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Abstract: This paper presents the implementation of a Recurrent Neural Network (RNN)
for position control of mobile robot inan unknown. It uses a Nexys Digilent Card X3S1000
based in aFied Programmable Gate Array (FPGA). A class of neural network called Jordan
determines actions to be executed. A Matlab tool called NNTool was used for
development, training and simulation of ANN mathematical model. ANN in computer has
been implemented in hardware using Matlab/Simulink and Xilinx System Generator (XSG).
In order to validate the ANN performance, a Mobile robot is used for get information
about its near environment. This robot employs four DC Motors with gearbox each one.

Resumen: En este trabagjo se presenta laimplementacién de una Red Neurona Recurrente
(RNN) para el control de desplazamiento de un robot mévil en un ambiente desconocido,
en una tarjeta de desarrollo Nexys de Digilent que contiene un FPGA (Field Programmable
Gate Array) X3S1000. Las acciones a gjecutar por parte del robot movil las determinauna
red neuronal artificial, especificamente un a red de Jordan. Se utilizo parala creacion, €
entrenamiento y la simulacion del modelo computacional de la RNA, la herramienta de
redes neuronales de Matlab, llamada NNTool. Esta red computacional es traducida a un
modelo realizable en hardware, descrito mediante blogues en Matlab/Simulink y Xilinx
System Generator (XSG). El desempefio de la RNA se valida en un robot mévil que tiene
sensores infrarrojos para obtener lainformacion del medio ambiente por el cual se desplaza
y cuatro motoreductores como actuadores.

Keywords ANN, Mobile robot, FPGA, Xilinx System Generator, NNTool, ISE Fundation

1. INTRODUCCION secuenciales con distintas probabilidades de ocurrir

através del tiempo. El comportamiento no lineal que

Las RNN son ideales para problemas tales como la las interconexiones de retroalimentacion ocasionan

identificacion 'y clasificacion de patrones en las RNN las hace 6ptimas para resolver estos
75
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problemas, de hay que se haya optado por escoger
este tipo de red para controlar el sistemas de
navegacion del robot ya que la naturaleza de sus
movimientos es secuencial.

La complgjidad de este tipo de redes es ata en
comparacion con una red feedforward, ya que en
esta Ultima la red sdlo es capaz de transmitir la
informacion hacia las capas siguientes resultando
en un efecto de propagacion hacia atrés en €l

tiempo. Las redes neuronales recurrentes, en
cambio, realizan el intercambio de informacion entre
neuronas de una manera mucho més complejay por
sus caracteristicas, dependiendo del tipo de
algoritmo de entrenamiento que se €lija, pueden
propagar la informacion hacia delante en el tiempo,
lo cual equivale a predecir eventos. Esta es una
caracteristica muy importante para ciertas
aplicaciones, ya que la capacidad de prediccion de
eventos significativos basada en las entradas
anteriores a sistema le proporciona un beneficio
importante ala seguridad del mismo.

Salidas

Fig. 1. arquitectura béasica de una RNN

La arquitectura basica de una RNN se muestra en la
Figura 1. Una caracteristica importante es la
inclusion de delays (z-1) ala salida de las neuronas
en las capas intermedias, las salidas parciaes
smn(t+1l) se convierten en vaores smn(t), un
instante de tiempo anterior, y asi seretroalimentana
todos los componentes de la red, guardando
informacion de instantes de tiempo anteriores.
Puede observarse como todos los nodos estén
interconectados entre si y también con algunos
nodos anteriores aellos através de conexiones con
delays antes de cada capa, 0 memorias temporales.
El diagrama ha sido simplificado para no incurrir en
excesiva complejidad, pero cada una de las capas
esta representada por cierto nimero de neuronas.

Las RNN son mas eficaces para resolver problemas
con no-linealidades temporales significativas. Son
especialmente Utiles en aplicaciones tales como €l

reconocimiento de  patrones  secuenciales,
cambiantes en el tiempo, ya que las capacidades de
predicciony mapeo de las RNN asi lo permiten.
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En los sistemas bioldgicos, los cuales fueron las
bases conceptuales de las redes neuronales, el
nimero de interconexiones entre todas las
neuronas es muy grande. Las RNN pueden
aproximarse mas a ese comportamiento que los
demas tipos de redes, pero por lo genera la
complejidad intrinseca de éstas requiere tiempos de
procesamiento muy superiores. Las caracteristicas
variables de sus estados internos a través del
tiempo también hacen muy importante considerar
en qué momento deben actualizarse 10os pesos: al
fina de cada época (epoch-wise training) o
continuamente.

2. ANTECEDENTES
2.1 Red Neuronal Artificial

La idea de la RNA surge del comportamiento del
cerebro de los mamiferos. Una neurona del cerebro
de un mamifero puede solamente ejecutar 100
operaciones por segundo, pero a su vez ejecutar
miles de veces mas instrucciones que un
computador digital (“10.000 trillones de operaciones
por segundo”) en los cuales los programas se
€j ecutan a cientos de M egahertz o en unos cuantos
Gigahertz. La razén de esta diferencia radica en €l
desempefio, ya que el cerebro mamifero es unared
altamente paralela, la cual tiene miles de neuronas
funcionando  simultaneamente, mientras  un
computador digital puede realizar solo una
operacion en un ciclo de reloj. Una RNA es un
sistema que simula esas cualidades de la red
neuronal bioldgica, esta puede ejecutarse en un
computador digital, pero entonces, €l poder que
ellas ganan con el paraelismo, se pierde en el
tiempo requerido para gjecutar todas las conexiones
paralelas serialmente. Por esta razbn se hace
necesaria la implementacion en hardware de las
RNASs para aprovechar a méximo el paralelismo que
las caracteriza.

2.2 Dispositivos L 6gicos programables

Los Programmable Logic Device (PLD’s) son
circuitos integrados en los que se pueden
programar ecuaciones logicas Booleanas, tanto
combinacionales como secuénciales. Existen
actualmente una gran variedad de estos chips, y
algunos de ellos pueden contener hasta 5’ 000.000
compuertas |égicas. Esta formado por una matriz de
puertas AND conectada a otra matriz de puertas OR
mas biestables. Cualquier circuito 16gico se puede
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implementar, por tanto, como suma de productos.
Los dispositivos l6gicos programables con mayor
cantidad de recursos son los arreglos de
compuertas programables en campo (FPGA) y los
dispositivos l6gicos programables complejos
(CPLD).

Las FPGA, introducidas por Xilinx en 1985, También
se denominan arreglos de celdas I6gicas (LCA).
Consisten en una matriz bidimensional de bloques
configurables que se pueden conectar mediante
recursos generales de interconexion. Estos recursos
incluyen segmentos de pista de diferentes
longitudes, mas unos conmutadores programables
para enlazar blogques a pistas o pistas entre si. En
realidad, lo que se programa en una FPGA son los
conmutadores que sirven para redizar las
conexiones entre los diferentes bloques, mas la
configuracion de los bloques.

Los CPL Ds constituyen una extension del concepto
de los dispositivos légicos simples (SPLDs) a un
nivel de integracién més ato. En lugar de fabricar
dispositivos con matrices programables cada vez
mayores, los CPLDs estdn formados por la
interconexidn de muchos bloques |6gicos, cada uno
deellossimilar auna pegueiia PAL.

Las FPGAs y CPLDs dada su arquitectura fisica
descrita con anterioridad, ofrecen caracteristicas
tales como ata velocidad de procesamiento,
procesamiento concurrentey disefio jerarquico, que
hacen a estos dispositivos ideales para la
implementacion de RNA.

3. RNN PARA EL CONTROL DE UN ROBOT
MOVIL SEGUIDOR DE LINEA.

Para verificar € comportamiento de las RNAs
implementadas en PL Ds se tomo como escenario de
prueba una de las categorias comunes en
competencias de robdtica, son robots que pueden
seguir unalinea negra, ubicada sobre una superficie
blanca. Esta aplicacion nos permite desarrollar
estrategias ¢k control para e desplazamiento de
robot movil.

El sistema de control o maquina de inferencia que
determina las acciones a redizar para
desplazamiento del robot maovil sobre una linea,
debe estar preparado para afrontar cruces con
angulos de 90 grados, y se puede desarrollar con
unared neuronal realizando |os procedimientos de:
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Obtenciony andlisis de los datos.

Selecciony entrenamiento delaRNA.
Desarrollo del modelo en Xilinx System
Generator (XSG) delaRNA.

Implementacion de la RNA utilizando ISE
Foundation.

3.1 Obtenciony andlisis de los datos

Es importante que el disefiador conozca muy bien €l
sistema a controlar, pues la informacion o base de
conocimiento para el entrenamiento determina el

tipo de red neurona a implementar. En el caso
particular del robot movil se tienen 6 sensores
infrarrojos que suministran la informacion para €l

seguimiento de la linea negra y para €l
desplazamiento cuenta con 4 motorreductores que
permiten cuatro movimientos bésicos: giro a la
izquierda, giro a la derecha, hacia adelante y hacia
atras, apartir de cuatro sefiales de control.

El comportamiento basico del robot mévil se explica
a continuacion, En la figura 2a se observa que los
sensores frontales se encuentran sobre la linea de
tal manera que para este h orden sera que se

desplace hacia el frente, en lafigura 2b €l robot ha
encontrado un cruce y se ha salido de la linea para
lo cual la accion que debe tomar el controlador sera
moverse hacia delante esperando encontrar el
cruce, en lafigura 2c el robot encuentra un cruce a
la derecha para lo cual el controlador debe tomar la
decision de girar a la derecha, en la figura 2d €

estado que entregan los sensores es el mismo que
el que entregan en la figura 2b, sin embargo €l

controlador adiferenciade en el caso delafigura2b
gue era avanzar hacia delante la decision que debe
tomar es rotar hacia la derecha como lo venia
haciendo, denotando que el sistema no es
combinacional sino secuencial .

Ya que €l sistema es secuencia se puede explicar
con un diagrama de estados como el presentado en
la figura 3 el cua nos presenta claramente las
deciciones que deben ser tomadas por el
controlador neuronal .

& L o

P R el
F 1 F°'1 ¢ 1 J',J'

Fig. 2. Comportamiento robot seguidor delinea
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Sigue Linea

Sensores="XX 11X Sensores="XX11XX"
Sensores="100000"

. Girar_|zquierda

Sensores=NOT("XX11XX")

REFT
X" Sensores="0000001"

Fig. 3. Comportamiento robot seguidor delinea

Con ayuda de la figura 2 y 3 se analizan las
posibles combinaciones de los sensores y se
determina la accién a gecutar por € robot movil

como se muestran en latabla 1, donde S, S2, S3, 4,
S5y S6 son los sensores, m1, m2, m3, y m4 son las
sefiales de control de los motores.

3.2 Seleccidn y entrenamiento dela RNA

Lared neuronal seleccionada eslade Jordan yaque
es una red recurrente que permite adaptarse a
sistemas digitales secuenciales. Esta red se muestra
en lafigura 4, con 8 hits de entrada, una sola capa
con 6 neuronas y se usa como funciéon de
transferenciael limitador hardlin fuerte.

Para el entrenamiento de la RNN se utiliz6 € NNtool
de Matlab donde una vez realizado el entrenamiento
se obtuvieron los siguientes pesos: [-52-1-1225
2,3-2100-1-3-1;4-42232-1-3;-2200-3-10
2,3-2100-1-3-1;,-2200-3-102],y vaoresde
polarizacién [0; -1; 0; -1; -1; -1].

La RNN en e entrenamiento converge de una
manera muy rapida, alcanzando un porcentaje de
error O, lo cual indica que todas las entradas fueron
correctamente clasificadas.

Tabla 1: Relacién entrada-salida de [a RNA para
el sequidor delinea

Sensores=NOT("XX11XX")
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Fig. 4. Arquitectura RNA para el seguidor delinea
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3.3 Desarrollo del modelo en XSG dela RNA

La estructura de la red neurona mostrada en la
figura 4 es implementada en XSG por medio de
bloques sumadores, multiplicadores, constantes y
bloques MCode, este Ultimo se utiliza para
desarrollar la funcién de transferencia, estos
bloques se muestran en lafigura5 que representala
implementacion de una sola neurona. Conp se
puede ver cada una de las ocho entradas es
multiplicada por e peso calculado en el
entrenamiento y una vez realizada la suma de estos
cuatro resultados se adiciona el valor de Biasy se
le aplica la funcion de transferencia para obtener
finalmente lasalidadela RNA.

Fig. 5. Arquitectura interna de una neurona en
XSG

Uno de los parametros mas importantes a
configurar en los bloques multiplicadores,
sumadores y constantes, es la precision; la opcién
Full para la precision, en los pardmetros de
configuracion de estos bloques, permite obtener un
funcionamiento Optimo sin problemas de sobre-
flujo o saturacion, con la consecuencia de un mayor
consumo de recursos de la FPGA. Si en un disefio
no se tienen limitaciones en recursos, resulta
préctico utilizar esta opcion, debido a que ahorra
tiempo durante la puesta en marcha del disefio
cuando se tienen un ndmero grande de estos
elementos, pero si por el contrario e ahorro de
recursos es fundamental o |os recursos disponibles
son limitados, se debe seleccionar debidamente el
tipo de salida, especificando el numero de bits, la
posicién del punto binario, €l tipo de cuantizacion'y
el tipo de sobreflujo, que permitan representar
correctamente | as cantidades.
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Fig. 6. Modelo en XSG de la red neuronal

Al analizar los pesos determinados con el NNtool
de Matlab se puede ver que é rango de valores
estaentre -5y 510 que permite utilizar datos en XSG
con una resolucién de cuatro hit con € fin de
utilizar lamenor cantidad de recursos.

En la figura 6 se observa el modelo completo en
XSG del controlador del robot mévil seguidor de
linea utilizando redes neuronales donde se
identifican las entradas provenientes de los
sensores, la red neuronal de una capa formada por
las seis neuronas y las salidas que controlan la
direccién de desplazamiento del robot movil.

Antes de probarse en € sistema mecanico €
controlador es simulado en Matlab. La figura 7
muestra los resultados arrojados por la simulacion
del sistemade control.

=
3
T F
—*

o m W

Fig. 7. simulacién de entradas contra salidas

3.4 mplementacién de la RNA utilizando | SE
Foundation

Una vez el disefio ya ha sido simulado y se
encuentra funcionando de la manera deseada, se
debe redlizar la asignacion de los puertos del
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hardware a implementar, es decir, hacer la
asignacion de pines de acuerdo con el FPGA que se
utilizard La asignacion de pines se realiza en los
Gateway de entrada y salida, €l tipo de FPGA se
indica como se muestra en la figura 8, ingresando
en el blogue System Generate, desde este mismo
blogue se genera el archivo de extensién *.BIT
necesario para programar la tarjeta de desarrollo
desde el entorno de Xilinx ISE Foundation dado
gue XSG no brinda esta posibilidad.
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Fig. 8. Configuracion dela FPGA parala
implementacion dela RNA

A lahoraderealizar un disefio es necesario conocer
la cantidad de recursos utilizados en la
implementacion, ya que ésta es una de las mas
importantes limitaciones de | os dispositivos [6gicos
programables. En lafigura 6 se pueden observar 10s
recursos utilizados para la implementacion de la
RNA para el seguimiento de linea, como el nimero
de LUTs, Flip Flops, Slices, relojes globales, y €
porcentaje respecto a la capacidad total del
dispositivo, de cada uno de estos, ademas de un
valor muy importante que es el equivalente del
disefio en compuertas, el cual permite conocer de
una forma mas general el consumo de recursos del
disefio.

Andizando la figura 9 se puede ver que solo se
utilizan 2887 compuertas equivalentes del millon
disponibles en la FPGA XC3S1000, lo que nos
indica que se pueden implementar sistemas de
mayor complejidad, ademas de la utilizacion de dos
elementos de memoria de 15360 disponibles.
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Fig. 9. recursos de hardware utilizados para la
implementacion

La resolucion de tres bit utilizada en configuracion
de los blogues multiplicadores, sumadores y
constantes en XSG permitié que la cantidad de
recursos utilizados para la implementaci 6n sea 2887
compuertas que son menos del 3% de los recursos
disponibles en la FPGA X3S1000 de tarjeta de
desarrollo Nexys utilizada para implementar el
controlador RNA para €l desplazamiento del robot
moavil.

4. CONCLUS ONES

Las redes neuronales recurrentes  son
especialmente Utiles en aplicaciones tales como €l
reconocimiento de  patrones  secuenciales,
cambiantes en el tiempo, ya que las capacidades de
prediccion y mapeo de las RNN asi 1o permiten.

La implementacion de redes neuronales en
dispositivos l6gicos programables permite el
desarrollo de sistemas de control en tiempo real
para la navegacion auténoma de robots mdviles,
debido a la arquitectura fisica que presentan estos
dispositivos que permiten la implementacion de
sistemas concurrentes.

A la hora de implementar un disefio utilizando XSG
en un PLD es importante configurar de forma
adecuada la resolucion de la data de cada uno de
los bloques, dado que por defecto es 64 bits que
causa un incremento en la cantidad de recursos
utilizados siendo estalamayor limitante de los PLD.
En el caso de las RNA estaresolucion la determinan
los pesos calculados en el entrenamiento.

La utilizacion de Matlab permite crear y entrenar
redes neuronales en un corto tiempo utilizando la
herramienta NNtool, y Xilinx System Generator
permite implementar la arquitectura de la RNA para
luego programar el dispositivo légico programable
en un ambiente amigable para el disefiador.
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