [0,1]. Por otro lado, el valor minimo se alcanza cuando

ambas secuencias son incorreladas, cumpliendose que

E[Ik . :l:k_.,'] = E[xk] . E[:l:k_,'] =0.5-0.5= i (55)

Si se multiplican ambos valores por 3 se consigue un intervalo de [1,0.75]. Para
un desplazamiento cero se tendrd una autocorrelacién de 1, mientras que conforme

se aumenta el desplazamiento se tiende al valor 0.75 .

El comportamiento de una secuencia de valores generados por un LFSR se in-
terpreta de la siguiente forma. Para desplazamientos pequeiios los valores de auto-
correlacién son muy elevados, lo cual es de esperar dado el caracter determinista de
este tipo de generador. Cuando este desplazamiento se hace del orden del tamaio
del registro ya no quedara ninguno de los bits originales, sino que todos han sido

recalculados, por lo que la autocorrelacién bajarad a valores aceptables.
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Para una frecuencia de 100 Khz. la secuencia de numeros generados muestra un
comportamiento altamente aleatorio, ya que desde el primer coeficiente se tienen
valores en torno a 0.75 . Si se va aumentando la frecuencia de muestreo, se observa
una oscilacién que se corresponde a la aparicién de un comportamiento periédico en
la secuencia de nimeros. Esta caracteristica empieza a ser importante a partir de
los 500 Khz. pudiendose decir que éste es un limite en el cual se obtienen resultados
comparable a los del LFSR. Por 1ltimo, se muestra el resultado obtenido a una
frecuencia de muestreo muy cercana a la de oscilacién. El caricter periédico es

claramente predominante.

Si se toma como aceptable el punto de trabajo de 500 khz., la relacién de fre-
cuencia entre la onda del oscilador y la de muestreo resulta ser de 300, mayor que
en el caso de la tarjeta convertidora con componentes discretos. Por otro lado, las
simulaciones que permiten suponer la frecuencia de oscilacién en, aproximadamente,
150 Mhz. utilizan unos parametros SPICE suministrados por el fabricante de cir-
cuitos integrados digitales ES2 para elementos de su libreria. La realizacién de un
disefio que incluye estos elementos permitird suponer un aumento en el rendimiento

real de los componentes definidos, y por tanto de la frecuencia de oscilacién.

En el siguiente capitulo se hara uso de este circuito para la realizacion de un

circuito convertidor analdgico estocastico (CAE).



Capitulo 6

Conversion de senales basada en

la l6gica estocastica.

6.1 Introduccion

En los procesadores estocdsticos, todas las sefiales son trenes de pulsos estocasticos,
por tanto, las entradas deben ser codificadas de esta manera. En los sistemas reales,
las sefiales son analdgicas o digitales y en consecuencia deben ser convertidas a pulsos
estocasticos. De igual manera, los resultados de dichos procesadores estocasticos

deben sufrir la conversion contraria.

En la bibliografia aparecen diversas realizaciones que incluyen tanto converti-
dores Digitales-Estocasticos como Estocasticos—Digitales [3], [6]. En particular, un
contador digital es usado para promediar el niimero de pulsos de un tren estocastico
que existen en un periodo de tiempo dado. De igual manera, en tales realizaciones se
consiguen trenes de pulsos representativos de un valor digital sin mas que comparar

éste con el valor resultante de un registro LFSR.

96



Capitulo 6. Conversién de sefiales basada en la légica estocastica. 97

Por el contrario, en la bibliografia recopilada no aparece ningun método de con-
versiéon entre sefiales analdgicas y estocasticas, debiéndose pasar previamente por
una codificacién digital. Este aspecto limita en gran medida el uso de sistemas es-
tocasticos al campo de los sistemas digitales. Como ejemplo, basta recordar que el
Perceptrén comentado anteriormente fue desarrollado para ser aplicado al control
de un convertidor resonante en el que tanto las variables de estado i.v, como la de

control v, son sefiales analdgicas, [14].

En la figura (6.1) se esquematiza el planteamiento del problema de las conver-

siones con senales estocasticas.

SISTEMA
ANALOGICO

SISTEMA
CAE CEA
ESTOCASTICO

Figura 6.1: Conexién entre sistemas analégicos y estocasticos.

A continuacién se realizara un estudio estadistico de las sefiales estocasticas, del
cual se extraerdn algunas conclusiones 1itiles, que serviran para establecer criterios

de disefio de un convertidor estocastico—analégico muy simple.

Posteriormente se desarrollara el prototipo de un convertidor analégico—estocastico
utilizado en la puesta en funcionamiento del Percetrén anterior. La estructura
propuesta se basa en la comparacién entre una secuencia sincrona de numeros es-
tocasticos y el valor en cuestién. Sin embargo, en la generacién de estos numeros
aleatorios no se utiliza la técnica del Registro de Desplazamiento Realimentado
(LFSR), sino aquella que sirvié de base para la estructura expuesta en la generacién
de trenes de pulsos estocasticos, es decir, la relacion de frecuencias entre un circuito

oscilador y otro muestreador; método desarrollado en esta tesis.
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Por 1ltimo, partiendo de resultados obtenidos en las estructuras anteriores se
desarrollard un convertidor analdgico—digital y otro digital-analégico basados en

técnicas estocasticas.

6.2 Estudio estadistico de las senales estocasticas.

Para calcular la densidad espectral de potencia de un tren de pulsos estocasticos es

preciso, primero, dar una expresién anlitica de esta senial. Para ello se van a emplear

dos funciones distintas, la primera de las cuales es determinista y dependiente de
?

una variable continua, mientras que la segunda es aleatoria y discreta.

La primera de estas funciones (rectdngulo de anchura T) se define como:

1 iT<t<(k+1)T
u(t)=4 0 (k+1)T <t<oo
0 —o0o <t < kT

donde T es el periodo del reloj.

La funcién aleatoria y discreta (x) se define:

Prixe=1]=p
Prixy =0l=¢=1-p

Una secuencia de trenes de pulsos estocasticos sincronos se puede definir como la
suma de una serie de términos que se expresan como el producto de un rectangulo

y una variable aleatoria discreta dicotémica (). La expresion analitica es:
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k=00

s)= Y ult)e (6.1)

k=—00
La funcién (6.1) representa una sefial aleatoria, por lo que para calcular su den-
sidad espectral de potencia hay que calcular su funcién de autocorrelacién y hallarle
a ésta su funcién transformada de Fourier. La funcién de autocorrelacién asociada

al tren de pulsos estocdstico se puede calcular como:

R.:(7) = Elz(t)z(t — 7)] (6.2)

es decir, como la esperanza matematica del producto de la propia sefial multi-
plicada por ella misma desplazada 7 segundos en el tiempo. La funcién de autoco-
rrelacién depende del desplazamiento temporal 7 que es la variable de integracion
a la hora de calcular la transformada de Fourier. Desarrollando la expresién (6.2)

queda:

Rea(r) = E[z(8)z(t — 7)] = [ wtyult - mdtElxx)

Esta expresidn, en apariencia complicada, se simplifica mucho si tenemos en
cuenta que la integral de convolucién de las funciones u(t) y ui(t) no es mas que una
funcién triangular centrada en 7 = (k— )T (es decir, para este valor de 7 la funcién
vale 1) y de anchura 2T (desplazando 7 T segundos a derecha o izquierda la funcién
ya vale 0). Por otra parte, la esperanza matemdtica E[xkx:| toma valores distintos,
seglin sea k = [, en cuyo caso vale p, o k # [, en cuyo caso vale p. Por tanto el cdlculo
de la funcién de autocorrelacién queda reducido a sumar los tridngulos representados
en la figura, ponderando el tridngulo central con una cantidad p y el resto con la

cantidad p?. En la figura se ha representado también la funcién resultante de esta
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[
X=WT/ {2P1)

Figura 6.2: Espectro de un tren de pulsos estocasticos.

superposicién. Teniendo en cuenta que esta funcién es la superposicién de una
funcién constante resulta que la densidad espectral de potencia del tren de pulsos

estocasticos es:

|S(w)| = 27p®8(w) + quTl_—_(_z%Z)_

que se representa en la figura (6.2).

6.3 Conversion estocastica analégica.

El espectro de una sefial estocastica, que se ha deducido, consta de una parte discreta
y una parte continua. La parte discreta del espectro representa la componente de
continua de la sefial y es la parte que hay que conservar filtrandola. La parte continua

del espectro representa un ruido superpuesto que hay que eliminar que, a diferencia
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del caso anterior, tiene una potencia que no estd concentrada en unas frecuencias
determinadas, sino que esta distribuida en un continuo de frecuencias. Por este
motivo no es necesario exigir que el filtro tenga una pendiente de caida importante.
Lo que es preciso imponer es que la potencia total de ruido integrada por el filtro

sea inferior a la resolucion requerida.

Para determinar los criterios de dimensionamiento del filtro se va suponer que
la dindmica de la conversién es lenta comparada con el periodo del reloj de la
conversién a tren de pulsos (para poder estimar la componente de continua de un
tren de pulsos es preciso considerar un nimero grande de ciclos de reloj). Esto
supone que la parte continua del espectro |S(w)| permance practicamente constante
en el intervalo de frecuencias de integracién del filtro, por lo que se puede hacer la

siguiente aproximacion:

|S(w)| =~ 27p®6(w) + pgT (6.4)

La potencia integrada por el filtro paso bajo es:

P ~ 27p% + 2wmazpqT (6.5)

donde wy,,, representa la pulsacién méaxima de un filtro ideal, es decir, de pen-
diente de caida infinita, equivalente al filtro real. La equivalencia consiste en que
ambos filtros integren la misma potencia. El caso mas desfavorable es aquél en el
que la potencia del ruido es maxima, lo cual ocurre para p = ¢ = 0.5. La potencia
filtrada debe ser inferior a la asociada al bit menos significativo, ya que en caso con-
trario no tendria sentido usar un convertidor de n bits. Imponiendo esta condicion,

se tiene:
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ma:L‘T
27‘_2—271 > WT (66)
es decir:
Whnaz < 2—2(n—1)wclk (67)

donde n representa el nimero de bits del convertidor.

Si se toma n = 8 y una frecuencia de reloj fur = 10MHz se llega a frnar =
610H2. En una sefial PWM el primer arménico estaria situado en la frecuencia
fi =27 810MHz = 39K Hz. La potencia del primer arménico es pricticamente la
misma que la de la componente de continua. Por tanto, para tener una resolucién
de 8 bits, habria que atenuar la potencia del primer arménico al menos 278 veces
su valor original. Si se emplea un filtro de primer orden (una red RC), la freceuncia
de corte del filtro habria que colocarla mas dos décadas a la izquierda del primer

armonico, con lo que la frecuencia de corte seria inferior a 390Hz.

6.4 Conversion analdgica estocastica.

El arquitectura propuesta para un circuito convertidor analégico estocastico se mues-
tra en la figura (6.3). Consta de un generador de bytes aleatorios, cuyos valores son
introducidos en un convertidor Digital-Analégico (CDA), de forma que a la salida
son comparados con el valor analégico a convertir. El resultado sera una secuencia
de bits cuya probabilidad asociada es Vin/Vmaz, siendo Vin la entrada analdgica

y Vmax el valor maximo alcanzable por ésta.

Las propiedades de esta secuencia de bits estocasticos seran las de la secuencia
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generador tren de pulsos

CD.A.

bytes aleatorios aleatorios

comparador
analégico

valor
anal6gico

Figura 6.3: Arquitectura propuesta para la conversién analdgica estocastica.

de bytes aleatorios. Para garantizar un buen resultado se requiere que la segunda
tenga una autocorrelacién baja y que esté uniformemente distribuida por todo el

intervalo.

A continuacién se pasa a describir el circuito electrénico correspondiente a un
prototipo realizado con elementos discretos. El generador de bytes aleatorios consta
de un grupo de celdas aleatorias basicas que son muestreadas, produciendo otros
tantos trenes de pulsos sincronos. La arquitectura interna de una celda aleatoria
béasica esta compuesta por un oscilador a alta frecuencia y un circuito muestreador
a una frecuencia inferior. El principio de funcionamiento de este circuito ha sido
estudiado en un capitulo anterior con profundidad. El oscilador consta de un inversor
Schmitt-Trigger con una realimentacién positiva formada por una red RC y que se
muestra en la figura (6.4). El resultado es una sefial cuadrada periédica con una
relacién Ton/Toff determinada por los valores de la resistencia y la capacidad, asi
como por los parametros del ciclo de histeresis (Vih y Vil). Cuando la tensién del
condensador es baja, la salida del inversor es alta, produciendose el proceso de carga.

La situacién inversa provocara la descarga del condensador.

Los osciladores fueron construidos mediante inversores Schmitt-Trigger MC14584,
resistencias de 2k2 y capacidades de 300pF. El circuito muestreador lo compuso un

conjunto de biestables integrados en el dispositivo SNT4LS374. La tarjeta de prue-
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e L
LATCH

CLK nnn [

Figura 6.4: Esquema de una celda aleatoria.

bas consta de 12 mddulos generadores de bits aleatorios con probabilidad de 0.5.
El conjunto de estos bits forman un registro cuyo contenido representa un valor
aleatorio de 12 bits. Este valor es introducido en un convertidor digital analégico
(DAC1222LCN) en cuya salida aparecerd el correspondiente valor analégico, ver

figura (5.23).

Dadas las caracteristicas de los trenes de pulsos que la definen, es decir, con
probabilidad 0.5 de que en un momento dado se encuentren a nivel alto o bajo y
siendo incorrelados entre ellas, el valor aleatorio tendra probabilidad uniforme de
alcanzar cualquier valor en dicho intervalo. La comparacion entre esta secuencia
aleatoria y el valor a convertir (CA311) dara como resultado un tren de pulsos de

caracteristicas estocdsticas y valor promedio representativo de éste.

Con los valores anteriores de R y C se alcanz6 una frecuencia de oscilacién de
1 Mhz., y una frecuencia maxima de muestreo de 20 Khz., es decir, 2 ordenes
de magnitud inferior para asegurar la aleatoriedad. En caso de haber utilizado
el circuito integrado desarrollado en la seccién anterior, capaz de dar 8 trenes de
pulsos aleatorios ajustados a una densidad 1/2 se hubiese conseguido una frecuencia

de muestreo de 500 Khz.

En nuestra aplicacién se ha medido un nivel de ruido del 2%, con lo cual, eli-

giendo una relacién de frecuencias de 50 se asegura un nivel bajo de AF. La figura
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(6.5) representa la superposicién de 50 ondas muestreadas sucesivamente por un
osciloscopio digital. Se puede observar como al cabo de 20 ondas la incertidumbre

en la fase llega a ser bastante importantate.

23-Aug-94
18:23:33
Main Menu
Clear
display
3 -
by X
OIS
Sweeps Chan 1
20 2us 2 V
Persistence 20 Sweeps
of f
CH1 2.52 Vv DC CH1 .2 V%=
I CH2>.2 V&=
T/div 2 us

Figura 6.5: Medida en osciloscopio de la incertidumbre acumulada en la oscilacion.

En la figura (6.6) se muestra el valor resultante de la conversién analégica del
generador de bytes aleatorios. Se puede ver que si se compara dicha sefial con un

valor de referencia dado se obtiene el tren de pulsos requerido.
En (5.23) se expone una fotografia del prototipo anteriormente descrito.

Las ideas aqui expuestas fueron aplicadas al problema de la superficie de control
usando el Perceptrén descrito en el capitulo introductorio, en el cual se requeria un

dispositivo previo de conversién de valores analdgicos a estocasticos.

La red representa un perceptrén con 3 entradas, 5 neuronas ocultas y 1 salida.
Todas las neuronas son puramente estocasticas y utilizan como funcién no lineal
la funcién signo. Los pesos de la red han sido adaptados para implementar una

superficie de decision.
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Figura 6.6: Sefial aleatoria de entrada al comparador.

Para poner la red en funcionamiento han sido necesarias tres tarjetas conver-
tidoras Analdgico-Estocésticas, generando trenes de pulsos cuyas densidades son

proporcionales a otros tantos valores analdgicos.

En la figura (6.7) se muestran dos trenes de pulsos estocasticos correspondientes

a dos entradas analdgicas cuyos valores son 3v y 1v.

La figura (6.8) corresponde a la salida de la red neuronal cuando se mantiene
constante a 1v una de las entradas. Si el vector de entrada pertenece a la regién
interior de la superficie de decisién, la salida de la red serd igual a cero, mientras
que si pertenece al exterior, la salida serd 1. Las otras dos entradas fueron variadas

desde el valor cero hasta una densidad igual a 0.125.
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Figura 6.7: Salidas correspondientes a dos niveles analégicos.
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Figura 6.8: Respuesta de la red neuronal.
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6.5 Conversién digital analégica y analégica di-

gital basada en légica estocastica.

La conversién de valores analégicos a digitales puede llevarse a cabo con tecnologias
VLSI estrictamente digitales si se afiaden algunos circuitos analégicos simples en el
exterior del circuito integrado. A partir de la codificacién digital de un nimero se
genera una secuencia de pulsos representativos de ese valor digital. Esta codificacién
se filtra externamente, obteniéndose su valor medio. Este valor medio se compara
con la referencia analdgica (valor analégico que se quiere convertir a digital), y el
resultado de la comparacién entra dentro del circuito integrado. Esta sefial gobierna
el funcionamiento de un circuito combinacional de aproximaciones sucesivas que
actualiza el valor digital cuya seceuncia de pulsos se estd calculando. Cuando el
conjunto deja de evolucionar, en el registro se obtiene la codificacion digital del

valor analdgico.

Si lo que se desea es realizar una conversién digital-analdgica basta con utilizar

la sefial de salida del filtro paso-bajo.

La codificacién en forma de pulsos podria conseguirse por medio de un PWM.
Utilizar una codificacion en forma de trenes de pulsos estocasticos presenta ventajas

que van a detallarse seguidamente.

6.5.1 Ventajas de la conversiéon a pulsos estocasticos.

La sefial que genera un PWM es periddica y, por consiguiente, tiene un espectro de
potencia discreto, estando la potencia concentrada en la frecuencia 0 (componente
de continua que es la que realmente se quiere obtener), en la frecuencia base de

funcionamiento del PWM (la del reloj dividida por 2", donde n es el numero de bits
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del convertidor) y en sus miiltiplos enteros. En la figura (6.9) se muestra el desarrollo
en serie de Fourier de una seial PWM de T'/Ton dado. El espectro de potencia
serd el cuadrado de esta sefial. Para que el filtro paso bajo cumpla su funcién,
la atenuacién del filtro a la frecuencia del reloj debe ser lo suficientemente grande
como para que la potencia resultante sea inferior a la potencia correspondiente a
la componente de continua asociada al bit menos significativo. Sélo de esta forma
se puede conseguir convertir el valor analgico con un grado de resolucién igual al
nimero de bits digitales. Esto quiere decir que la pendiente de caida del filtro paso
bajo debe ser lo sificientemente grande como para que a la frecuencia del primer

armonico de la senal éste se atente suficientemente.

£,
p=T/Ton

08

0.6 1

e

Wn=(n Pi)/p

Figura 6.9: Desarrollo en serie de Fourier de una onda PWM.

El espectro de una sefial estocéastica, que se ha deducido en la seccién (5.2),
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consta de una parte discreta y una parte continua. La parte discreta del espectro
representa la componente de continua de la sefial y es la parte que hay que conservar
en el filtrado. La parte continua del espectro representa un ruido superpuesto que
hay que eliminar que, a diferencia del caso anterior, tiene una potencia que no
estd concentrada en unas frecuencias determinadas, sino que estd distribuido en
un continuo de frecuencias. Por este motivo, a diferencia del caso anterior, no es
necesario exigir que el filtro tenga una pendiente de caida importante. En este caso
lo que es preciso imponer es que la potencia total de ruido integrada por el filtro sea

inferior a la potencia de la componente de continua del bit menos significativo.

Esta arquitectura puede utilizarse también para construir convertidores digitales
analdgicos. Codificar la sefial pseudoanalégica por medio de un tren de pulsos es-
tocasticos, en vez de utilizar una sefial PWM, tiene una ventaja adicional a la antes
indicada. Se pueden realizar operaciones matematicas (productos y sumas) de una
manera muy sencilla con las salidas de los convertidores, no siendo ése el caso si la

codificacién que se utiliza es la de un PWM.

6.5.2 Estructura completa de los convertidores digital analégico

y analégico digital.

En la figura (6.10) se muestra el circuito que efectia la conversién digital-analégica.
El nimero digital a convertir se compara con una secuencia de nimeros pseudoa-
leatorios generados por medio de un registro de desplazamiento de realimentacion
lineal. El bit maés significativo se calcula en cada ciclo de reloj evaluando la funcién
OR-exclusive de un conjunto de bits del registro. Si los bits de realimentacion se
eligen convenientemente, se consigue que el ciclo de numeros pseudoaleatorios gene-
rados sea 2" — 1, donde n es el nimero de bits del registro. El tren de pulsos que se

genera de esta forma se filtra por medio de una red R-C, tal y como se muestra.
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Figura 6.10: Convertidor digital-analdgico estocastico.
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Figura 6.11: Convertidor analégico-digital estocastico.
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La conversién anal4gico-digital se hace empleando un convertidor digital-analégico
y un registro de aproximaciones sucesivas, figura (6.11). Debido a la naturaleza
aleatoria de los pulsos siempre hay un cierto ruido superpuesto al valor analégico V,
presente a la salida del filtro. Recuérdese que el filtro integra una pequena parte del
espectro continuo de la sefial. Este ruido se puede filtrar también digitalmente. Para
ello el registro de aproximaciones sucesivas incluye un bloque adicional. Este circuito
determina, una vez que la tensién V, se ha estabilizado, qué salida da, en promedio,
el comparador analégico. Si la salida indica que la salida del filtro es inferior a la
referencia analdgica el registro del convertidor digital analdgico es incrementado. Si

ocurre lo contrario es decrementado.

6.5.3 Aplicacién en un circuito integrado industrial.

Esta estructura se ha utilizado para realizar conversiones analdgico-digitales y digital-
analdgicas en un circuito integrado que se ha fabricado para la empresa SAINCO
dentro de un proyecto industrial incluido en el marco GAME. Por motivos econémicos
era preciso utilizar una tecnologia estrictamente digital. Tras efectuarse el estudio
tedrico antes expuesto, se decidié construir estos convertidores con circuitos basados
en l6gica estocastica. Las ventajas que éstos presentaban frente a la modulacién por
anchura de pulso (PWM) eran, principalmente, que los requerimientos de filtrado
eran menos estrictos y que las salidas de los convertidores digitales analdgicos se

podian procesar matematicamente de una forma muy simple.

El disefio de estos circuitos fue realizado mediante el paquete de programas SY-
NOPSIS, utilizando el lenguaje VHDL. Para testear el disefio se hizo uso del emu-
lador hardware METASYSTEM. De esta forma el comportamiento real del circuito
integrado ha sido probado sin necesidad de ser construido. La figura (6.12) repre-

senta el resultado de la conversién analégica-digital cuando se le da un cierto valor
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de referencia.

" L
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0.0 . . .
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Figura 6.12: Evolucién del convertidor anal6gico-digital por aproximaciones sucesi-

vas.
A continuacién se incluyen los listados VHDL de ambos convertidores.
El bloque CDEST.VHD se corresponde con el convertidor digital estocastico,

definiendose las siguientes sefiales.

e DATOIN. Dato digital de 9 bits a convertir.

e LOAD. Pulso de carga de DATOIN en registro.

e PULSE. Tren de pulsos estocasticos de salida.

La funcionalidad del circuito se define segun los siguientes procesos.

¢ CARGA. Carga 6 resetea el registro de almacenamiento de DATOIN

e LFSR. Calcula la secuencia digital de numeros aleatorios a partir de un re-

gistro LFSR.
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¢ COMPARADOR. Comparacién entre los nimeros aleatorios anteriores y el

valor digital a convertir.

¢ SINCRONISMO. Sincronizacién de los registros con el flanco de subida del

reloj.

library IEEE;
use IEEE.std_logic_1164.all;
use IEEE.std_logic_misc.all;
use JEEE.std_logic_arith.all;

use IEEE.std_logic_components.all;

entity CDEST is
Port ( DATOIN : In STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);
CLK : In STD_LOGIC;
LOAD : In STD_LOGIC;
RESETA : In STD_LOGIC;
RESETS : In STD_LOGIC;
PULSE : Out STD_LOGIC );
end CDEST;

architecture BEHAVIORAL of CDEST is

signal num:STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTQ 0);

signal dat:STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);

signal reg_gen:STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0) :="0000000000";
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signal reg_dat:STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0):="0000000000";

begin

--PROCESO DE CARGA Y RESETEO DEL REGISTRO
CARGA: process(resets,load,reg_dat,busin)

begin

if ( resets=’1’ ) then dat<="0000000000";
elsif ( load=’1’ ) then dat<=busin;
else dat<=reg_dat;

end if;

end process CARGA;

--GENERADOR DE NUMEROS ALEATORIOS (LFSR)
LFSR: process(resets,reg_gen)

begin

if ( resets=’1’ ) then num<="1111111111";
else
num(8 downto 0)<=reg_gen(9 downto 1);
num(9)<=reg_gen(0) xor reg_gen(3);

end if;

end process LFSR;
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~-COMPARADOR ENTRE EL VALOR A CONVERTIR Y EL NUMERO ALEATORIO
COMPARADOR: process(reg_gen,reg_dat)
begin

if ( reg_dat > reg_gen ) then pulse<=’1’;
else pulse<=’0’;

end if;

end process COMPARADOR;

--PROCESO DE SINCRONISMO
SINCRONISMO: process(clk,reseta)

begin

if (reseta=’1’) then
reg_dat<="0000000000";
reg_gen<="1111111111";

elsif ((clk’event) and (clk=’1’)) then
reg_dat<=dat;
reg_gen<=num;

end if;

end process SINCRONISMO;

end BEHAVIORAL;

configuration CFG_CDEST_BEHAVIORAL of CDEST is
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for BEHAVIORAL

end for;

end CFG_CDEST_BEHAVIORAL;

- — - - s ——————— - ——— T T — — —— — —— ———— — - - T —— - - - - - - - - - - - - - - -

El bloque LOGICSAR.VHD es el encargado de ejecutar la légica de aproxima-
ciones sucesivas. Junto con el bloque anterior y la circuiteria adicional forma el
convertidor analégico digital. Este bloque esta preparado para que, segun la seial
MODO el conjunto funcione como convertidor analégico digital 6 digital analégico.

Las sefiales que intervienen en este bloque son las siguientes

e BITENT. Tren de pulsos estocasticos de entrada.

e DATOIN. Dato digital de 9 bits a convertir, si el modo de conversion es

digital analdgico.

e LOAD. Seiial de carga del valor digital a convertir en el caso de tener estar

en modo de conversién digital analdgica.
e MODO. Flag que indica el modo en el que se esta usando el conjunto.
e T1 y T2. Tiempos caracteristicos de la conversion.

¢ DATO_TO_CDEST. Valor que debe ser cargado en el registro del converti-
dor CDEST.

¢ DATOLISTO. Seifial que indica el final de la conversién analédgica digital.

e LOAD_TO_CDEST. Pulso de carga del dato correspondiente en registro del
convertidor CDEST.
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Los procesos mas importantes definidos en este bloque son:

MUX. Multiplexor de las se nales de carga LOAD y los valores a cargar en
el registro del CDEST segun el flag MODO.

e SAR. Algoritmo de aproximaciones sucesivas.

TEMP1 y TEMP2. Temporizadores correspondientes al proceso de espera

y promediado de la conversion.

LISTO. Es el encargado de avisar cuando la conversién ha acabado.

library IEEE;
use IEEE.std_logic_1164.all;
use IEEE.std_logic_arith.all ;

use IEEE.std_logic_unsigned.all ;

entity LOGICSAR is
Port ( BITENT : In STD_LOGIC;
CLK : In STD_LOGIC;
DATOIN : In STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);
LOAD : In STD_LOGIC;
MODO : In STD_LOGIC;
RESETA : In STD_LOGIC;
RESETS : In STD_LOGIC;
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T1 : In STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0);
T2 : In STD_LOGIC_VECTOR(15 DOWNTO 0);
DATO_TO_CDEST : Out STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);
DATOLISTO : Out  STD_LOGIC;
LOAD_TO_CDEST : Out STD_LOGIC );
end LOGICSAR;

architecture BEHAVIORAL of LOGICSAR is

signal regsarp,regsard: std_logic_vector(9 downto 0);
signal aux,indicador: std_logic_vector(10 downto 0);
signal contp,contd: integer range O to 255;

signal regt2p,regt2d: integer range 0 to 65535;
signal regtip,regtid: integer range 0 to 255;

signal pulsol,pulso2: std_logic;

signal despp,despd: std_logic;

begin

-~MULTIPLEXOR

--SI MODO ES 1 AL CDEST LE LLEGAN LOAD Y DATOIN EXTERIOR
--SI MODO ES O EL DATO LE LLEGA DESDE EL LOGICSAR Y LOAD ES 1
MUX: process(modo,load,datoin,regsard)

begin

if (modo=’1’) then

load_to_cdest <= load;

dato_to_cdest <= datoin;

else

load_to_cdest <= "17;



Capitulo 6. Conversién de sefales basada en la légica estocastica.

120

dato_to_cdest <= regsard;
end if;

end process MUX;

-~CUANDC EL TIEMPO DE APROXIMACION SE HA CUMPLIDO
--SE DA LA ORDEN DE DESPLAZAR EL INDICADOR DE BITS
DESPLAZA: process(regtid,resets)

begin

if(resets=’1’) then despp <= ’'0’;

elsif(regtid=1) then despp <= ’1’;

else despp <= '0’;

end if;

end process DESPLAZA;

--MODULO INDICADOR DEL BIT SOBRE EL CUAL ESTA ACTUANDO
--EL ALGORITMO DE APROXIMACIONES SUCESIVAS
INDICA: process(resets,indicador,regtid,despd)
begin

if(resets=’1’) then

aux <= "10000000000";

elsif (despd=’1’ or indicador="00000000001") then
aux(10) <= '0’;

aux(9 downto 0) <= indicador(10 downto 1);

else aux <= indicador;

end if;

end process INDICA;
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--CUANDO EL INDICADOR LLEGA AL FINAL SE TIENE EL DATO LISTO
LISTO: process(indicador,modo)

begin

if(indicador = "00000000000" and modo = ’0’) then
datolisto <= '17;

else

datolisto <= ’0’;

end if;

end process LISTO;

--ALGORITMO DE APROXIMACIONES SUCESIVAS

SAR: process(resets,regsard,indicador,contd,tl,despd)

variable prov: integer range O to 255 := 0;

variable indice: integer range 0 to 10:= 0;

begin

--SE INICIALIZA EL NUMERO CON EL PRIMER BIT A UNO
if(resets=’1’) then

regsarp <= "1000000000";

--CUANDO EL TIEMPO DE APROXIMACION SE HA CUMPLIDO

elsif (despd=’1’) then

--SE CODIFICA DE FORMA ENTERA LA POSICION DEL BIT A TRATAR
for i in 10 downto 1 loop

if(indicador(i)=’1’) then indice := i;

else indice := indice;
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end if;

end loop;

~-SIEMPRE QUE NO SE ESTE EN EL ULTIMO BIT

--SE PONE EL SIGUIENTE A UNO PARA CONTINUAR EL ALGORITMO
if(indice>1) then regsarp(indice-2) <= ’1’;

else regsarp <= regsard;

end if;

~--PROCESO DE DECISION SOBRE EL BIT A TRATAR

prov := conv_integer(tl);
if(contd<prov/2) then
regsarp(indice-1) <= ’0’;
else

regsarp(indice-1) <= ’1’;
end if;

else

regsarp <= regsard,;

end if;

end process SAR;

--TEMPORIZADOR T2 DE TIEMPO DE CONVERSION DE UN BIT
TEMP2: process(resets,t2,regt2d,regt1d,indicador,modo)
variable prov: integer range 0 to 255 := 0;

begin

--SI FUNCIONA COMO CODE O INICIO EN MODO CAD, SE CARGA T2
if(resets=’1’ or modo=’1’) then

regt2p <= conv_integer(t2);

--SI LA TEMPORIZACION T1 HA ACABADO Y NO ESTA
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--EN EL ULTIMO BIT, SE CARGA T2/2
elsif(regtid = 1 and indicador(1)=’0’) then
prov := conv_integer(t2);

regt2p <= prov/2;

else

-~SINO DECREMENTA T2 SIEMPRE QUE SEA MAYOR QUE CERO
if(regt2d>0) then

regt2p <= regt2d - 1;

else

regt2p <= regtad;

end if;

end if;

end process TEMP2;

--TEMPORIZADOR T1 DE TIEMPO DE PROMEDIADO DE PULSOS
TEMP1: process(resets,regt2d,regtid,t1,modo)

begin

--SI FUNCIONA COMO CODE 0O INICIO EN MODO CAD SE RESETEA
if(resets=’1’ or modo=’1’) then

regtlip <= 0;

else

--SI LA TEMPORIZACION T2 HA ACABADO SE CARGA T1
if(regt2d = 1) then

regtlp <= conv_integer(tl);

--SINO DECREMENTA T1 SIEMPRE QUE SEA MAYOR QUE CERD
elsif(regtid >0) then

regtlp <= regtid - 1;

else
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regtlp <= regtid;
end if;
end if;

end process TEMP1;

--SENALES AUXILIARES QUE INDICAN SI SE ESTA TEMPORIZANDO T1 0 T2
PULSOS: process(regtid,regt2d)

begin

if(regtid > 0) then pulsol <= ’1’;

else pulsol <= ’0’;

end if;

if(regt2d > 0) then pulso2 <= ’1’;

else pulso2 <=’0’;

end if;

end process PULSQOS;

--PROCESO DE CUENTA DE PULSOS DE ENTRADA DURANTE T2
CONTAR: process(resets,pulsol,contd,bitent)

begin

if(resets=’1’) then contp <= 0;

else

if(pulso1=’0’) then contp <= 0;

elsif(bitent=’1’) then contp <= contd +1;
else contp <= contd;

end if;

end if;

end process CONTAR;
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--PROCESO DE SINCRONISMO

SINCRONO: process(reseta,clk,tl,t2)
begin

if (reseta=’1’) then

indicador <= "10000000000";
regsard <= ''1000000000";

regt2d <= 30000;

regtld <= 0;
contd <= 0;
despd <= ’0’;

elsif ((clk’event) and (clk=’1’)) then
indicador <= aux;

regsard <= regsarp;

regt2d <= regtp;

regtid <= regtilp;

contd <= contp;

despd <= despp;

end if;

end process SINCRONO;

end BEHAVIORAL;

configuration CFG_LOGICSAR_BEHAVIORAL of LOGICSAR is
for BEHAVIORAL

end for;

end CFG_LOGICSAR_BEHAVIORAL;
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La conexién entre ambos bloques se realiza a través de CAD.VHD .

" = —— " W T = — — ————— - G S S . . P D W W T T = - - - - e e - -

——— — —— ———————— ——— T ———— ————— ———— — ——— - . W W WP G — S G - - W - - —— e S - -

library IEEE;
use IEEE.std_logic_1164.all;
use IEEE.std_logic_arith.all ;

use IEEE.std_logic_unsigned.all ;

entity CAD is
Port ( BITENT : In STD_LOGIC;
CLK : In STD_LOGIC;
DATOIN : In STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);
LOAD : In STD_LOGIC;
MODO : In STD_LOGIC;
RESETA : In STD_LOGIC;
RESETS : In STD_LOGIC;
Ti : In STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0);
T2 : In STD_LOGIC_VECTOR(15 DOWNTO 0);
BITSAL : Out  STD_LOGIC;
DATOLISTO : Out  STD_LOGIC;
DATOOUT : Out STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0) );
end CAD;

architecture SCHEMATIC of CAD is
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signal N_2 : STD_LOGIC;
signal DATOOUT_DUMMY : STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);

component CDEST
Port ( BUSIN : In  STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);
CLK : In  STD_LOGIC;
LOAD : In  STD_LOGIC;
RESETA : In  STD_LOGIC;
RESETS : In  STD_LOGIC;
PULSE : Out STD_LOGIC );

end component;

component LOGICSAR
Port ( BITENT : In STD_LOGIC;
CLK : In STD_LOGIC;
DATCIN : In STD_LOGIC_VECTOR(S DOWNTO 0);
LOAD : In STD_LOGIC;
MODO : In STD_LOGIC;
RESETA : In STD_LOGIC;
RESETS : In STD_LOGIC;
Ti : In STD_LOGIC_VECTOR(7 DOWNTO 0);
T2 : In STD_LOGIC_VECTOR(15 DOWNTO 0);
DATO_TO_CDEST : Out STD_LOGIC_VECTOR(9 DOWNTO 0);
DATOLISTO : Out  STD_LOGIC;
LOAD_TO_CDEST : Out  STD_LOGIC );

end component;

begin
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DATOOUT <= DATOOUT_DUMMY;

I_2 : CDEST
Port Map ( BUSIN=>DATOOUT_DUMMY, CLK=>CLK, LOAD=>N_2,
RESETA=>RESETA, RESETS=>RESETS, PULSE=>BITSAL );
I_3 : LOGICSAR
Port Map ( BITENT=>BITENT, CLK=>CLK, DATOIN=>DATOIN, LOAD=>LOAD,
MODO=>M0ODO, RESETA=>RESETA, RESETS=>RESETS, T1=>Ti,
T2=>T2, DATO_TO_CDEST=>DATOOUT_DUMMY,

DATOLISTO=>DATOLISTO, LOAD_TO_CDEST=>N_2 );

end SCHEMATIC;

configuration CFG_CAD_SCHEMATIC of CAD is

for SCHEMATIC
for I_2: CDEST
use configuration WORK.CFG_CDEST_BEHAVIORAL;
end for;
for I_3: LOGICSAR
use configuration WORK.CFG_LOGICSAR_BEHAVIORAL;
end for;

end for;

end CFG_CAD_SCHEMATIC;
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Procesadores programables

estocasticos.

En esta seccién se propone la realizacién de un dispositivo programable que incor-
pore elementos de célculo independientes, pero que interconectados entre si formen
estructuras estocdsticas como puedan ser redes neuronales, filtros digitales, etc... .
Este dispositivo estd constituido por médulos funcionales, mostrados en la figura

(7.1), entre los que se encuentran:

Pesos programables. Para ello se difundirdn celdas generadoras de trenes de

pulsos con la tension de programacién accesible.

e Valores distribuidos de tensién. Servirian para establecer la programacion
de los pesos anteriores. La unién de estos con las celdas correspondientes se

realizaria a través de una matriz de conexiones.
e Funciones productos y sumas. Se utilizaran puertas AND y bloques sumadores.

e Funciones matemadticas. Las operaciones signo, sigmoide, lineal, etc.. son

realizadas por bloques 16gicos que podrian estar disponibles para su conexién
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a los trenes de pulsos resultantes de las diversas sumas.

¢ Convertidores Analdgicos-Estocasticos. Su misidn seria dotar de una total
autonomia al dispositivo resultante, pudiendose conectar a cualquier sistema.
La conversién estocdstica analégica no se incluye ya que es facilmente realizable

con la ayuda de un filtro RC externo.

La inclusién de los circuitos desarrollados en esta tesis hace posible realizar fun-
ciones complejas dentro de la ldgica estocdstica en un espacio reducido y con un
grado de fiabilidad ya demostrado. Mediante la estructura expuesta en la figura
(7.1) se podran realizar en paralelo cientos de operaciones matematicas, y una gran
variedad de funciones. Al tener la posibilidad de programar sus conexiones inter-
nas, las combinaciones que se pueden realizar con operadores y operandos dan como
resultado una enorme variedad de procesadores. Del mismo modo, la conexién con

un sistema analdgico es posible mediante el uso de convertidores estocasticos.

MATRIZ DE
PESOS PROGRAMABLES

EPROM

VALORES :7[___
ESTOCASTICOSK '
DE SALIDA
v i] MATRIZ DE

CONEXIONES

RERENe
ReNgne
7
7
7

CONVERTIDORES
ANALOGICO-ESTOCASTICOS

(1

VALORES ANALOGICOS DE ENTRADA

Figura 7.1: Dispositivo programable estocdstico.
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Conclusiones.

Actualmente, los procesadores estocdsticos encuentran su principal aplicabilidad
en sistemas con elevada carga computacional aunque existen una serie de factores
que limitan su eficacia. Con un estudio previo, desarrollado sobre un procesador
estocdstico concreto, se ha expuesto de forma clara un conjunto de limitaciones
que hay que eliminar para hacer del procesamiento estocastico una herramienta
electrénica til. Este processador corresponde a una red neuronal en la cual se

ejecutan de forma paralela gran cantidad de productos y sumas.

La primera de las limitaciones en ponerse de manifiesto en el disefio del proce-
sador anterior es la impuesta en la suma de términos. Los métodos encontrados
en la bibliografia para realizar la suma estocdstica estan lejos de resultar eficientes.
Algunos de ellos introducen una serializacién en las operaciones, eliminando gran
parte del atractivo de este tipo de procesamiento: la paralelizacion de operaciones.
En el disefio del procesador neuronal se ha elegido una estructura, descrita ya en
la bibliografia, que consigue aprovechar la informacién contenida en los trenes de
pulsos para evaluar de forma totalmente paralela una funcién concreta; el signo de

la suma de términos. Es decir, se decide si el tren de pulsos representativos de
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la suma de términos positivos es mas denso que el de los términos negativos, 6 al
contrario. Partiendo de la idea que sustenta esta Wltima estructura de célculo se
ha desarrollado otra capaz de realizar la suma estocdstica totalmente paralela
utilizando un circuito bastante simple. Debido a que las operaciones se realizan de
forma paralela, se pueden realizar un nimero muy elevado de ellas en un tiempo

muy pequeno.

Esta forma de resolver la suma se ha empleado para realizar un filtrado digital de
sefiales, en el cual se hace uso de gran cantidad de operaciones productos y sumas.
Mediante el uso de un dispositivo de légica programable (FPGA) se ha realizado

fisicamente un filtro digital paso alto Butterworth de cuarto orden.

El segundo punto tratado es el relativo al método de generacién de trenes de
pulsos estocdsticos. El circuito digital estd compuesto por una gran cantidad de
puertas. Como consecuencia aparece una limitacién en el nimero de términos que
caben el el circuito integrado. Para resolver este problema se propone un nuevo
circuito generador de trenes de pulsos basado en el muestreo de una sefal
periédica. Mediante una tensién de control se pueden obtener distintos trenes de
pulsos correspondientes a diferentes valores. La reduccién de area ocupada es de dos
ordenes de magnitud, de forma que el nimero de términos que se pueden introducir
en una superficie de silicio dada se incrementa en el mismo orden. Estas ideas han
llevadas a la practica en una realizacién fisica correspondiente a un circuito integrado
en el cual se incluyen un conjunto de celdas generadoras de trenes de pulsos. Estas
celdas son estudiadas estadisticamente de forma que se extraen las caracteristicas
principales. La comparacién con la técnica tradicional de generacion de trenes de
pulsos (LFSR) es favorable para el nuevo método hasta una determinada frecuencia

de trabajo.

El tercero de los puntos trata el problema de la conexién entre los procesadores

estocasticos y los sistemas analégicos mediante convertidores basados en légica
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estocastica. En el procesador neuronal que sirve de punto de partida, las entradas
son supuestas en forma de trenes de pulsos estocadsticos. La aplicacién de este
procesador a un sistema analdgico se realiza mediante el uso del correspondiente
convertidor analégico estocastico. Para ello se ha construido un prototipo compuesto
por un generador de bytes aleatorios, un CDA y un comparador analdgico. Tanto
el convertidor analdgico estocastico como el procesador neuronal se han usado para
resolver un problema de control en el que se implementaba una superficie en un
espacio de tres variables. En segundo lugar se aborda el problema de la conversién
estocdstica analdgica. Mediante el andlisis estadistico de las senales estocastica se
llega a la conclusién de que un simple filtro RC de primer orden es capaz de dar el
valor analdgico asociado a un determinado tren de pulsos. Igualmente se obtienen

los criterios de disefnio de dicho filtro.

Enlazando con este tercer punto, se han desarrollado sendos convertidores analé-
gico digital y digital analdgico usando tecnologia puramente estocastica. La compa-
racién con otras estructuras similares que usan seflales PWM resulta satisfactoria.
Como conclusién se obtiene que en los casos en los cuales los tiempos caracteristicos
de la conversion no son muy exigentes se puede realizar estos procesos en circuitos
integrados puramente digitales con la ayuda de una circuiteria adicional muy simple.
Adicionalmente, se pueden aprovechar las propiedades estocasticas de los trenes de
pulsos de salida para realizar de forma muy simple tanto la suma como el producto
de valores analdgicos. Estos dos circuitos han sido desarrollados para un proyecto

industrial financiado dentro del programa europeo GAME, probados mediante el

emulador de circuitos integrados METASYSTEM.

Se finaliza la tesis proponiendo una estructura programable que incorpore los
avances aqui expuestos. De esta forma se consegira un dispositivo en el que se pueda
realizar cualquier tipo de procesador estocastico, con gran densidad de célculo, capaz

de conectarse a sistemas analdgicos externos y facilmente configurable.
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