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Resumen

TITULO: EVALUACION DE UNA HERRAMIENTA DE COMPILACION C TO VHDL PARA LA
IMPLEMENTACION DE PROCESADORES DE PROPOSITO ESPECIFICO SOBRE FPGA.*

AUTORES: JORGE HUMBERTO BEDOYA OJEDA y CARLOS ARTURO BOADA QUIJANO**

PALABRAS CLAVE: Impulse C, FPGA, matriz de covarianza, Montecarlo, C to VHDL.

Para algunos problemas de computo intensivo, las FPGA han demostrado ser una solucion superior a
arquitecturas como las CPU e incluso las GPU. Sin embargo, la implementacion de un algoritmo sobre
esta tecnologia requiere la “traduccion” del mismo, a un Lenguaje de Descripcion de Hardware (HDL),
lo cual, consume un mayor tiempo de disefio y requiere de conocimientos en disefio digital.

Con el fin de facilitar la implementacion de algoritmos sobre las FPGA, recientemente se han desar-
rollado compiladores que hacen el trabajo de “traduccion”. Este tipo de compiladores se conocen
con el nombre de Compiladores C to HDL. El objetivo de este proyecto es evaluar la herramienta de
compilacion Impulse C en tres aspectos especificos: tiempo de disefio, rendimiento computacional y
tamarfio.

Para realizar la evaluacion se han utilizado dos algoritmos, el primero de ellos calcula la matriz de
covarianza para un conjunto de tres variables y el segundo realiza una integral de orden dos por medio
del método de Montecarlo. La metodologia de evaluacion consiste en implementar los dos algoritmos
de tres formas diferentes: 1) desarrollo en lenguaje C e implementacion en una arquitectura CPU,
2) desarrollo mediante el compilador Impulse C e implementacion en una arquitectura FPGA y 3) la
implementacion en una FPGA mediante metodologias tradicionales de disefio digital.

Los resultados del presente trabajo muestran que la herramienta evaluada puede reducir hasta 10 veces
el tiempo de disefio; también logra desempefios computacionales de hasta 120 veces cuando se com-
paran con la implementacion en la arquitectura CPU y desempefios similares cuando se compara con la
implementacion en la arquitectura FPGA realizada en forma tradicional; en cuanto a la administracion de

los recursos logicos se observo una fuerte dependencia con el tipo de aplicacion.

* Trabajo de Investigacion
** Facultad: Facultad de Ingenierias Fisico Mecanicas. Escuela: Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y Telecomuni-
caciones. Grupo de Investigaci 6n: CPS. Director: MSc. Carlos Augusto Fajardo Ariza
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Abstract

TITLE: EVALUATION OF A COMPILATION TOOL C TO VHDL FOR THE IMPLEMENTATION OF
APPLICATION-SPECIFIC PROCESSORS ON FPGA.*

AUTHOR: JORGE HUMBERTO BEDOYA OJEDA and CARLOS ARTURO BOADA QUIJANO**

KEY WORDS: Impulse C, FPGA, covariance matrix, Monte Carlo, C to VHDL.

For computationally intensive problems, FPGAs have shown to be a superior solution to architectures
like CPUs or even GPUs. However, the implementation of an algorithm on this technology requires
“translation” to a Hardware Description Language (HDL), which is more time-consuming and requires
knowledge about digital design. In order to facilitate the implementation of algorithms on FPGA, C to
HDL Compilers have recently been developed to make the “translation” task.

The objective of this project is to evaluate the Impulse C compiler tool in three specific areas: design
time, computational performance and size. Two algorithms were used to perform the evaluation: the first
computes the covariance matrix for a set of three variables while the second computes a second order
integral through the Monte Carlo method.

The methodology for the evaluation consist of implementing both algorithms in three different ways:
development and implementation in C on a CPU architecture, development in Impulse C compiler
and implementation in FPGA architecture, and finally the implementation in an FPGA using traditional
methodologies digital design.

The results of this study evidence that the tool can be evaluated up to 10 times the design time. It
also achieves computational performance of up to 120 times when compared to the CPU architecture
implementation and similar performance when compared to the implementation in the architecture FPGA
performed in traditional manner. Moreover, in terms of logical resource administration, there was a strong
dependence on the type of application.

* Research Work
** Faculty: Physico-mechanical Engineering Faculty. School: School of Electrical, Electronics and Telecommunications Engi-
neering. Research group: CPS. Director: MSc. Carlos Augusto Fajardo Ariza
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CAPITULO ].

Introduccion

Actualmente existe la necesidad de facilitar la implementacién de algoritmos computacionales sobre dis-
positivos 16gicos programables, como por ejemplo las FPGAs[3]. Al respecto existen principalmente dos
propuestas: la primera esta relacionada con los lenguajes de alto nivel para el diseno de hardware como
por ejemplo Handel C[4] de la empresa Mentor Graphics[5] y System C[6] desarrollado por la compania
Accellera Systems Initiative[7]. A pesar de que estas herramientas son de gran utilidad a la hora de
desarrollar algoritmos sobre hardware, este tipo de enfoque posee como desventaja que los disenadores
requieren conocimientos en el area de sistemas digitales y adicionalmente los programadores deben rees-
cribir sus c6digos, ya que seménticamente hablando, son nuevos lenguajes de programacion[§]. El segundo
enfoque es utilizar compiladores C to HDL, los cuales son herramientas capaces de convertir un algoritmo

desarrollado en lenguaje C a un lenguaje de descripcién de hardware.

Este trabajo se centra en el segundo enfoque y su objetivo es medir la eficiencia del compilador Impulse
C[9], al ser usado para generar procesadores de propdésito especifico, que posteriormente puedan ser imple-
mentados en un FPGA. La estructura del articulo es la siguiente: En la primera parte se dara una breve
introduccién sobre qué es un compilador y cémo trabaja. Se hard una breve descripcién sobre el compi-
lador C to VHDL llamado Impulse C, que serd la herramienta a evaluar. En la siguiente seccién se hablara
de la metodologia utilizada para hacer la evaluacién de la herramienta y los algoritmos seleccionados para
tal fin. Se trata especificamente del cdlculo de la matriz de covarianza[10] y de la solucién de una integral

de orden dos por medio del método Montecarlo[11]. Para ello se desarrollaron tres enfoques:

1. Desarrollo de los algoritmos seleccionados mediante un programa computacional como Matlab o

DevC con el fin de determinar los tiempos de ejecucién sobre una arqutectura CPU.

2. Compilacion del programa en C con el compilador C to VHDL a evaluar, analizar su comportamiento
tanto en simulacién como al ser implementado en el FPGA. Para tal fin se usard la herramienta

ISE[12] y en especial Chipscope[13].
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3. Desarrollo manual de los algoritmos seleccionados, mediante un lenguaje de descripcién de hardware
(VHDL), simulacién e implementacién de los mismos en una FPGA y al igual que en el caso anterior

la evaluacién se realizard mediante Chipscope.

Por 1ltimo, se muestra una seccién de resultados y conclusiones en las cuales se podré observar el compor-
tamiento de los diferentes enfoques usados para evaluar la herramienta, en términos de recursos utilizados,
tiempo de ejecucién y tiempo de desarrollo. Con base en dichos resultados se determiné si la herramienta
cumplia con las caracteristicas que se desean en un diseno digital y que la descripcién de hardware que

arroja como resultado de la compilacién pueda ser empleada, de una manera rapida y confiable.
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CAPITULO 2

Compiladores

En palabras sencillas un compilador es aquel programa capaz de tomar una entrada de texto de un algo-
ritmo escrito en cierto lenguaje (lenguaje fuente) y producir como salida el texto de este algoritmo en otro
lenguaje (lenguaje destino) el cual respeta el significado del texto original. Este proceso se conoce como
traduccién[14]. En el caso de los compiladores C to HDL el lenguaje fuente serd C o C++ y el lenguaje

destino sera un lenguaje de descripciéon de hardware, de preferencia VHDL.

2.1 Estructura del Compilador

El proceso de compilacion se encuentra estructurado mediante dos etapas: el andlisis y la sintesis.

El analisis es la parte encargada de dividir el programa de entrada en componentes y darles una es-
tructura gramatical. También permite detectar si el programa fuente estd mal escrito en relacién con la
sintaxis 6 si la semantica no es consistente y en tal caso presentar un mensaje informativo para que el
usuario pueda corregirlo, ademas permite recopilar informacién sobre el programa de entrada, la cual es

almacenada en una estructura de datos llamada tabla de simbolos.[15].

La sintesis construye el programa destino a partir de la representacién intermedia y la tabla de simbolos.[16].
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Compiladores C to HDL

2.2 Compiladores C to HDL

Son herramientas de conversién de cédigo C (lenguaje de alto nivel) hacia un lenguaje HDL (Hardware
Description Language). Estos tipos de compiladores surgen de la necesidad de evitar en lo posible la tarea
de implementar un algoritmo en una FPGA mediante un lenguaje de descripcién de hardware, ya que

para esto se necesitan conocimientos relacionados con el diseno digital avanzado[8].

Estas herramientas de conversién de cédigo C a un lenguaje de descripcion de hardware HDL, en su
mayoria son usadas en aplicaciones en las cuales los tiempos de ejecucién son demasiado altos en ar-
quitecturas CPU, razén por la cual se implementan en FPGAs con el fin de obtener una “aceleracién
hardware” [17]. Algunas de estas aplicaciones se encuentran en los campos de la Bioinformédtica, en la
Dindmica de fluidos, en Analisis Estadistico y en la construccion de imagenes del subsuelo, en procesos de

bisqueda de hidrocarburos[18][19].

Actualmente existe gran variedad de estos compiladores C to HDL [8][20]. Por un lado se encuentran los
compiladores de licencia libre dentro de los cuales se resaltan SPARK[21], ROCCCJ22] y DWARV|[23], y
los de licencia paga como CATAPULT-CJ[24], DIME-C[25], IMPULSE C[9] y Vivado Design Suite[26]. El
compilador C to HDL seleccionado es Impulse C, esto debido a que la empresa que lo desarrolld facilité
el uso de una versién de evaluacién de la herramienta, ademds, no hubo respuesta a la solicitud de este
tipo de licencia por parte de las otras casas desarrolladoras. En cuanto a las herramientas de compilacion
disponibles para software libre se presentaron problemas a la hora de adquirir ciertas librerias sin las cuales
los compiladores no trabajaban de manera satisfactoria. Las caracteristicas principales de la herramienta

de compilacién Impulse C se muestran a continuacion.

Impulse C

Impulse C[9] es un software de herramientas avanzadas con las cuales se obtienen aplicaciones con alto
rendimiento sobre plataformas basadas en FPGAs. Estas herramientas permiten ejecutar mediante un
entorno grafico, procesos que pueden ser algoritmos o programas desarrollados en estandar C o C++, para
ser traducidos a un lenguaje de descripcion de hardware. Adicionalmente la herramienta cuenta con una
biblioteca de funciones y tipos de datos relacionados que proporcionan un entorno de programacién para
facilitar la conversion del cédigo de lenguaje C a HDL. Su principal caracteristica es un compilador cruzado

C to HDL que le permite generar aplicaciones que pueden ser implementadas en plataformas hardware[1].

Algunas de las caracteristicas principales de Impulse C son[1]:
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Compiladores C to HDL

e Generacién optimizada de una descripciéon RTL(Register Transmition Level) en VHDL o Verilog a

partir de C.
e Particién de los algoritmos que utilizan multiples procesos (Programacién Paralela).

e Optimizacién Interactiva mediante un entorno grafico, Pipeline y Paralelismo de la aplicaciéon obtenida

en VHDL a partir de C para alcanzar un alto rendimiento.

e Describe y genera las entradas y salidas, en forma de streams (cadena de caracteres), sefiales, memo-

rias y registros.

El manejo de los datos es llevado a cabo mediante FIFOs que se especifican y configuran en la herramienta.
Esto hace posible escribir aplicaciones paralelas en un nivel mayor de abstraccion, sin la necesidad de sin-

cronizacién que de otro modo seria necesaria[l].

La versiéon de Impulse C con la cual se trabajé este proyecto es la 3.70.b disponible desde el 28 de Julio

del 2011.
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CAPITULO 3

Metodologia

cuales son el tiempo de desarrollo, drea ocupada en la FPGA y tiempo de ejecucién.

APLICACION SELECCIONADA

(MATRIZ DE COVARIANZA Y METODO MONTECARLO PARA LA RESOLUCION DE INTEGRALES DE ORDEN SUPERIOR)

v

DESARROLLO MATEMATICO DE LOS ALGORITMOS

7

|

v

IMPLEMENTACION EN DEV C Y MATLAB

IMPLEMENTACION EN IMPULSE C

DESCRIPCION DE HARDWARE
USANDO VHDL

A4

7

OBTENCION CODIGO VHDL

2

A 4

IMPLEMENTACION EN UNA CPU

IMPLEMENTACION EN UNA FPGA

IMPLEMENTACION EN UNA FPGA

A

COMPARACION ENTRE CADA
UNA DE LAS APLICACIONES

Figura 3.1: Diagrama de la Metodologia Aplicada.

Para llevar a cabo la evaluacién del compilador se seleccionaron dos aplicaciones con alta probabilidad
de ser paralelizadas, para observar el comportamiento de la herramienta y analizar si la descripcion de

hardware que se obtenia como resultado, cumplia con ciertos parametros de evaluacién seleccionados, los

Las aplicaciones seleccionadas fueron el célculo de la matriz de covarianza[10] y el método Montecarlo para
la solucién numérica de integrales de orden superior[11]. En la Figura 3.1 se muestra la metodologia que
se empled para la evaluacion del compilador. Para ello se realizaron tres implementaciones para cada una
de las dos aplicaciones: una implementacion en software, una desarrollada usando la herramienta Impulse

C y por tdltimo una descripcién de hardware realizada de manera tradicional utilizando VHDL.
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Covarianza

3.1 Covarianza

La primera aplicacién desarrollada fue el calculo de la covarianza, la cual es una medida estadistica que
expresa la relaciéon existente entre dos variables. Se dice que dos variables estdn relacionadas si varian de
forma conjunta. Esta variacidon conjunta es positiva si las variables se mueven en la misma direccién una
con respecto a la otra, es decir, que los valores bajos de ambas variables estdn asociados; por otro lado,
la variacion conjunta es negativa, cuando los valores mas altos de una variable se asocian con los mas ba-

jos de la otra y una covarianza igual a cero estd asociada con la falta de relacién lineal entre las variables[10].

La covarianza se representa mediante la Ecuacién(3.1)[27].

S (Xi—X)(Yi-Y)
n—1

cov(X,Y) =

Matriz de Covarianza

La matriz de covarianza es una forma de agrupar los resultados obtenidos al calcular la covarianza a un
conjunto de datos de més de dos variables. Para un conjunto de tres variables la matriz de covarianza se

representa mediante la Ecuacién(3.2)[27].

cov(xz,x) cov(x,y) cov(zx,z)
C=|cov(y,z) cov(y,y) cov(y,z) (3.2)

cov(z,x) cov(z,y) cov(z,z)

La matriz de covarianza es simétrica respecto a su diagonal por lo tanto cov(a, b) = cov(b,a) y su diagonal

representa la varianza de cada variable.

El primer paso realizado para el desarrollo del médulo de covarianza consistié en buscar una ecuacién
equivalente que disminuyera el tiempo de ejecucién. Esto debido a que en la Ecuacién (3.1) es necesario
hallar primero la media aritmética de X y de Y para poder realizar el resto de operaciones, lo que implica
que se deba realizar dos veces el proceso de lectura de los datos. Para tal fin se desarrolla el producto
presente en el numerador de la Ecuacién(3.1). Mediante la férmula de la media aritmética se agruparon

términos semejantes y después de una serie de procedimientos matemadticos el resultado es la Ecuacién (3.3).

ny o XiYi—Y " Xiy . Yi

cov(X,Y) = no1)

(3.3)
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Covarianza

El segundo paso fue la elaboracién de un algoritmo basado en la Ecuacién (3.3), este algoritmo se imple-

ment6 en Dev-C++ y en Matlab. El diagrama de flujo para este algoritmo se muestra en la Figura 3.2.

Inicio

suma_x=0
suma_y=0
suma_xy=0

c=(n*suma_xy-suma_x*suma_y)/(n*(n-1))

suma_x=suma_x+x ,

suma_y=suma_y+y
suma_xy=suma_xy+x*y

I

Figura 3.2: Diagrama de Flujo Algoritmo Covarianza.

Fin

Una vez implementado el algoritmo en lenguaje C, se comprobé su funcionamiento ingresando un conjunto
de tres variables con 100 datos cada una, con el fin de generar la matriz de covarianza. Se midieron los

tiempos de ejecucion en una plataforma compuesta por un procesador Intel Core I7 a 2.0 GHz con 6 GB
de RAM.

Se procedié a desarrollar el algoritmo en Impulse C. Mediante el C to VHDL se realizaron varias versiones
preliminares las cuales dependiendo de los resultados parciales obtenidos tuvieron un fin diferente, algunas
sélo llegaron a la fase de disefo, otras a la sintesis-simulacién y las mejores se procedieron a implementar

sobre una FPGA, convirtiéndose en versiones finales.

Para el médulo de covarianza el niimero de datos es representado por N. Esta variable tiene un tamano de
8 bits por lo cual es posible tener un conjunto de datos maximo de 255, los valores de entrada se ingresan
en formato de punto fijo sin signo 6,10 esto quiere decir que 6 bits son para la parte entera y 10 bits

forman la parte fraccionaria, por lo tanto es posible tener un rango de datos entre 0 y 63,99902.
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Las variaciones presentes en el cédigo desarrollado en Impulse C con respecto al creado para Dev-C++
y Matlab se presentan en las operaciones aritméticas, esto es debido a que Impulse C [1] necesita hacer
uso de ciertos macros para desarrollar las operaciones aritméticas. La multiplicacién se realiza por medio
de FXMULS32U(a,b,d), a y b representan los operandos y d es la cantidad de bits que representa la parte
fraccionaria, para este caso de 10. Para la suma se emplea FXADD32(a,b,d), la resta se realiza con FX-
SUB32(a,b,d), la divisién es representada por FXDIV32(a,b,d) y el manejo de constantes a un formato
equivalente en punto fijo se realiza por medio de FXCONSTS32(a,d).

Cabe resaltar que los macros aritméticos integrados a Impulse C pueden diferenciarse por el tipo de formato
manejado. Para el formato de punto fijo el macro comienza con FX seguido de la operacién pertinente
MUL, ADD, SUB, DIV y finalizando con el tamano en bits para el resultado de la operacién. También se
debe agregar una U al final macro para hacer referencia a que el formato no posee signo. Para el formato

entero se puede remitir a la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Tipos de Datos y Macros para Operaciones Aritméticas[1].

Tipos Impulse C Modelo Macros de operaciones
co_int2 - co_int8 int8 IADDn(a,b), ISUBn(a,b), IMULn(a,b), IDIVn(a,b)
co_mt9 - coint16 nt16 TADDn(a,b), ISUBn(a,b), IMULn(a,b), IDIVn(a,b)
co_int17 - co_int32 int32 IADDn(a,b), ISUBn(a,b), IMULn(a,b), IDIVn(a,b)
Ccomnt33 - co_nt64 int64 TADDn(a,b), ISUBn(a,b), IMULn(a,b), IDIVn(a,b)
co_uintl uint8 UADDn(a,b), USUBn(a,b), UMULn(a,b), UDIVn(a,b)
co_uint2 - co_uint8 uint8 UADDn(a,b), USUBn(a,b), UMULn(a,b), UDIVn(a,b)
co_uint9 - co_uint16 uintl6 | UADDn(a,b), USUBn(a,b), UMULn(a,b), UDIVn(a,b)
co_uintl7 - co_uint32 | uint32 | UADDn(a,b), USUBn(a,b), UMULn(a,b), UDIVn(a,b)
co_uint33 - co_uint64 | uint64 | UADDn(a,b), USUBn(a,b), UMULn(a,b), UDIVn(a,b)

La primera versién preliminar generada en Impulse C se caracterizd por hacer uso de la sentencia if y un
contador en lugar del for presente en el algoritmo de la Figura 3.2. Con esta configuraciéon no se obtienen
buenos resultados en comparacion a los obtenidos al ejecutar el algoritmo en una plataforma de computo
CPU, por lo tanto se generd otra versién respetando el algoritmo planteado en la Figura 3.2. Esta versién
present6 problemas en el tiempo de lectura de datos ya que la divisién castiga el proceso en su totalidad,
limitando los momentos en los cuales es posible leer datos ya que sélo sera posible hacerlo cuando la di-
vision se realiza al final de cada calculé de las covarianzas que conforman la matriz. El tiempo de ejecucién
de esta operacién en Impulse C como para las otras operaciones que son posibles de implementar mediante

el C to VHDL estan regidas por la Tabla 3.2.
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Tabla 3.2: Unidad de Retardo para Operaciones

: Aritméticas, Ldgicas, Relacionares y bit a bit[1].

Tipo de Operador Operadores Unidad de Retardo (Ciclos de Reloj)
Bit a Bit & N> <<~ 1
Bit a Bit Asignacién &= |= "= 1
Aritmético + - /% Ancho de bit del mayor operando
Aritmético Asignacién | += —= x= /= %= ++ —— Ancho de bit del mayor operando
Aritmético (unitario) + - Ancho de bit del mayor operando
Légico & ]! Ancho de bit del mayor operando
Relacional < > <= >= == = Ancho de bit del mayor operando

Para poder realizar el proceso de lectura de datos sin necesidad que la divisién haya terminado es nece-

sario separar esta operacién del resto del algoritmo

. Para tal fin se crea un nuevo proceso en Impulse C

encargado de realizar sélo la divisién y mediante VHDL se unen los dos mdédulos o cores generados por

Impulse C. Cabe aclarar que este proceso de unién también es posible de realizar mediante Impulse C,

pero por facilidad se realiza en la herramienta encargada de implementar los cores en la FPGA (ISE10.1).

El esquema generado para los dos cores en Impulse C se muestra en la Figura 3.3. Para estos cores el

tamano de las FIFO para las entradas X e Y es tres, debido a que este es el valor minimo requerido por

ellas para garantizar la captura datos cada ciclo d

e reloj. El resto de FIFOs para las demds entradas

y salidas es uno, porque estas solo se usan al principio y al final del proceso. El bloque covar es un

procesador de propdsito especifico encargado de capturar los datos y realizar gran parte del calculo. Sus

salidas son el numerador y el denominador para la division asi como el signo del resultado de la covarianza.

Y [15:0)u Sig [0:0Ju Cov [31:0]
X [15:0]u Den [25:0Ju
N [7:0]u Nurn [31:0Ju QIVISE

covar divide
Stream: Y _maximum size: 3 current count: 1 maximum count: 3 Stream: Sig maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: X maximum size: 3 current count: 1 maximum count: 3 Stream: Den  maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: N _mawimum size: 3 current count: 0 maximum count: 1 Stream: Num  masimum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: Sig  maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1 Streamn: Cov  maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: Den  maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
S;eam: Num  maximum size: 1 current count: 0 marimum count: 1

Figura 3.3: Esquema de Cores en Impulse C Versién Uno.
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Otra forma para calcular la covarianza implementada en Impulse C se muestra en el esquema de la
Figura 3.4. El procesador covar estd encargado de leer los datos y realizar el proceso de acumulacion, es
decir, realiza solo la parte del algoritmo encerrada por el for de la Figura 3.2, mientras que el core divide
estd encargado del resto de operaciones del algoritmo, esta modificacién se realizé buscando aumentar la

velocidad de lectura de los datos.

Y [15:0Ju SumaY [29:0ju Cov [21:0]
X[ S:U]L_J SumaY [23:0]u
N [7:0ju SumaX [23:0)u
N [7:0Ju
covar
Stream: Y _maximum size: 3 current count: 1 maximum count: 3 divide

Stream: Sumaxy maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: X _maximum size: 3 current count: 1 maximum count: 3

Stream: Sumay  mawimum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: N maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

Stream: SumaX  mawimum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: Sumaxy  mawximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

Stream: N maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1
Stream: SumaY  maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

Stream: Cov  maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

Stream: Sumax  maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

Figura 3.4: Esquema de Cores en Impulse C Versién Dos.

El ultimo paso, consistié en realizar el médulo de covarianza de forma manual mediante la descripcién
en VHDL, usando como base la metodologia Fajardo-Ramon[28], en la cual se disena un procesador de
propdsito especifico haciendo uso de un Datapath controlado por una maquina de estados (FSM), técnica

que se conoce como Finite State Machine With Datapath (FSMD)[29].

El objetivo de este diseno digital es realizar el calculo de la covarianza mediante el algoritmo presente en
la Figura 3.2. El primer inconveniente que se presenta es la realizacién de la divisién presente en la parte
final del diagrama, debido a que la divisién no es una operaciéon que se encuentre en la libreria aritmética
del lenguaje de descripcion de hardware utilizado, por ende el primer paso fue realizar un procesador de
propdsito especifico que calcula la division de dos niimeros en formato de punto fijo sin signo cuya parte
entera estd representada por 11 bits y la fraccionaria por 10 bits. El diagrama ASM][29] para la divisién

se muestra en la Figura 3.5.

Universidad Industrial de Santander 25



Covarianza

ocupado <=0’

X <= Numerador*2°10
Y <= Denominador*2/20
D <= Denominador

C<=C&'0
Y <=YI2

Y<=YI2

X<=X-Y
C<=C&'l

Figura 3.5: Diagrama ASM para la Divisién.

El datapath es disefiado para la divisién mediante el diagrama ASM, también brinda informacién sobre

la maquina de estados a implementar. Para el caso de la divisién la FSM cuenta con tres estados. En la

Figura 3.6 se aprecia la FSMD. El bloque de la parte izquierda representa la mdquina de estados y el de

la derecha el datapath.

Datapath

k> -
[inicio;

resel>—m-

Sigin

(00

D(150)  saiida2
| N(35:0)

— ek

banderad

banderat

signo.

Saldaz0.0)y

Signo

Figura 3.6: Procesador de Propésito Especifico para la Divisién (FSMD).
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Luego se desarrollé el procesador Covar encargado de leer los datos y calcular el numerador y denominador

que después seran enviados al médulo de la divisiéon. El diagrama ASM para el core Covar se muestra en

la Figura 3.7.

PR

N <= Numero de Datos
A X<="0"
AY<="0
A XY <=0’

ocupado <=0’
cont<="0’

¢ Y

ocupado <=0’

ocuapado <="1'
A _X<=X
AY<=Y

aA_XY <= X*Y

cont <= cont + 1

0 1
A X<=X set<="1"
AY<=Y Rp_A <= A_XY*N
A_XY <= X*Y Rp_B<=A_X*A_Y

cont<=cont+1

Q \ 4

A X<=X
AY<=Y
A_XY <= X*Y
Num <=Rp_A-Rp_B
Den <= (N - 1)*N

A

A_X<=X
AY<=Y
A_XY <= X*Y
ocupado <=0’

Figura 3.7: Diagrama ASM para el core Covar.
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La maquina de estados para el core covar cuenta con seis estados, el conjunto de FSM y Datapath se

aprecian en la Figura 3.8.

FSM Datapath

—{oandora controll50)|——— N0 DEN(150)— [ DENCIEOD
cargaN - cargaN [ {X(15:0)
[l - ——ck ————— Y(15:0)
[(inicio m— —— ek NUM(35:0)
rese>—m reset Eac
—{Eden
—{€n bandera|—
——Enum
——reset
——set signo[—— Signo>
[N
[(X(50)
D>

Figura 3.8: Procesador de Propdésito Especifico Covar (FSMD).

3.2 Montecarlo

La siguiente aplicacién que se desarroll6 fue la implementacion del método Montecarlo para la resolucién
de integrales numéricas de orden superior. Lo primero que se debe tener en cuenta cuando se hace refe-
rencia al método Montecarlo es que se esta hablando de una serie de técnicas cuantitativas de naturaleza
estocastica, utilizadas para obtener soluciones rapidas y aproximadas de problemas complejos ya sean
estos de naturaleza deterministica o aleatoria. El método fue desarrollado por los cientificos Stanislaw
Ullan y John Von Newman alrededor de 1944, durante el desarrollo de investigaciones relacionadas con la
creacion de la bomba atémica, pero sélo fue hasta 1948, con el trabajo de Harris y Herman Kahn, que el
método obtuvo un desarrollo sistematico[30]. Las técnicas de Montecarlo reciben su nombre de un famoso

casino ubicado en el principado de Ménaco y que es considerado como un simbolo de los juegos de azar.[31]

Si bien es cierto que el método se puede aplicar a una integral de orden uno, no resulta eficiente debido a que
requiere la generacién de una cierta cantidad de valores aleatorios para evaluar la funcién, ademads existen
otros métodos que convergen al resultado de forma mas rapida. Pero cuando se habla de integrar multiples
dimensiones, Montecarlo, demuestra ser un método bastante 1til, esto se debe a que para cualquier valor de
iteracién el error absoluto sera inversamente proporcional a la raiz cuadrada de la cantidad de iteraciones
realizadas, ver Ecuacién (3.4), siendo independiente de la cantidad de dimensiones que se estén evaluando,
cosa que no ocurre en otros métodos (Trapezoidal, Simpson, Gaussiana) en los cuales el error aumenta a

medida que aumentan la cantidad de dimensiones [32].
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1
error- absoluto = —= (3.4)

VN

La aplicacion del método se mostrara sobre una integral de orden uno y se extrapolard para las integrales
de orden dos. Lo primero que debe hacerse es llevar la integral a un intervalo entre cero y uno como se

puede apreciar en al Ecuacién (3.5)[11].

b 1
/ G(z)dm/ Glla+ (b— a)u)) du (3.5)

0

Una vez la integral se encuentra en el intervalo deseado y aplicando la ley de los grandes ntimeros [33]
se obtiene como resultado la Ecuacién (3.6); el término u; representa una serie de nimeros de caracter
aleatorio con los cuales se evaluara la funcién tantas veces como el usuario lo determine, siendo M la

cantidad de iteraciones a realizar.

M
/ G((a+ (b—a)u))du Z (b —a)uy;) (3.6)

Generacion de Numeros Pseudo-aleatorios

Se puede decir que el corazén del método Montecarlo son los niimeros aleatorios, pero dada la imposibilidad
de generarlos en software se hace uso de métodos deterministas para obtener niimeros que reciben el nombre
de pseudo-aleatorios y aunque la mayoria de los programas de desarrollo de software poseen dentro de sus
librerias y aplicaciones la funcién de generar dichos niimeros, estas librerias no estan disponibles en VHDL,
razon por la cual se buscd un método para generarlos. Los niimeros generados en la secuencia deben poseer

las siguientes caracteristicas para ser considerados como pseudo-aleatorios[34]:

e Estar uniformemente distribuidos.

Ser reproducibles.

Ser estadisticamente independientes.

e Poseer un periodo largo.

Ser generados por métodos rapidos.

e No consumir demasiados recursos computacionales.

Universidad Industrial de Santander 29



Montecarlo

Dentro de las multiples opciones que se evaluaron para desarrollar un generador de ntimeros pseudo-
aleatorios, estaban el método de generacién de Von Newman o medios cuadrados[35], el método aditivo de
Fibonacci [36], la generaciéon mediante linear feedback shift register(LFSR)[36], pero por tltimo, se tomé
la decisién de hacer uso del método congruencial aditivo de Green [35], debido a que este método cumple
con varios de los criterios de prueba que debe satisfacer la secuencia de niimeros generada para que sea

considerada pseudoaleatoria, como se puede observar en la Tabla 3.3 [2].

Tabla 3.3: Resultado de los Test de Aleatoriedad|[2].

Gen.\Test Monobit | Poker | Run | Long Run | Chi2
G.L.C. Multiplicativo NO NO NO NO NO
G.L.C. Mixto NO NO NO SI NO
Cuadréatico NO NO NO SI SI
Fibonacci NO NO NO SI NO
Green SI SI NO SI SI
Mitchel-Moore SI NO NO SI SI
Inversa NO NO NO SI NO
Método Mixto SI NO NO SI SI
Registro y XOR SI NO NO SI SI

En la Ecuacién (3.7) se puede apreciar la manera en la que se van generando los nimeros a partir de
ciertos valores semilla almacenados en un vector de 17 elementos cantidad de datos necesaria para que el

método de generacién de Green cumpla con las caracteristicas anteriormente expuestas[35].

X(n-‘,—l)) = [X(,,L) + X(n_w)]mOdA (3.7)

La Ecuacién (3.7) y la Ecuacién (3.8) son equivalentes y esta dltima fue la que se empleé en el desarrollo
del método de generacién de Green. Esto debido a que la funcién MOD presente en la Ecuacion (3.7) no

es sintetizable en la herramienta ISE, porque no estd presente en sus librerias.

Xny1)) = [Xn) + X(n—16)] — K+ A (3.8)

Donde

si (X(n) + X(n716)) > A
0 =i (X(n) + X(n—lﬁ)) <A

K =

El siguiente paso fue seleccionar la integral mostrada en la Ecuacién (3.9), para llevar a cabo la imple-

mentacién del método:
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1 1
2
F(z,y) = / X2 4+ Y?%dady = 3 (3.9)
0 0

Por ultimo, los nimeros estdn representados en un formato de punto fijo 0,16 y representan valores que
estan ubicados en un rango de 0 a 0.99998, dado que este es el intervalo que se debe evaluar cuando se

estd usando el método de Montecarlo.

A continuacién, con base en la Ecuacién (3.6) y siguiendo la metodologia propuesta en la Figura 3.1 se
desarrollé una implementacién en software para determinar el comportamiento del método al ser evaluado

en un computador. Se usé el algoritmo que se observa en la Figura 3.9.

° Inicio

X(0,1...,16)= Valores Semilla X
NO si Y(0,1...,16)= Valores Semilla Y
suma_int=0
Y(n+1)=Yn-65536 Y(n+1)=Yn Iteraciones
+ ‘
- . - L
> i=0; i<=iteraciones; i=i++ *
Y(0)=Y(1)
Y()=Y(2) ¢ Solucién=suma_int/iteraciones

XNn=X(0)+X(16)
YNn=Y(0)+Y(16)

Y(16)=Y(n+1) M

FX,Y)=(X(n+1)2 +Y(n+1)2)/222 NO Xn<=65536 S|

suma_int=suma_int+F(X,Y)

[ A 4 2
X(n+1)=Xn-65536 X(n+1)=Xn

2

X(0)=X(1)
X(1)=x(2)

X(16):lX(n+1)

Figura 3.9: Diagrama de Flujo del Algoritmo Montecarlo para Resolver Integrales de Orden Superior.
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Una vez desarrollado el algoritmo en software se hace uso de la herramienta Impulse C con la cual se
compild el programa desarrollado en lenguaje C del método de integracion de Montecarlo. Las versiones
preliminares para este método contaban con dos vectores semilla de 17 posiciones cada uno y mediante
un for se realizaba el calculo y movimiento correspondiente para el generador de Green encargado de
generar las parejas X,Y que seran evaluadas en el método. Los resultados con esta estrategia no fueron los
mejores debido a que el uso de vectores en los cuales se tenga multiple acceso a ciertas posiciones limita
fuertemente el rendimiento del proceso desarrollado en Impulse C. Con el fin de evitar esta limitacion se

cambiaron los vectores por un conjunto de 17 variables para cada vector.

Se desarrollaron tres versiones finales teniendo en cuenta los resultados preliminares para mejorar el cal-
culé de la integral doble. La primera version estd basada en la Ecuacién (3.8), la segunda versién usa la
funcién mod incorporada en Impulse C con el fin de implementar la Ecuacién (3.7). En la Figura 3.10 se

muestra el core generado para un médulo Montecarlo para las versiones uno y dos.

Iteracion [2:DE Integral [15: U.]E

green2

Stream: |teracion maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

Stream: Integral maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

Figura 3.10: Core generado en Impulse C para el Método Montecarlo.

En la parte izquierda de la Figura 3.10 se encuentra la entrada, la cual toma valores de 0 a 7 que corres-

ponden a valores de iteracion que van desde 2'° hasta 217.

Por medio de Impulse C se crearon cuatro médulos como el mostrado en la Figura 3.10, cuya tnica dife-
rencia radica en las semillas para el método de Green, esto con el fin de paralelizar los procesos. Los cuatro
modulos generan 4 salidas que seran promediadas. Para esto es necesario crear un proceso encargado de
sumar los resultados parciales de los cuatro médulos y promediarlos con el fin de obtener el valor de la
integral de forma paralelizada. Para ello se implementé dicho sumador promedio en Impulse C. El esquema

del core generado se muestra en la Figura 3.11.
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54 [15:0)u P [15:0]u
s3[15:0)u
52 [15:0)u
51 [15:0)u

sump

2]

tream: s4 maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 0

2]

tream: s3 maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 0

w

tream: s2 maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 0

w

tream: s maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 0

w

tream: P maximum size: 1 current count: 0 maximum count: 1

O

Figura 3.11: Sumador Promedio para cuatro Médulos Montecarlo.

La ultima version realizada en Impulse C consiste en unir dos generadores de Green, cada uno generando
una pareja X,Y y mediante las combinaciones (z1,y1), (22,y2), (x1,y2), (x2,y1) es posible obtener 4 va-

lores de la integral los cuales se suman y se obtiene el valor promedio.

El esquema propuesto en la Figura 3.12, muestra el procedimiento que se emple6 para llevar a cabo la
aplicacién en VHDL de los médulos que conforman la implementacién, los cuales son: un generador de
ntimeros pseudo-aleatorios (X,Y), un médulo Funcién, donde se evaliia la funcién a integrar y por iltimo
un médulo llamado Solucién, que realiza la sumatoria de los valores obtenidos en el médulo Funcién y
que dependiendo de la cantidad de iteraciones que se realizaron arroja un resultado. Estos médulos estan
controlados por una FSM que genera las senales que controlan el procesador de propésito especifico ante-

riormente descrito. El resultado obtenido puede ser apreciado en las Figuras (3.13 y 3.14).

GENERACION DE NUMEROS PSEUDO ALEATORIOS
USANDO EL METODO DE GREEN

|

EVALUACION DE LA FUNCION CON LOS
VALORES X,Y GENERADOS

SOLUCION DE MONTECARLO
SUMATORIA DE LA FUNCION EVALUADA
DIVIDIDA ENTRE LA CANTIDAD DE VECES
QUE SE EVALUO LA FUNCION

RESULTADO

Figura 3.12: Procedimiento para Implementar el Método Montecarlo en la Resolucién de Integrales de
Orden Superior.
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Control de Iteraci

iones

Lselector(2:0)

:_cont

reset>

2:0) contadorS(17:0)——

DCM

CLKIN_INCLKFX_OUT

Metodo Montecarlo

Resultado(15:0)

[inicio>

control(4:

Maquina de Estados

NV

Salida PI50)

Salida(34:0) ——

Figura 3.13: Mdédulos del Procesador de Propésito Especifico que Resuelve una Integral de Orden Dos
Mediante el Método Montecarlo.

[c®>

generador

funcion a integrar

Xn(15:

solucion de la integral

enable)
resel>

enable

¥Yn(15:0)

I

X(15:0)  salida(
Y(15:0)
ok

reset

Int_metodo(16:0)  Resultado(15:0) Resultado(15.0

elector(2:0)

enable

enable_A)

oz

»_acumulador

reset salida(34:0) [ TIANAA )

Figura 3.14: Mddulos que Conforman el Método Montecarlo.
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CAPITULO 4

Resultados

Las plataformas de cémputo donde se implementaron los algoritmos son un computador portatil con
procesador Intel Core 17 a 2.0 GHz con 6 GB de RAM y una FPGA Spartan-3AN con referencia
3STO00ANFGG484-4. Los cores se implementaron en la FPGA mediante ISE10.1 usando una configuracién

de optimizacién para velocidad y los datos generados por la FPGA son capturados mediante ChipScope[13].

4.1 Resultados Mdédulo Covarianza

El conjunto de datos con los cuales se calculd la matriz de covarianza estdn compuestos por tres vectores
con tamano de 100 datos generados de forma aleatoria en un rango de 0 a 63,99902. Estos vectores son
almacenados para ser utilizados como datos de entrada para el algoritmo en Matlab y las implementaciones

en la FPGA.

Datos Obtenidos

En la Figura 4.1 se representa la matriz triangular superior de la matriz de covarianza calculada mediante

Matlab en formato de punto flotante de doble precisién.

ans =
330.9912 -11.6685 -48.7331
0 359.6076 10.9436

0 0 329.6602

Elapsed time is 0.000162 seconds.

Figura 4.1: Matriz de Covarianza Funcion en Matlab corriendo sobre un procesador 17 a 2 GHz.
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En Matlab también se trabajé con el formato de precisién sencilla pero el rendimiento con este formato
decrecia con respecto al formato de doble precision al ser ejecutado el algoritmo sobre el procesador Intel

Core I7 por lo cual estos datos no se tomaron en cuenta para las comparaciones.

Para tener una comparacién visual con los procesos realizados mediante Impulse C y la descripcién manual,
los resultados de la matriz de covarianza en Matlab son convertidos a formato de punto fijo como se muestra

en la Figura 4.2.

>> floor (ans*2”~10)

ans =

338934 -11949 -49903
o 368238 11206
o o 337572

Figura 4.2: Matriz de Covarianza en Formato Punto Fijo.

El calculo de la matriz de covarianza en la FPGA para un médulo covarianza, se realizé de forma serial
de la siguiente manera: cov(x,x), cov(x,y), cov(x,z), cov(y,y), cov(y,z), cov(z,z). El resto de valores no se
calculan debido a la simetria de la matriz de covarianza, como también se puede apreciar en los resultados
de Matlab. En las Figuras(4.3, 4.4, 4.5, 4.6) se muestran los resultados arrojados por la FPGA mediante
ChipScope al implementar un médulo covarianza de las diferentes versiones realizadas mediante Impulse

C y la realizada de forma manual.

v} &l wavefor [Stop Acquisition and Display Buffer Data Samples L&) i i e e
0 40 80 120 160 200 240 280 320 360 400 440 480 520 560 500 640 680 720 760 800 340 380 920 960 1000

Bus/Signal | X | O

o- DataPort |-11|338| | 0 ¥ 338937 A 11948 X -49902 X 368238 11206 X 337572 ) 338937 k. % |=
\ ) — ~
[T OO [

X: 330 [31] |o: 221 &) | aix-0): 109

-

Figura 4.3: Matriz de Covarianza Impulse C con un Médulo Covarianza V1.0.

) @Waveform DEV:0 MyDevice0 (XC3S700AN) UNIT:0 MylLAO (ILA) - BRSNS 3 3 B s o' X
0 40 80 120 160 200 240 280 320 360 400 440 480 520 560 600 640 680 720 760 800 840 880 920 960 1000

Bus/Signal | X | O

o DataPort -ll338£ 0 )[ 338936 )L 11948 {_ -40902 ) 368237 X 11205 ¥ 337571 ) 338936

R T Y Y Y [»]
X: 422 [«I»] |o: 317 [«I»] |arx-0: 105 [

Figura 4.4: Matriz de Covarianza Impulse C con un Médulo Covarianza V2.0.

Mediante Impulse C se habilita la opcién de usar doble reloj para la versién 2.0 del médulo de covarianza,
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de modo que los cores de covar y divide trabajen a sus maximas frecuencias generando la version 2.1. Los

resultados se muestran en la Figura 4.5.

)
; ; : G o o X
40 80 120 160 200 240 280 320 360 400 440 480 520 560 600 640 680 720 760 800 840 880 920 960 1000

4
)I @ Waveform - DEV:0 MyDevice0 (XC3S700AN) UNIT:0 MylLAO (ILA)

| |
| BusiSignal X 0 ;[

= -

hnataport |-11fsss] 0 }_338936 a -11948 X -49902 X 368237 X 11205 X 337571 )338936) |.
fLal Ii LD OO« [

[»] |o0: 324 ] | a(x-0): 105

X: 429

Figura 4.5: Matriz de Covarianza Impulse C con un Médulo Covarianza V2.1.
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3 @ Waveform - DEV:0 MyDevice0 (XC3S700AN) UNIT:0 MylLAO (ILA) - ; oo M

0 40 80 1% 160 200 éw 280 320 360 400 440 480 520 560 600 640 680 720 760 800 840 880 920 960 1000 ’-‘
(TRt Poved. Lo Buvadbin b s b b bauned biuid Dw ol bl Dl bire o butd bartrad Inrasl botird [ed e S be ved byt ud boed

o DataPort -11{338| | 0

Bus/Signal X |0

1 X 338936 )1(

| <] i Lo« [

«I»] |a(x-0): 100

11948 ¥ -49902 ¥ 368237 X_ 11205 X_ 337571 )_ 338936 X _-11948 X -49902 ||

X: 227

Figura 4.6: Matriz de Covarianza Método Manual con un Médulo Covarianza.

En la Tabla 4.1 se evidencian los datos obtenidos para la matriz de covarianza arrojados por Matlab,
Impulse C y la descripcién manual en VHDL para un médulo de covarianza sobre la FPGA. Los datos
obtenidos de la FPGA son convertidos a formato decimal y junto a ellos se muestran los errores relativos,

tomando como valor verdadero el arrojado por Matlab en formato de punto flotante de doble precision.

Tabla 4.1: Datos en Formato Decimal y Errores con un Médulo Covarianza.

Un Core Matlab Impulse V1 Impulse V2 y V2.1 Manual

Dato Dato % Error Dato % Error Dato % Error
cov(x,x) 330,99116 | 330,99316 0,00061 330,99219 0,00031 330,99219 0,00031
cov(x,y) -11,66853 | -11,66797 | -0,00478 | -11,66797 | -0,00478 | -11,66797 | -0,00478
cov(x,z) -48,73313 | -48,73242 | -0,00146 | -48,73242 | -0,00146 | -48,73242 | -0,00146
cov(y,y) 359,60764 | 359,60742 | -0,00006 | 359,60645 | -0,00033 | 359,60645 | -0,00033
cov(v,z) | 10,04356 | 10,94336 | -0,00184 | 10,94238 | -0,01076 | 10,94238 | -0,01076
cov(z,z) 329,66024 | 329,66016 | -0,00003 | 329,65918 | -0,00032 | 329,65918 | -0,00032

Una vez realizada la implementacién del calculo de la matriz de covarianza mediante un médulo de cova-
rianza se procedi6 a paralelizar el cdlculo de la matriz de covarianza. Con este fin, se implementaron tres

modulos de covarianza sobre la FPGA, cada médulo ésta encargado de calcular una fila de la matriz.

En las Figuras(4.7, 4.8, 4.9, 4.10), se muestran los resultados obtenidos al implementar tres médulos de

covarianza para cada version realizada en Impulse C y de forma manual.
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; @ Waveform - DEV:0 MyDevice0 (XC3S700AN) UNIT:0 MylLAO (L&)

Bus Signal x| 0|8 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500
o Salida X -11(338 0 338937 -11948 X -a9902 Y |2
o Salida Y 368|-11 0 -11948 368238 X 11208 3 B
o Salida Z 112|-49 0 -49902 11206 X 3375712 ) [
<l Il [ TOTO Ol
' [x: 330 D] |0: 22 D] |ax-0): 100 }

Figura 4.7: Matriz de Covarianza Impulse C con tres Moédulos Covarianza V1.0.

: Waveform - DEV:0 MyDevice0 (XC3S700AN) UNIT:0 MylLAO (ILA) -

e DR e R e e T e e el
o Salida X|-11/338 0 338936 -11948 X -49902 =
o Salida Y(368(-11 0 -11948 368237 X 11205 Y
J| > salida z|112(-49 0 -49902 11205 X 337571 =
i | [ T Y F K Iy
| x: 422 [{[»] | 0: 317 [«I¥] |arx-0: 108 ]
Figura 4.8: Matriz de Covarianza Impulse C con tres Médulos Covarianza V2.0.
4 g =i
Wl & - DEV:0 (XC ) UNIT:0 MVILAO (ILR) 575 i ; S ; oo [
h Bus/Signal x|o 20 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 6
g 1 ] ] ] 1 1 ] ] ] ] 9., .1 ] ] I 1% ] ] 1 1 1 1 ] 1 1
o Salida X -11(338) 0 338936 11948 X -49902 =
o Salida ¥ 368(-11] 0 -11948 368237 X 11205
©- Salida Z 112|-49) 0 -49902 11205 X 337571 —
[ S E e T 1 | 0]
| x: 429 [«I»] | o0: 324 [«I»] |ax-0): 105 |
Figura 4.9: Matriz de Covarianza Impulse C con tres Mdédulos Covarianza V2.1.
4
» | € Waveform - DEV:0 MyDevice0 (XC3S700AN) UNIT:0 MyILAD (IL#)
; 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500
Bus/Signal | X | O
o Salida X|-11/338 0 338936 -11948 X -49902 X 338936 V&
o Salida ¥|368|-11] 0 -11948 368237 X 11205 X -11948 V[
o Salida Z|112[-49 0 -49902 11205 X 337571 X -49902 y
-
| T Y A R T o
[ x: 227 [«[»] |0:127 [«[*] |a(x-0: 100 \

Figura 4.10: Matriz de Covarianza Método Manual con tres Médulos Covarianza.

Los resultados y sus errores son los mismos que se muestran en la Tabla 4.1.
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Tiempos de Ejecucion

La Tabla 4.2 evidencia los tiempos de ejecucion para el cdlculo de la matriz de covarianza mediante Matlab
en un computador, asi como la latencia, tiempo en ciclos de reloj, frecuencia y tiempo en segundos de las

implemetaciones sobre una FPGA realizadas en Impulse C y de forma manual para un médulo covarianza.

Con base en estos resultados, se calcula la aceleracién que se obtiene mediante la implementacion en

hardware, este calculo se realizé dividiendo el tiempo de ejecucion del algoritmo en el computador entre

el tiempo de ejecucién sobre la FPGA.

Tabla 4.2: Tiempos de Ejecucién para un Médulo Covarianza.

Tiempos de Ejecucién | Matlab | Impulse V1 | Impulse V2.0 | Impulse V2.1 | Manual
Latencia [ciclos de reloj] - 221 317 324 127
Tiempo [ciclos de reloj] - 766 842 849 627
Frecuencia [MHz| 2000 70 80 150 75
Tiempo [s] 162 10,94 10,53 5,66 8,36
Aceleracion 1 14,80 15,39 28,62 19,38

En la Tabla 4.3, se muestran los tiempos de ejecuciéon para el calculo de la matriz de covarianza usando

tres médulos de covarianza para las implementaciones sobre la FPGA.

Tabla 4.3: Tiempos de Ejecucién para tres Médulos Covarianza.

Tiempos de Ejecuciéon | Matlab | Impulse V1 | Impulse V2.0 | Impulse V2.1 | Manual
Latencia [ciclos de reloj] - 221 317 324 127
Tiempo [ciclos de reloj] - 439 527 534 327
Frecuencia [MHz] 2000 70 80 150 75
Tiempo [us] 162 6,27 6,59 3,56 4,36
Aceleracién 1 25,83 24,59 45,51 37,16

Recursos de Hardware

En la Tabla 4.4 se encuentran los recursos utilizados de la FPGA al implementar las diferentes versiones

realizadas mediante Impulse C y de forma manual para un moédulo covarianza.
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Tabla 4.4: Recursos utilizados en la FPGA para un Médulo Covarianza.

Recursos Total Impulse V1 Impulse V2.0 Impulse V2.1 Manual
FPGA FPGA | Recursos | % Total | Recursos | % Total | Recursos | % Total | Recursos | % Total
Slices 5888 975 16,56 780 13,25 972 16,51 579 9,83
Flip-Flops | 11776 842 7.15 613 5.21 813 6,90 102 341
LUTs 11776 1906 16,19 1736 14,74 1881 15,97 950 8,07
MULT18X18 20 11 55,00 11 55,00 8 40,00 8 40,00
DCMs 3 1 12,50 1 12,50 2 25,00 1 12,50

Los recursos utilizados en la FPGA para la implementacién de los tres médulos de covarianza para las

diferentes versiones en Impulse C asi como la desarrollada de forma manual, se muestran en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Recursos utilizados en la FPGA para tres Médulos Covarianza.

Recursos Total Impulse V1 Impulse V2.0 Impulse V2.1 Manual
FPGA FPGA | Recursos | % Total | Recursos | % Total | Recursos | % Total | Recursos | % Total
Slices H888 3105 52,73 2426 41,20 2885 49,00 1439 24,44
Flip-Flops | 11776 2601 22,00 1908 16,20 2565 21,78 1147 9,74
LUTs 11776 6078 51,61 5360 45,52 5518 46,86 2287 19,42
MULT18X18 20 18 90,00 18 90,00 18 90,00 18 90,00
DCMs 3 1 12,50 1 12,50 2 25,00 1 12,50

Tiempo de Diseno

Para el tiempo de diseno sélo se tomé en cuenta el necesario para desarrollar la aplicacién, més no el
tiempo requerido para aprender a usar la herramienta de compilacién Impulse C. En este caso, el tiempo
de aprendizaje fue de més o menos 8 semanas, en las cuales se realizaron multiples ejemplos y cuando
se adquirié un conocimiento apropiado del comportamiento de la herramienta se procedié a realizar la
aplicacién para su evaluaciéon. En la Tabla 4.6 se muestra el tiempo empleado para desarrollar el médulo
de covarianza para las metodologias anteriormente expuesta. El tiempo esta dado en semana, cada semana

contempla 5 dias de 8 horas laborales.

Tabla 4.6: Tiempo de Desarrollo Médulo Covarianza.

Tiempo de Desarrollo | Matlab | Impulse C | Manual
Tiempo en Semanas 0,5* 1,5%* GF**

* 1. Primera Funcién (Ecuacién (3.1)): un dia.

2. Segunda Funcién (Ecuacién (3.3)): un dia.

3. Ejecucion en punto flotante de precisién doble y simple: un dia.
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** 1. Versiones preliminares: 3 dias.
2. Core covar V1: un dia.
3. Core divide V1: un dia.
4. Core covar V2.0: un dia.
5. Core divide V2.0: un dia.
6. Core covar V2.1: medio dia.

7. Core divide V2.1: medio dia.

%k 1. Procesador de divisién: 2 semanas.
2. Segmentacion y mejoras al procesador divisién: 1 semana.
3. Procesador Covar: 1 semana.
4. Segmentacion y mejoras del procesador Covar: 1 semana.

5. Maquina de control para la unién de los dos procesadores, sincronizacién: 1 semana
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4.2 Resultados Mdédulo Montecarlo

Datos Obtenidos

A continuacion se podran observar los resultados obtenidos para la solucién numérica de integrales de
orden superior usando el método Montecarlo. En las Figuras(4.11, 4.12) se muestran los resultados en
ChipScope para la solucién de la integral mediante Impulse C y de forma manual para un sélo médulo
de integral con 1024 iteraciones. Dado que es un método iterativo se estimé un porcentaje de error o

tolerancia de 2% para asumir que los resultados son acertados.

q 5 [
v || €8 waveform - DEV:0 MyDevice (XC3S700AN) UNIT:0 MyILAO (ILA) =

‘ Bus/Signal X o0 80 160 240 320 400 480 560 640 720 800 880 960 1040 1120 1200 1280 1360 1440 1520 1600 1680 1760 1840 1920 2000 2
| 9 1 | 1 1 | | | | | | | | % | | | | | 1 1 1 | | | 1
©- DataPort I444 0| 0 X 44480 I :

DO« I ] 0]

[l
X: 1035

[«]»] |0:0 [«]»] |a(x-0): 1035

Figura 4.11: Metodo Montecarlo en Impulse C Versiones Uno y Dos para un Médulo.
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44418

Bus/Signal X |0 |qg

©- DataPort 444 0 0

|« i 11> O« i |

X: 1039 [«]»] |0:0 [«]»] |aix-0): 1039

Figura 4.12: Met6do Montecarlo de forma Manual con un Médulo.

En la Tabla 4.7 se pueden observar los resultados obtenidos al implementar un médulo Montecarlo en
Matlab, Impulse C y descrito de manera tradicional, ademas se puede apreciar el porcentaje de error que

presentan las implementaciones propuestas con respecto al valor real de la integral.

Tabla 4.7: Resultados de la Integral en Formato Punto Fijo y Decimal con un Mdédulo Montecarlo.

Matlab Impulse V1 y V2 Manual
Iteraciones |"Dato | % Error | Dato PF | Dato | % Error | Dato PF | Dato | % Error
1024 0,67763 1,6447 44408 0,67761 1,6418 44418 0,67776 1,6647
2048 0,66687 0,0300 43702 0,66684 0,0259 43656 0,66614 | -0,0793
4096 0,66782 0,1735 43765 0,66780 0,1701 43533 0,66426 | -0,3609
8192 0,67309 0,9639 44110 0,67307 0,9598 43626 0,66568 | -0,1480
16384 0,67137 0,7049 43993 0,67128 0,6920 43981 0,67110 0,6645
32768 0,66711 0,0661 43716 0,66705 0,0580 43666 0,66629 | -0,0565
65536 0,66829 0,2429 43793 0,66823 0,2342 43657 0,66615 | -0,0771
131072 0,66669 0,0039 43689 0,66664 | -0,0038 43680 0,66650 | -0,0244
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En las Figuras(4.13, 4.14, 4.15) se muestran los resultados en ChipScope para la solucién de la integral

mediante Impulse C y de forma manual para cuatro médulos de integral con 1024 iteraciones.
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Figura 4.13: Metodo Montecarlo en Impulse C Versiones Uno y Dos para cuatro Médulos.
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Figura 4.14: Metodo Montecarlo en Impulse C Version Tres para cuatro Mdédulos.
{€] waveform - DEV:0 MyDevice0 (XC3S700AN) UNIT:O MILAO (ILA) o & X

80 160 240 320 400 480 560 640 720 800 880 960 1040 1120 1200 1280 1360 1440 1520 1600 1680 1760 1840 1920 2000 2(

TEE] B9 [T D T O TN DU TN TN O O [T T R A T T I
o Solucién a3s| o 0 43516 =
DataPort[0] o o B
|« Il [l «n]«] Il ] [»]

X: 1042 [«I»] |0:0 [«]»] |aix-0): 1042

Figura 4.15: Metédo Montecarlo de forma Manual con cuatro Médulo.

En la Tabla 4.8 se observan los resultados obtenidos al paralelizar cuatro veces el proceso en hardware

contra los resultados obtenidos en software.

Tabla 4.8: Resultados de la Integral en Formato Punto Fijo y Decimal con cuatro Médulos Montecarlo.

Matlab Impulse V1 y V2 Impulse V3 Manual
Iteraciones ["Dato | % Error | Dato PF | Dato | % Error | Dato PF | Dato | % Error | Dato PF | Dato | % Error
1024 0,67237 0,8560 44062 0,67233 0,8499 44480 0,67871 1,8066 43651 0,66606 -0,0908
2048 0,66609 -0,0870 43651 0,66606 -0,0908 43550 0,66452 -0,3220 43638 0,66586 -0,1205
4096 0,66957 0,4359 43875 0,66948 0,4219 43629 0,66573 -0,1411 43916 0,67010 0,5157
8192 0,66860 0,2905 43813 0,66853 0,2800 43730 0,66727 0,0900 43740 0,66742 0,1129
16384 0,66757 0,1350 43746 0,66751 0,1266 43780 0,66803 0,2045 44011 0,67155 0,7332
32768 0,66774 0,1605 43758 0,66769 0,1541 43809 0,66847 0,2708 43689 0,66664 -0,0038
65536 0,66786 0,1796 43766 0,66782 0,1724 43774 0,66794 0,1907 43775 0,66795 0,1930
131072 0,66680 0,0203 43696 0,66675 0,0122 43670 0,66635 -0,0473 43709 0,66695 0,0420
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Tiempos de Ejecucion

En la Tabla 4.9 se observan los tiempos de ejecucion de las aplicaciones desarrolladas en Impulse C y
de forma manual y se comparan con los tiempos de ejecucién obtenidos al implementar el algoritmo en

Matlab. La aceleracion se calcula de la misma manera como se calculd en los resultados de la covarianza.

Tabla 4.9: Tiempos de Ejecucién para un Mdédulo de Integral.

Tiempos de Ejecucion Matlab | Impulse V1 | Impulse V2 | Manual
Iteraciones Frecuencia [MHz] 2000 140 140 160
Tiempo [ciclos de reloj] - 1035 1035 1039
Tiempo [us] 356 7,39 7,39 6,49
1024 Aceleracion 1 48,15 48,15 54,82
Tiempo [ciclos de reloj] - 2059 2059 2063
9048 Tiempo [us] 553 14,71 14,71 12,89
Aceleracién 1 37,60 37,60 42,89
Tiempo [ciclos de reloj] - 4107 4107 4111
4096 Tiempo [us] 878 29,34 29,34 25,69
Aceleracién 1 29,93 29,93 34,17
Tiempo [ciclos de reloj] - 8203 8203 8207
3192 Tiempo [us] 1578 58,59 58,59 51,29
Aceleracion 1 26,93 26,93 30,76
Tiempo [ciclos de reloj] - 16395 16395 16399
16384 Tiempo [us] 2796 117,11 117,11 102,49
Aceleracién 1 23,88 23,88 27,28
Tiempo [ciclos de reloj] - 32779 32779 32783
39763 Tiempo [us] 5675 234,14 234,14 204,89
Aceleracién 1 24,24 24,24 27,70
Tiempo [ciclos de reloj] - 65547 65547 65551
65536 Tiempo [us] 11203 468,19 468,19 409,69
Aceleracién 1 23,93 23,93 27,34
Tiempo [ciclos de reloj] - 131083 131083 131087
131072 Tiempo [ps] 22161 936,31 936,31 819,29
Aceleracién 1 23,67 23,67 27,05

En la Tabla 4.10 se puede apreciar la aceleracién obtenida por el desarrollo en hardware para las diferentes
descripciones implementadas en la FPGA contra los resultados arrojados en software para cuatro modulos

trabajando en paralelo.
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Tabla 4.10: Tiempos de Ejecucion para cuatro Mdédulos de Integral.

Tiempos de Ejecucion Matlab | Impulse V1 | Impulse V2 | Impulse V3 | Manual
Iteraciones Frecuencia [MHz] 2000 140 140 140 85

Tiempo [ciclos de reloj] - 1041 1041 1035 1042
Lo24 Tiempo [15] 894 7.44 744 7.39 12,26
Aceleraciéon 1 120,23 120,23 120,93 72,93
Tiempo [ciclos de reloj] - 2065 2065 2059 2066
2048 Tiempo [us] 1541 14,75 14,75 14,71 24,31
Aceleracion 1 104,47 104,47 104,78 63,40
Tiempo [ciclos de reloj] - 4113 4113 4107 4114
4096 Tiempo [us] 2843 29,38 29,38 29,34 48,40
Aceleracién 1 96,77 96,77 96,91 58,74
Tiempo [ciclos de reloj] - 8209 8209 8203 8210
8192 Tiempo [us] 5435 58,64 58,64 58,59 96,59
Aceleracién 1 92,69 92,69 92,76 56,27
Tiempo [ciclos de reloj] - 16401 16401 16395 16402

16384 Tiempo [us] 10631 117,15 117,15 117,11 192,96
Aceleraciéon 1 90,75 90,75 90,78 55,09
Tiempo [ciclos de reloj] - 32785 32785 32779 32786

32768 Tiempo [us] 21020 234,18 234,18 234,14 385,72
Aceleracién 1 89,76 89,76 89,78 54,50

Tiempo [ciclos de reloj] - 65553 65553 65547 65554

65536 Tiempo [us] 37440 468,24 468,24 468,19 771,22
Aceleracién 1 79,96 79,96 79,97 48,55

Tiempo [ciclos de reloj] - 131089 131089 131083 131090

131072 Tiempo [us] 82326 936,35 936,35 936,31 1542,24
Aceleracion 1 87,92 87,92 87,93 53,38

Recursos de Hardware

En la Tabla 4.11 se puede observar la cantidad de recursos usados en hardware cuando las descripciones

obtenidas son llevadas a implementacién sobre una FPGA para un médulo integral.

Tabla 4.11: Recursos Utilizados en la FPGA para un Mdédulo Integral.

Recursos Total Impulse V1 Impulse V2 Manual
FPGA FPGA | Recursos | % Total | Recursos | % Total | Recursos | % Total
Slices 5888 525 8,92 524 8,90 841 14,28
Flip-Flops 11776 745 6,33 745 6,33 1400 11,89
LUTs 11776 981 8,33 981 8,33 969 8,23
MULT18X18 20 2 10,00 2 10,00 0 0,00
DCMs 8 1 12,50 1 12,50 1 12,50

En la Tabla 4.12 se aprecia la cantidad de recursos utilizados en la FPGA para llevar a cabo la imple-

mentacién de los cuatro médulos en paralelo.
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Resultados Mdédulo Montecarlo

Tabla 4.12: Recursos Utilizados en la FPGA para cuatro Mdédulos Integral.

Recursos Total Impulse V1 Impulse V2 Impulse V3 Manual
FPGA FPGA | Recursos | % Total | Recursos | % Total | Recursos | % Total | Recursos | % Total
Slices 5888 2210 37,53 2209 37,52 1292 21,94 3337 56,67
Flip-Flops 11776 3102 26,34 3102 26,34 1628 13,82 5552 47,15
LUTs 11776 4208 35,73 4208 35,73 2363 20,07 3627 30,80
MULT18X18 20 8 40,00 8 40,00 4 20,00 0 0,00
DCMs 3 1 12,50 1 12,50 1 12,50 1 12,50

Tiempo de Diseno

Nuevamente el tiempo de diseno en Impulse C no tiene en cuenta el tiempo empleado en aprender a manejar
esta herramienta. El tiempo mostrado en la Tabla 4.13 representa la cantidad de semanas necesarias para
llevar a cabo las implementaciones de los diferentes médulos realizados en una FPGA, se destaca el hecho
que mientras se realizd la implementacién mediante la descripciéon de hardware, en un periodo mucho

menor se logré obtener tres implementaciones completamente funcionales mediante Impulse C.

Tabla 4.13: Tiempo de Desarrollo Médulo Integral.

Tiempo de Desarrollo | Matlab | Impulse C | Manual
Tiempo en Semanas 0,5* 1%%* 10%**

* 1. Algoritmo Montecarlo con generacién mediante rand: un dfa.
2. Algoritmo Montecarlo con generacién mediante método de Green: un dia.

3. Ejecucion y toma de datos: medio dia.

** 1. Versiones preliminares: dos dias.

2. Modulo Integral Versién uno: un dia.
3. Modulo Integral Versién dos: un dia.

4. Modulo Integral Version tres: un dia.

*** 1. Generacién de ntimeros pseudo-aleatorios: 6 semanas.

2. Médulo Funcién: 1 semana.
3. Segmentacion y mejoramiento del médulo Funcién: 1 semana.
4. Descripcién del médulo Solucién: 1 semana.

5. FSM, unién de los médulos : 1 semana
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CAPITULO 5

Conclusiones

Para desarrollar la evaluacion de la herramienta Impulse C se tomaron en cuenta tres aspectos: el tiempo de
diseno, el tiempo de ejecucién y la cantidad de recursos logicos. Con base en esos resultados se determiné la
conveniencia de usar estd herramienta en el desarrollo de procesadores de propésito especifico, que puedan
ser implementados de forma eficiente y confiable sobre un dispositivo 1égico programable. Las siguientes

son las conclusiones que se surgen al respecto:

e La herramienta de compilaciéon Impulse C permite reducir el tiempo de disefio y desarrollo de una
implementacién. Esta es una gran ventaja a la hora de implementar algoritmos computacionales
sobre hardware y como se puede evidenciar en las Tablas (4.6) y (4.13), los tiempos de desarrollo
de una descripcién en Impulse C son cortos con relacién a una descripcién de hardware desarrollada
de manera tradicional, llegando a ser hasta 10 veces menores como en el caso de la aplicacién de
Montecarlo y de 4 en el caso de la matriz de covarianza. Por ejemplo, es posible hacer mejoras en
el algoritmo con sélo modificar algunas lineas de cédigo en lenguaje C, compilar el nuevo cédigo ha-
ciendo uso de Impulse C y obtener procesadores de propoésito especifico optimizados, caso contrario
a lo que ocurre cuando el desarrollo de los procesadores de propésito especifico se hace de manera
tradicional, ya que cualquier alteracién del algoritmo original hace que se produzcan cambios signi-

ficativos en la descripcién que se estd realizando.

e Se pudo observar que en cuanto a tiempos de ejecucion las aplicaciones implementadas sobre el
FPGA presentan una aceleracién hasta 120 veces mayor, si se comparan con las implementaciones
desarrolladas en software, esto se debe a que los computadores se rigen por un tipo de arquitec-
tura secuencial mientras que los procesadores de propésito especifico permiten paralelizar procesos.
Ahora, si se comparan los cores obtenidos con la herramienta de compilaciéon con los obtenidos
de forma tradicional, se puede apreciar que éstos ultimos pueden trabajar a frecuencias mas ele-

vadas dependiendo de la implementacién como en el caso de un sélo médulo del método Montecarlo
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(Tabla 4.9). Pero, en el caso de la matriz de covarianza de un solo médulo (Tabla 4.2), la matriz
de covarianza de tres médulos (Tabla 4.3) y en el caso de la implementacién del método Montecarlo
de cuatro médulos (Tabla 4.10) se observé que los tiempos de ejecucién de los cores desarrollados
mediante Impulse C fueron levemente mejores. Esto se debe en el primer caso, a que el calculo de la
matriz de covarianza con el C to VHDL estd conformada por componentes de alta velocidad como
lo son los Multiplicadores 18X18 y FIFOs que le permiten trabajar a diferentes frecuencias de reloj
y en el segundo caso, a que cuando se desarrolld el cédlculo del promedio de forma tradicional, se
usaron operaciones de tipo combinacional que castigaron la frecuencia de operacién. Sin embargo,
se pudo concluir que a pesar de generar médulos que trabajan a una frecuencia de operacién menor
en algunos casos, los cores obtenidos con Impulse C logran acelerar los algoritmos computacionales

implementados en lenguaje C.

Con respecto a los recursos légicos utilizados, se pueden apreciar diferencias notables entre las des-
cripciones obtenidas por Impulse C y las desarrolladas de manera tradicional. En el caso del médulo
de covarianza la cantidad de recursos utilizados en la implementacién es menor en la descripcién
desarrollada de forma manual que las obtenidas con Impulse C (Tablas 4.4), sin embargo para la
implementacién del método de Montecarlo (Tabla 4.11) Impulse C arroja como resultados cores que

administran de una forma mas eficiente los recursos.

Al observar los resultados obtenidos en cualquiera de las implementaciones realizadas ya sea de
forma manual o mediante la herramienta C to VHDL Impulse C, estos se encuentran en un rango
de tolerancia inferior al 2% y por lo tanto podemos decir que los errores relativos que se producen

en dichas aplicaciones no son significativos.

La curva de aprendizaje para la herramienta de compilacién Impulse C, es bastante lenta ya que
requiere en cierta medida una especie de ensayo y error para encontrar los criterios que mejor se adap-
tan a las descripciones que se desean implementar. También hay que tener en cuenta que es necesario
aprender qué tipos de datos son soportados y como se pueden representar en esta herramienta, por lo
cual, es necesario reescribir parte del c6digo. Esta curva de aprendizaje no se compara con el tiempo,
esfuerzo y conocimiento necesario para realizar una descripcién de hardware similar a la obtenida
mediante Impulse C. Como ventaja esta el hecho que una vez realizado el proceso de aprendizaje de
la herramienta, se torna ficil hacer uso de ella, permitiendo con ello realizar multiples variantes de
una misma aplicacién, como se puede constatar en los resultados. Mientras se realizaba el proceso

de describir un algoritmo en forma manual mediante VHDL fue posible mediante Impulse C realizar
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3 versiones para cada una de las aplicaciones en no méas de una semana.

Por 1ltimo, se puede concluir que Impulse C es una herramienta bastante completa que entrega
descripciones de hardware, sintetizables y cumple con los criterios de evaluacién que se establecieron
a la hora de proponer esta investigacién. Ademads los resultados obtenidos superan las expectativas
que se tenfan al momento de adquirir la versién de evaluacién con cual se trabajé. Aunque, cabe
anotar que si bien, la herramienta permite disminuir los tiempos de disenio y desarrollo de un proyecto,
no implica que los desarrolladores de hardware queden relegados a un segundo plano, porque a pesar
de ser una muy buena herramienta en ocasiones es necesario el criterio del disenador de hardware

que determina en qué ocasiones es mejor reducir area y maximizar frecuencia o viceversa.
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CAPITULO 6

Trabajo Futuro

e Evaluar otro tipo de compiladores C to VHDL como por ejemplo Catapult-C[24], Dime-C[25] y en
especial la herramienta Vivado Design Suite[26] de Xilinx por ser el primero y mayor fabricante de

dispositivos logicos programables.

e Involucrar a estudiantes con conocimientos en C, para que hagan parte de el grupo de investigacién de
CPS y aprendan a manejar las herramientas de compilacién C to HDL, que se encuentren disponibles

en la escuela.

e Incursionar en el campo de los lenguajes de alto nivel para el disefio de hardware como Handel C[4]
o System C[6], con el objetivo tener a la mano otras alternativas de desarrollo de hardware y no
depender totalmente de los lenguajes HDL. Ademaés estos lenguajes son una de las alternativas que

existen actualmente para la implementar sobre FPGAs algoritmos desarrollados bajo el estandar
ANSI C.
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