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ABSTRACT

Nowadays, Artificial Neural Networks (ANN), which is one of the widely used fields of artificial intelligence, has been
commonly used in many areas including regression, estimation, decision making, classification, image and voice recognition,
nonlinear signal processing and chaotic oscillator design. ANN, implemented in two different ways as software-based and
hardware-based, has features such as parallel signal processing and distributed information processing. Therefore, ANN is
known as a structure that includes very intensive mathematical operations. Hardware-based ANN applications can be
implemented using many different platforms. FPGA (Field Programmable Gate Array) chips, as one of these platforms, have
parallel processing capacity with high operating speed. In this study, a Linear Activation Functions Library has been created
by implementing 6 different linear activation functions on FPGA for real time ANN applications. The designs have been
coded using VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language) in accordance with 32-bit (161-
16Q) 1Q-Math number standard. All designs have been tested using Xilinx ISE Design Suite program. After the test phase,
the implementations have been synthesized for Xilinx Kintex-7 FPGA chip. The chip statistics and performance analyses
obtained from FPGA-based activation functions have been presented.

Keywords: Artificial Neural Networks, Activation Functions, 1Q-Math number standard, FPGA.

OZET

Giliniimiizde yaygin olarak kullanilan yapay zeka alanlarindan birisi olan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) regresyon, tahmin etme,
karar verme, smiflandirma, goriintli ve ses tanima, dogrusal olmayan sinyal isleme ve kaotik osilator tasarimi gibi birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Genellikle yazilim (software) ve donanim (hardware) olmak iizere iki farkli sekilde
gerceklenebilmekte olan YSA’lar paralel sinyal isleme ve dagitilmis bilgi isleme O6zelligine sahiptir. Bu nedenle YSA
olduk¢a yogun matematiksel islemler igeren bir yapidir. Donanim-tabanli YSA uygulamalar1 birgok farkli platformlarda
gerceklenebilmektedir. Bu platformlardan birisi olan FPGA (Alan Programlanabilir Kap1 Dizisi) ¢ipleri paralel islem yapma
kapasitesine ve yiiksek ¢alisma hizina sahiptir. Bu ¢aligmada ger¢cek zamanli YSA uygulamalari i¢in FPGA ¢ipleri lizerinde 6
farkli dogrusal aktivasyon fonksiyonu gergeklenerek bir dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 kiitiiphanesi olusturulmustur.
Tasarimlar 32-bit (161-16Q) 1Q-Math say1 standardina uygun olarak VHDL (Cok Yiiksek Hizli Tiimlesik Devre Donanim
Tanimlama Dili) dilinde kodlanmistir. Tiim tasarimlar Xilinx ISE Design Suite progranu ile test edilmistir. Test asamasinin
ardindan tasarimlar Xilinx Kintex-7 FPGA ¢ipi i¢in sentezlenmistir. FPGA-tabanli transfer fonksiyonlarindan elde edilen ¢ip
istatistikleri ve performans analizleri sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Transfer fonksiyonlari, [Q-Math say1 standardi, FPGA.
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1. GIRIS

Insan beyni miikemmel sekilde calisan bir sistemdir. Bu sistemin ¢alisma miikemmelligini anlamak ve
bundan faydalanmak iizerine uzun yillar gesitli ¢aligmalar yapilmistir. insan beyninin g¢alismasi
referans alinarak olusturulan matematiksel modelden ortaya c¢ikan bilim alan1 YSA olarak
tanimlanmaktadir. 1943 yilinda bir sinir hekimi olan Warren McCulloch ve bir matematik¢i olan
Walter Pitts ilk YSA modelini gerceklestirmislerdir [1]. Bu modelde insan beyninin hesaplama
yetenegi referans alinarak basit bir sinir ag1 elektrik devreleri ile modellenmistir. Boylece ilk yapay
sinir ag1 hiicresinin yapisi olusturulmus ve yapay sinir aglarinin temeli atilmigtir. McCulloch ve Pitts
tarafindan modellenen yapay sinir hiicreleri ile her tiirlii mantiksal ifadenin formiilize edilebilecegini
gostermislerdir. 1949 yilinda Hebb, gelistirdigi Hebb Kurali ile 6grenebilen ve uyum saglayabilen
sinir ag1 modeli i¢in temel olusturmustur. Hebb Kurali sinir aginin baglanti sayis1 degistirilebildigi
takdirde 6grenebilecegini savunmaktadir [2]. 1950’11 yillar sonrasinda Hebb kurali referans alinarak
YSA’nin hesaplama giiclinli arttirmaya yonelik ¢alismalar yapilmistir. 1957 yilinda YSA alanindaki
gelismeler Algilayicinin  (Perceptron) Frank Rosentblatt tarafindan gerceklestirilmesi ile
hizlandirilmustir [3]. 1959 yilinda ADALINE ve MADALINE ag modelleri Bernard Widrow ve
Marcian Hoff tarafindan gergeklestirilmistir [4]. MADALINE, telefon hatlarinda meydana gelen
yankilar1 yok etmede kullanilarak diinyadaki evrensel sorunlara uygulanan ilk sinir agidir ve halen de
kullanilmaktadir [5]. Bu basarili caligmalar sonucunda insanlar sinir aglar1 hakkinda yiiksek
beklentiler igerisine girmislerdir. Dolayisiyla sinir aglar tizerinde yapilan aragtirmalar bir duraklama
donemine girmistir. Bu duraklama donemi 1981 yilinda sona ermistir [6]. Bu yillardan giiniimiize
kadar YSA iizerine galigmalar yapilmaya devam edilmis ve giiniimiizde yaygin bir sekilde birgok
farkli alandaki akademik c¢aligmalara konu olmustur. Bu caligmalarda YSA yazilim ve donanim
tabanli olarak gergeklenmektedir.

Literatiirde YSA ve donanim-tabanli uygulanmasi ile ilgili pek ¢ok akademik ¢alisma yapilmistir.
Himavathi ve arkadaslari, YSA'nin FPGA uygulamasi i¢in yeni bir teknik 6nermistir. FPGA {izerinde
sadece agin en biiyiikk katmani uygulanarak bu katman diger katmanlar i¢in tekrar kullanilmistir.
Sonugta, bu teknik ile YSA'min FPGA ¢iplerindeki donanim maliyetleri etkin bir sekilde
distirilmistiir [7]. Sahin ve arkadaglari, FPGA c¢ipinde 32-bit IEEE 754-1985 kayan noktali say1
standardin1 kullanarak RadBas, LogSig ve TanSig aktivasyon fonksiyonlar1 ile YSA n&ronlarimin
tasarimim1 ve uygulamasini gergeklestirmislerdir. Sonug olarak, FPGA ¢iplerinde 10 veya daha fazla
noron igeren YSA'nin kolayca uygulanabilecegi gosterilmistir [8]. Cavuslu ve arkadaglari, FPGA
tizerinde parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi (PSO) ile YSA egitimini donanimsal olarak
uygulamiglardir. Tasarim Altera firmasma ait EP2C35F672C6 FPGA ¢ipinde gerceklenmistir [9].
Adetiba ve arkadaslari, ¢alismalarinda FPGA ¢ipinde Cok Katmanli Perceptron Yapay Sinir Ag1
(Multi-Layer Perceptron-ANN) noéronunu donanimsal olarak gergeklestirerek TanSig ve LogSig
aktivasyon fonksiyonlari ile bu ndron test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, TanSig aktivasyon
fonksiyonunun 6nerilen néronun donanim uygulamasi i¢in daha iyi bir sigmoid aktivasyon fonksiyonu
oldugu goézlenmistir [10]. Al¢in ve arkadaslari, FPGA’de Pehlivan-Uyaroglu Kaotik Sistemini
(PUKS) modelleyebilmek i¢in yeni bir YSA donanim uygulamas: gelistirmislerdir. Caligmada elde
edilen sonuglara gore, kaotik sistemlerin FPGA ¢iplerinde YSA kullanilarak basarili bir sekilde
modellenebilecegi gosterilmistir [11]. Hajduk yaptig1 ¢calismada YSA icin yiiksek hassasiyetli FPGA
aktivasyon fonksiyonu uygulamasini gerceklestirmistir. Calisma hiperbolik tanjant ve sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarinin FPGA’de uygulanmasini sunmaktadir. Sunulan g¢aligmada, e* stel
fonksiyonunun gergeklestirilmesi i¢cin McLaurin serisi ve Padé polinomlar1 kullanilmig ve maksimum
mutlak hata karsilagtiricis1 yapilmustir [12]. Nambiar ve arkadaslari, gelistirilebilir blok tabanli sinir
aglarmin (Block-based Neural Networks (BbNNs)) donanim uygulamasinmi FPGA ortaminda
gerceklestirmistir. Calismada yeni ve diisilk maliyetli sigmoid benzeri bir aktivasyon fonksiyonu
kullanilmigtir. BbNNs, ¢ip tlizerinde bir sistem (System on Chip (SoC)) olarak tasarlanmis ve gesitli
durum caligmalarinda islevsel olarak dogrulanarak test edilmistir. Calismanin sistem performansi
gercek zamanli siniflandirma igin yeterli olmakta ve gémiilii yazilimdan 410 kata kadar daha hizli
calismaktadir [13]. Yukarida literatiirde sunulan YSA uygulamalari Uygulamaya Ozel Tiimlesik
Devre (Application Specific Integrated Circuit (ASIC)), Sayisal Sinyal Islemci (Digital Signal
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Processor (DSP)), Grafik Islemci Unitesi (Graphic Processor Unit (GPU)) ve FPGA gibi platformlar
kullanilarak gergeklenebilmektedir. Bu platformlardan birisi olan FPGA ¢ipleri tekrar tekrar
programlanabilmesi, parallel ¢aligma, diisiik gii¢ tiiketimi ve hizli ilk prototipleme gibi 6zellikleri
sayesinde diger platformlara gore 6nemli avantajlar saglamaktadir. Bu ¢alisma, FPGA c¢iplerinde
PosLin, HardLim, HardLims, SatLin, SatLins, TriBas dogrusal aktivasyon fonksiyonlarin 32-bit (161-
16Q) 1Q-Math say1 standardinda gergeklenmesini sunmaktadir. Tasarimlar VHDL dili kullanilarak
kodlanarak Xilinx ISE Design Suite programi ile test edilmistir. Daha sonra tiim tasarimlar Xilinx
Kintex-7 FPGA ¢ipi i¢in sentezlenmistir. Tasarimlardan elde edilen FPGA ¢ip istatistikleri ve
performans analizleri sunulmustur. Bu c¢alismada ikinci bolimde, YSA ve FPGA ¢ipleri hakkinda
kisaca bilgiler verilmistir. Ugiincii béliimde, FPGA tabanli aktivasyon fonksiyonlar1 ve yapilari
sunulmustur. Dordiincii boliimde, FPGA tabanli tasarimlarin Xilinx ISE Design Suite ortamindaki test
sonuglart ve ¢ip istatistikleri verilmistir. Son boliimde ise ¢aligmalardan elde edilen sonuglar {izerinde
degerlendirme yapilmustir.

2. GENEL BILGILER

2.1 Yapay Sinir Aglar:

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma yapist referans alinarak matematiksel modellenmesinden
meydana gelen ag yapilaridir. Bu sinir aglar elektrokimyasal yontem ile ¢alisan sinir hiicrelerine gore
¢ok daha hizli galisabilmekte ve odaklanmis oldugu problemin ¢6ziimii igin oldukga basarili sonuglar
iiretebilmektedir. Giiniimiizde YSA elektrik motorlar1 [14], kontrol [15], tibbi [16], optimizasyon [17],
sinyal ve goriintii isleme [18], tahmin [19, 20], karar verme, siniflandirma [21] ve kaotik osilator
tasarimu gibi alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

YSA yapist giris katmani, gizli katman ya da katmanlardan ve ¢ikis katmanindan olusmaktadir. Gizli
katmanda bulunan katman sayis1 ve gizli katmandaki hiicre sayisi tasarlanan ag yapisina gore farklilik
gostermektedir. Hiicre sayisinin artmasi hesaplama karmasikligina ve agm sonug iiretme siiresinin
artmasina sebep olmasina ragmen agin genelleme 6zelligi kazanmasi i¢in énemli bir etkendir [22].
YSA’da dis ortamdan veya diger hiicrelerden alinan girdiler agirliklar ile carpilmakta ve toplama
fonksiyonu yardimi ile net girdi hesaplanmaktadir. Net girdinin aktivasyon fonksiyonundan
gegirilmesi ile net ¢ikt1 hesaplanmaktadir. YSA’da aktivasyon fonksiyonlariin kullanilmasinin temel
nedeni ¢ikis sinyalinin genlik araligini bazi sonlu degerlerle sinirlandirmaktir [23]. Aktivasyon
fonksiyonlar1 sonuca direkt etki ederek dogrusal ve dogrusal olmayan formlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

2.2 FPGA

FPGA g¢ipleri glinlimiizde yaygin olarak kullanilan entegre devrelerdir. FPGA ¢ipleri farkli firmalar
(Xilinx, Altera, Actel vb.) tarafindan iretilmektedir. Bu firmalar arasinda Xilinx firmasi1 giiniimiizde
cogunlukla tercih edilmektedir. Uretildikleri firmalara gére FPGA’ler farklilik gdstermekte ve
kodlama dilleri (VHDL, Verilog vb.) ile programlanarak simiile edilmektedir. Simiilasyon sonucunda
sistemden beklenen sonuglar elde edildikten sonra sentez agsamasina gecilmektedir. Sentezleyici ile
kullaniciin  tasarladigi sistem segilen FPGA elemanina gore sentezlenmektedir. Sentezleme
yapildiktan sonra yerlestirme ve yollandirma islemlerin yapilmasi ile FPGA’in programlanmasi i¢in
gerekli olan bit dizisi tretilmektedir. Son olarak ger¢ekleme isleminin tamamlanmasi igin FPGA
uygun donanimlar kullanilarak programlanmaktadir [24]. FPGA ¢ipleri defalarca programlanabilme,
paralel islem yapabilme gibi istlinliiklere sahiptir. Bu istiinliikleri sayesinde giliniimiizde sinyal ve
goriintii isleme [25], motor kontrolii [26], bir¢ok algoritmalarin hizlandirilmasi [27], yapay sinir aglar1
[28], gilivenli iletisim [29], kaotik osilator tasarimi [30], hidrojen {iretim sistemleri [31], rasgele say1
iiretimi [32] ve robotik sistemler [33] gibi bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
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3. AKTIVASYON FONKSIYONLARIN FPGA-TABANLI TASARIMLARI

Bu ¢alismada, PosLin, HardLim, HardLims, SatLin, SatLins, TriBas fonksiyonlart FPGA ¢ipleri i¢in
VHDL dili kullanilarak 32 bit (161-16Q) 1Q-Math say1 standardinda kodlanmistir. Tasarimlar Xilinx
ISE Design Suite 14.7 ortaminda test edilmistir. Daha sonra tiim tasarimlar Xilinx firmasina ait
Kintex-7 FPGA ¢ipi i¢in sentezlenmistir. Denklem 1’de PosLin fonksiyonuna ait denklem verilmistir.
Sekil 1’de PosLin fonksiyonun 32 bit IQ-Math say1 standardina uygun olarak tasarlanmasina ait blok
semasi goriilmektedir. Bu semada 32 bit n giris sinyalinin isaret biti lojik 0 ya da 1 olmasi durumuna
gore cikistan n ya da 0 cikti sinyali alinmaktadir. Sekil 2°de PosLin fonksiyonun FPGA en {ist seviye
blok diyagrami verilmistir.

. _(nifn=0
PosLin = {0' ifn<0
1)
n(31)
32 FO
Fixed O 32 utput
00 .32 1 Fixed
Fixed

Sekil 1. PosLin fonksiyonun blok semasi

FONK_Posline
r . -

h A
FONK_Posline

Sekil 2. PosLin fonksiyonun en iist seviye blok diyagrami

Denklem 2’de HardLim fonksiyonuna ait denklem verilmistir. Sekil 3’de HardLim fonksiyonun 32 bit
IQ-Math say1 standardina uygun olarak tasarlanmasina ait blok semas1 goriilmektedir.

HardLim ={1' . =0
0, inother cases
(2
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n(31)

l 0—/—5 O 32 FOutput

00 32 1 Fixed

Sekil 3. HardLim fonksiyonun blok semasi

Denklem 3’de HardLims fonksiyonuna ait denklem verilmistir. Sekil 4’de HardLims fonksiyonun 32
bit 1Q-Math say1 standardina uygun olarak tasarlanmasina ait blok semas1 goriilmektedir.

) _ 1’ if n=0
HardLims —{_1' in other cases
3)
n(31)
1.0 —=
0 —~— 0 32 FOutput
-l 0 32 1 Fixed
Fixed

Sekil 4. HardLims fonksiyonun blok semasi

Denklem 4’de SatLin fonksiyonuna ait denklem verilmistir. Sekil 5’de SatLin fonksiyonun 32 bit 1Q-
Math say1 standardina uygun olarak tasarlanmasina ait blok semasi goriilmektedir. Bu semada giris
sinyalinin 1’den kiiciik, biliyilk ya da esit olmast durumlarnn karsilagtirici iinitesinde
degerlendirilmektedir. Eger giris sinyali 1’den biiylik ya da esit ise lojik 1, diger durumlarda lojik 0O
iiretilmektedir. Bu semada tasarimin paralel calismasi i¢cin 2 adet gecikme iinitesi kullanilmistir.
Burada giris sinyali karsilastiric tinitesinin iglem siiresi kadar geciktirilmistir. Daha sonra gecikme
tinitesinden ¢ikan sinyale multiplexer {nitesinde gerceklesen islem siiresi kadar gecikme
uygulanmstir.

0, ifn<0
SatLin={n, if 0<n<1
1, ifn>1

(4)

118



FOutput

Sekil 5. SatLin fonksiyonun blok semasi

Denklem 5°de SatLins fonksiyonuna ait denklem verilmistir. Sekil 6’da SatLins fonksiyonun 32 bit
IQ-Math say1 standardina uygun olarak tasarlanmasina ait blok semasi1 goriilmektedir. Bu semada giris
sinyali mutlak deger iinitesinde uygulanan islem siiresi kadar geciktirilmistir. Daha sonra bu sinyalin
isaret biti multiplexer {initesinde segici sinyal olarak kullanilmistir. Ayni1 zaman diliminde bu sinyal
karsilastirici iinitesinin islem siiresi kadar geciktirilerek diger multiplexer iinitesine gonderilmistir.

-1, ifn< -1
SatLins ={ n, if —1<n<1
1, ifn>1

(®)

FOutput

Sekil 6. SatLins fonksiyonun blok semasi

Denklem 6°da TriBas fonksiyonuna ait denklem verilmistir. Sekil 7°de SatLins fonksiyonun 32 bit 1Q-
Math say1 standardina uygun olarak tasarlanmasina ait blok semasi goriilmektedir. Bu semada ¢ikarict
iinitesi 5 saat darbesi sonucunda sonug iiretmektedir. Bu yiizden karsilastirici iinitesinin ¢ikis sinyaline
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gecikme uygulanmistir. Bdylece ¢ikarici ve karsilastirict linitelerinin ¢ikis sinyalleri es zamanli olarak
multiplexer tinitesine iletilmistir.

TriBas :{1 — abs(n), lf —-1<n<1
0, in other cases
(6)
1.0
32 /'FiXEd
32
Fixed

SUBTRACT FOutput

1.0 0.0

Sekil 7. TriBas fonksiyonun blok semasi

4. FPGA-TABANLI AKTIVASYON FONKSIYONLARIN TEST SONUCLARI

FPGA’lerden firetilen sonucglarin dogrululugunu test etmek igin ¢esitli programlar kullanilmaktadir.
Bu ¢alismada, tiim tasarimlar Xilinx ISE Design Suite 14.7 programinda (-5,5) araligi i¢in test
edilerek simiilasyon gerceklestirilmistir. Sekil 8’de PosLin, Sekil 9°da HardLim, Sekil 10°da
HardLims, Sekil 11°de SatLin, Sekil 12°de SatLins ve Sekil 13°de TriBas fonksiyonlarinin Xilinx
ISE Design Suite 14.7 ortamindaki simiilasyon sonuglari verilmistir.

ey P, s ey Py P PR
» 4 datain(z1:0] 000 1 FFFd0000 FFFeci000  FFFRO000 (00000 .. £DB010... }{000Z0...{BO03D...0040... 00050000
1@, enable
1 S O I I e o oy o
» B4 dataout(31:01 00000000 00000000 00010... {00020... ¥00030... ¥(00040... 00050000
1% dk_period 10000 ps 10000 ps

e e PO P PR PO P PR
» B¢ datain31:0 £££e0000 | 00000000 Ffo0000 Fcdao0  Fidn0as «Ffe00ao  FfO000 00000... #00010... 00020... {00030... 00040... 00050000

1 enable 1

1§ o 1 (T 1 T s N Y Y T Y s Y e Y Y Y Y e I e I B e
» B dataout[31:0] 00000000 I0000000 00010000

& cik_period 10000 ps 10000 ps

Sekil 9. HardLim fonksiyonun Xilinx ISE 14.7 simiilasyon sonuclar
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PR i PR O O PR PO HRPRRTR kPO PR GO PR il PP i i | PP a8 B
» B datain[31:0] £e£c0000 | 00000000 FD000A (Fffcd0ad  Ffd0000 fffe0000  Ff000D 1{00000... #00010... 00020... {00030 .. }(00040... § 00050000
1&5 enable 1
1 o 2 G A e I Y s s O s O e T s O s O e Y e T Y O e B
I
p» B dataout(31:0] £E£££0000 0000p000 fffdooo 00010000
1R dk_period 10000 ps 10000 ps

|200 ns 220 fis 240 ns 260 ns 280 ns |300 ns 320 ns 340 ns 360 ns
P i PRI il AN WiV AVEAVANIN i Sl IAFTATE [ e TIPS i AN ihariiiil VAN T i e
» M datainl31:0] ee£a0n00 | 10000} (0000 Frfdjo00 ) Fe0000 4 FFO000 ;{00000 00004.__(D0008.._{0000c (00010 {00020 __}(00030 .. {00040 00050000)
1& enable |
1 ok [ ) S S ) [ e
» B dataout31:0] 00000000 8000000 00000000 00004... 00008... }{D000C... 00010000
1R ck_period 10000 ps 0000 ps
. . . oe o e
Sekil 11. SatLin fonksiyonun Xilinx ISE 14.7 simiilasyon sonug¢lari
Rl ST ) R o U s R SO s O s DU AU
» M datain[31:0] £££d0000 | 00000 ... FbO00D 0000 000 Ffe0000 { FFF000O  FFFE000 4D0000... 5(D0004... {DOD0S... i 0000C.. {D0010...{00020... {00030.._4{D0040.._ 00050000 |
-LEX enable
L clock S S Y I ) ) S ) ) )
» B dataout[31:0] ££££0000 00000000 fi000 00004 {00008 {0000c. 10010000
1R clock_period 10000 ps 10000 gs
. . . ope o e
Sekil 12. SatLins fonksiyonun Xilinx ISE 14.7 simiilasyon sonuclari
200 ns 220 ns 240 ns 260 fis |280 ns |300 ns 320 ns 340 ns 360 ns 384
PN PRI i AVRAVIIN it VRTINS it VN AVATAVATIS Wil ATIATSS e [P i IR i (I il [ o
» M datain(3t:0] L0000 Ffc0000 £ FFA0000 {Fffe0000 + FFF0000  FFFB000 #000f0... 0004 ... 00008 ¥ 0000c .. 100010 .. {00020... {00030 00040.._ | 00050000
-|.E, enable
1y ciock Y e Y S | )y )
8000000 00000000 000 4. 00000000
1R clock_period | 10000 ps 10000 ps

Sekil 13. TriBas fonksiyonun Xilinx ISE 14.7 simiilasyon sonuclar:

Xilinx ISE Design Suite 14.7 ortaminda tiim tasarimlarin test isleminden beklenen sonuclar alindiktan
sonra tasarimlar Xilinx firmasina ait Kintex-7 FPGA ¢ipi i¢in sentezlenmistir. Tablo 1°de 6 farkli
aktivasyon fonksiyonun FPGA ¢ip istatistikleri gosterilmektedir.

Tablo 1. Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonlarin FPGA Cip Istatistikleri

FPGA Cip Istatistikleri PosLin HardLim HardLims SatLin SatLins TriBas

Mak. Calisma Frekans

956.023 956.023 956.023 1379.172 825.355 822.504
(MH2)

Slice Registers Sayisi 63 3 3 102 86 151

Slice LUTs Sayisi 2 2 2 68 116 206
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IOBs Sayist 67 36 36 67 67 67

BUFG/BUFGCTLs
Sayist

5.SONUCLAR

Bu c¢alismada 6 farkli (PosLin, HardLim, HardLims, SatLin, SatLins, TriBas) dogrusal aktivasyon
fonksiyonu FPGA ¢iplerinde gerceklestirilmistir. Tasarimlar 32-bit 1Q-Math say1 standardina uygun
olarak VHDL dilinde kodlanmistir. Bu tasarimlar Xilinx ISE 14.7 programi kullanilarak test edilmis
ve istenen sonuclar elde edilmistir. Tiim tasarimlar Kintex-7 FPGA ¢ipi i¢in sentezlenmis ve FPGA
¢ip istatistikleri sunulmustur. Béylece 6 farkli dogrusal aktivasyon fonksiyonun FPGA ¢iplerinde
basaril1 bir sekilde gergeklestirilebilecegi gosterilmistir.
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