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中文摘要 

本論文提出以 Recursive Least Mean Square 為基礎，結合 Fuzzy c-Means 分群

演算法實作出 Radial Basis Function 類神經網路之紋理圖辨識系統。在本論文中，

Fuzzy c-Means 計算紋理圖的質量中心點，Recursive Least Mean Square 計算類神

經網中的權重係數，希望利用硬體的特性來實現快速運算、低資源消耗、低功率

消耗以及擁有良好的效能之硬體架構。 

 

最後我們所提出的硬體架構會在以 FPGA 為基礎的可程式化系統晶片設計

(System On a Programmable Chip，SOPC)之平台上作實際的效能測試。根據使用

不同的紋理圖作為測試資料，實驗結果顯示本架構對於紋理圖辨識有良好的分類

正確率，且此硬體架構提供了日後高度的延伸性。 

 

 

關鍵字：可程式化系統晶片、資料分群、FCM演算法、Recursive Least Mean Square、

紋理圖辨識、系統程式晶片設計。 
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Abstract 

This paper presents a real time RBF training hardware architecture for texture 

recognition which is based on recursive least mean square method and fuzzy c-means 

algorithm. We use fuzzy c-means algorithm to calculate centers in the hidden layer and 

use recursive least mean square method to estimate connecting weights in the output 

layer. Experimental results show that the proposed architecture is a effective hardware 

for real time training with low computational cost, low power consumption and high 

performance. 

 

 Keywords: FPGA, data clustering, FCM algorithm, Recursive Least Mean Square, 

texture recognition, system on programmable chip. 
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第一章  緒論 

    本章節主要說明本論文的研究背景、動機以及目的。最後會簡略介紹各章節

重要的內容架構。 

 

1.1 研究背景 

類神經網路(Artificial Neural Network 或譯為人工神經網路)是一種模擬大腦神

經突觸連接的結構，它運用大量的神經元互相連接來進行資訊處理，並且模仿生

物神經網路的方式。主要的運作方式為利用已知的輸入與輸出資料所組成的範

例，建立系統模式(即輸入與輸出資料間的關係模式)，稱之為訓練過程，然後利

用此系統模式從事學習、預測、決策、分類等工作，稱之為測試過程。 

 

類神經網路架構由是輸入層、隱藏層、輸出層所構成，每一層的原點代表一

個神經元。其中輸入層是輸入訓練資料或測試資料，隱藏層是把由輸入層得到的

資料做運算，對於複雜的網路會有多個隱藏層，而輸出層是接收隱藏層的運算結

果。除此之外，類神網路可以分為前饋式類神經網路(Feedforword Neural Network)

和回饋式類神經網路(Feedback Neural Network )，所謂前饋式指的是連結方式為

單一向前傳遞連結，輸出訊號只會向前，而回饋式至少會含有一回饋迴圈，神經

元會各自將其輸出之訊號回傳給同一層中的其他神經元或前一層中的神經元。 
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幅狀基底函數網路(Radial Basis Function,或譯為半徑式函數網路)是屬於類神

經網路中的前饋式類神經網路，其特點是可以用來解決高維度或非線性系統的數

學函數，並且可以大量減少學習時間，以函數逼近的方式找出輸入和輸出之間的

關係。因此，我們運用 RBF 類神經網路之架構建立紋理圖辨識系統。 

 

Radial basis function (RBF)網路對於生活上的應用是非常有用的，原因在於它

可以使用簡單的拓樸結構去映射複雜的非線性函數。一個基本的 RBF 網路架構由

一層輸出層，一層有 nonlinear kernel 的隱藏層，和一層線性的輸出層所組成，而

nonlinear kernel 是使用 Gaussian function。 

 

在 RBF 網路中，主要的計算目標在於 Gaussian kernel 中的質量中心點最佳化

和神經元之間的權重最佳化，而計算方式是以 two-staged 學習策略來實行。在第

一個 stage，質量中心的分析用來計算適當的質量中心點的值。在第二個 stage，

監督式最佳化過程(supervised optimization procedures)用來最佳化 RBF 網路中連

接輸出層的權重。 

 

一個有效找尋質量中心點的分群方法是 K-means 演算法[6]。由於 K-means 演

算法的分群結果對於初始質量中心點的選擇是很敏感的，如果選擇到不適當的初

始質量中心點，K-means 的分群計算效果會不佳。除此之外，K-means 演算法對

於大量的訓練向量集合之計算複雜度是很高的。而 Fuzzy C-means (FCM)演算法
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和它的延伸[7, 11]對於尋找質量中心點是非常有效率的。FCM 對於分群採取模糊

分割法，它允許訓練向量同時屬於多個質量中心點，並且與每個質量中心點產生

不同的 membership coefficients。盡管 FCM 也是遞迴演算法，但 FCM 的分群效果

對於初始質量中心點的選擇影響是較少的。然而模糊分群法包含 membership 

coefficients 的運算，隨著分群的數目變多，membership coefficients 的運算會需要

大量的計算。 

 

為了估計連接輸出層的權重，最小平方法(Least Mean Square, LMS)是常見被使

用的技術，然而基礎的 LMS 方法在 RBF 網路的隱藏層中包含反矩陣運算。當隱

藏層神經元的數目變多或訓練向量集合變大，反矩陣運算會成為艱鉅的任務，因

此反矩陣運算的需求可以藉由 recursive LMS 來實行。但由於 recursive LMS 有較

高的計算複雜度，尤其是對於大量的訓練集合與當隱藏層神經元數目變多時，仍

需要大量的矩陣乘法運算。 
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1.2 研究動機 

RBF 訓練已經有許多研究成果，在[12, 3, 10]中專注於減少質量中心點的訓練

時間。在[12]中的演算法使用減法分群法(subtractive clustering)，在[3]中為修改基

本的 K-means 演算法，在[10]中提到以逐步調整的方式來更新質量中心點。在[13]

中提到以逐步調整的方式更新連接輸出層的權重，而這些所有快速的演算法皆以

軟體實現，因此只可以顯示出適度的加速效果。除此之外，在[10, 13]提到的逐步

調整的演算法，如果沒有適當的選擇學習速率(Learning rate)會嚴重地降低訓練的

效果。 

 

以類比電路實現 RBF 訓練過程[5, 9]已經發現可以有效的減少計算時間，然而

這些架構很難直接使用在數位設備上。RBF 的數位硬體架構在[14]中只實現出

RBF 類神經網路的計算過程，而隱藏層中的質量中心點訓練和連接輸出層的權重

訓練則以軟體的方式實現。以 RBF 為基礎的應用實現在嵌入式系統中[4, 8]也是

只實現 RBF 類神經網路的計算過程。 

 

在[2, 15]中提出 RBF 訓練的數位硬體架構，然而在[2]中並沒有包含質量中心

點的訓練，權重訓練則是以逐步調整的方式為基礎。在[8]中提出質量中心點的訓

練架構和權重的訓練架構，所有的訓練以逐步調整的方式運行。雖然逐步訓練適
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合硬體實現，但其執行效果還是依靠學習速率(learning rate)的選擇而定。學習速

率的值在有限經度的硬體實現中會被截短，而對於 RBF 訓練學習速率的截短會導

致較差的區域最佳化，這樣的結果相似於選擇不適當的學習速率。 
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1.3 研究目的 

    本論文的目標是對於即時的 RBF 訓練呈現出一個新穎的硬體架構，此架構可

分為兩部分：FCM 電路和 recursive LMS 電路。FCM 電路用來訓練隱藏層中的質

量中心點，而 recursive LMS 電路用來訓練連接輸出層的權重。除此之外，FCM

電路和 recursive LMS 電路都是不需要學習速率的數位電路。 

 

FCM 電路的特點是低記憶體消耗和高速計算。在此電路中，為了避免需要大

量的儲存空間，更新 membership matrix 與更新群集質量中心點的運算過程合併成

一個步驟。除此之外，FCM以新穎的管線化(Pipeline)架構來加強訓練時的吞吐量。

在 FCM 的計算過程中，更新過程分為三個步驟: pre-computation, membership 

coefficients updating,和 center updating。Pre-computation 主要是計算不同的

membership coefficients 相同的部分，即為 membership coefficients 的分母，這個

計算過程有助於降低 membership coefficients updating 的計算複雜度。Membership 

coefficients updating 以質量中心點集合與 pre-computation 的計算結果為基礎，計

算新的 membership coefficients。Center updating 使用 membership coefficients 

updating 的計算結果來更新質量中心點，而新的質量中心點會在之後的 RBF 訓練

過程中使用。 
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Recursive LMS 電路使用 FCM 電路更新的質量中心點來計算新的權重。由於

recursive LMS 演算法包含到大量的矩陣計算，我們對於平行乘法和平行加法提出

有效率的區塊運算(block computation)來加快矩陣計算的速度。區塊的維度等於隱

藏層的節點數目，以便於連接輸出層的權重可以同時更新。為了使區塊運算計算

方便，我們設計暫存器(buffer)用來儲存 recursive LMS 演算法的中繼結果，並且

可以水平移動或垂直移動，以便於矩陣的行和列可以輕易的存取。為了降低 area 

cost，所有矩陣運算分享相同的區塊運算電路。因此對於 recursive LMS，區塊運

算電路有高速計算和低 area cost 的優點。 

 

為了實現本論文所提出的架構之效果，紋理圖辨識系統建立在可程式化系統

晶片(System on Programmable Chip, SOPC)的平台上。此系統由所提出的架構，

NIOSS II 處理器[1]，DMA controller，和 SDRAM 所組成。此架構採取即時 RBF

訓練(online RBF training)並把訓練向量儲存在 SDRAM 上。DMA controller 用來傳

送訓練向量，而軟核處理器(softcore processor)只用來協調 SOPC 系統，它並不參

與 RBF 訓練過程。與此系統相對應的軟體在 Intel I5 CPU 執行比較後，我們所提

出的系統對於大量的訓練集合可以大幅降低計算時間。 
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1.4 全文架構 

    本篇論文共分為五章，以下為各章的內容概述： 

【第一章】緒論 

說明本論文的研究背景、研究動機、研究目的和全文的架構。 

【第二章】理論基礎與技術背景 

    簡介基本 RBF 類神經網路架構、fuzzy c-means 分群演算法、recursive LMS

的基礎理論與技術背景。 

【第三章】RBF 硬體系統架構實現 

    詳細說明本論文所提出的 RBF 基礎電路，及其內部各單元架構。 

【第四章】實驗結果與數據探討 

    呈現本論文所提出的電路設計成果數據、以及討論。 

【第五章】結論 

    對本論文做最後的總結。 
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第二章 理論基礎與技術背景 

本章將探討本論文所用到的理論基礎與技術背景。在本章的第一節會介紹

RBF 類神經網路架構，第二節會介紹 fuzzy c-means 分群演算法，第三節會介紹

recursive LMS 演算法，最後則是介紹 SOPC 系統整合設計，讓讀者對本論文能有

初步的了解與認識。 

2.1 RBF Networks 

首先，這部分先說明 RBF 網路基本的架構。圖 2.1 顯示典型的 RBF 網路架

構，由一層輸入層，一層隱藏層，一層輸出層組成。輸入層包含 n 個來源節點(source 

node)，其中 n 是輸入向量 x 的維度，而隱藏層由 c 個神經元組成，每個神經元伴

隨著 kernel function。在 RBF 中使用的 kernel function 是 Gaussian kernel。假設
i

 代

表第 i 個神經元的 Gaussian kernel，它的定義如下 :  

)
2

1
exp()(

2

2 ii
vxx 


                    (1) 

 

vi在公式(1)中是連結第 i 神經元的質量中心點。x 和 vi都有相同的維度 n。 2
 在

公式(1)中稱為 Gaussian kernel 半徑。假設在這篇論文裡所有的 kernel 都有相同的

半徑，輸出層只有一個神經元，讓 y 為輸出層的神經元，它的定義為:  

 x




c

i

ii
wy

1

                            (2) 
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wi 稱為連接第 i 個隱藏層神經元和輸出神經元的權重。RBF 訓練通常包含質量中

心 vi的訓練和權重 wi的訓練，其中 ci ,...,1 。 

w1

w2

wc

x1

x2

xn

...

...

...

...
...

...



 1
center v1

 2
center v2

 i

center vc

Output 
 xFy 

Input Layer Hidden Layer Output Layer

Input 

vector

x

 

圖 2.1  RBF 網路架構圖 
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2.2 Fuzzy C-Means 演算法 

    FCM 可以有效地用來訓練質量中心點。假設 X = {x1,...,xt}是 RBF 訓練過程

中的訓練向量集合，t 是訓練向量的個數。FCM 藉由分割 X 成 c 群來計算 vi ,i = 

1,...,c，然後 vi為群集 i 的質心。而 FCM 需要最小化下列目標函式： 

 ,
2

1 1

, ik

c

i

t

k

m

ki
uJ vx   

 

              (3) 

其中 ki
u

, 為 xk在類別 i 的 membership，m > 1 指的是 FCM 的模糊程度。目標函式 J

在 FCM 中藉由 two-step 的遞迴步驟達最小化。在第一個步驟，質量中心點 v1,..., 

vc是固定的，並且 membership matrix
 
 tkciu

ki
,...1,,...,1,

,
 由下列函式計算 : 

 1

1

)1/(2

,
))/((






 

c

j

m

jkikki
u vxvx .               (4) 

在第一個步驟後，membership matrix 就會被固定，然後新的質量中心點 vi會以下

列函式計算： 

)/()(

1

,

1

, 




t

k

m

kik

t

k

m

kii
uu xv                       (5) 

FCM 遞迴運算會執行到 J 值收斂。從公式(3)和公式(5)得知，在目標函式和質量

中心點的計算過程中，membership matrix 必須被儲存。因此當 t 和 c 的乘積越大，

membership matrix 的大小也會提高，則 FCM 要求的儲存空間在硬體實作上會增

加困難度。 
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2.3 Recursive Least Mean Square 演算法 

權重的訓練也是以訓練向量集合 X = {x1,...,xt}為基礎。假設輸入第 k 個訓練向

量 xk ∈ X，則 yk是 RBF 網路的輸出值。換句話說，從公式(2)： 

 




c

i

kiik
wy

1

x  

定義： 

T

kckkk
)]()...()([

21
xxxa                      (6) 

T

c
www ]...[

21
w                          (7) 

並且定義 yk為兩者相乘： 

wa
T

kk
y                          (8) 

除此之外，假設： 

T

t
yyy ],[

21
y                     (9) 

是 X 中所有訓練向量相對應的 RBF 網路輸出，並且： 





























T

t

T

T

a

a

a

A
...

2

1

                       (10) 

從公式(8)和(10)，可以知道： 

Awy  .                      (11) 

在[6]中可以知道 w 的 LMS 計算結果是： 

yAA)(Aw
-1 TT

 .                  (12) 
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從公式(12)可以知道，計算 w 的過程包含反矩陣運算和矩陣乘法運算。當訓練

向量的數量 t 或者質量中心點的數量 c 變大時，在硬體上執行 w 的 LMS 運算是困

難的。因此，相對於 LMS 計算反矩陣的方法，一個有效的選擇是 recursive LMS，

給定訓練向量集合 X，運用 recursive LMS 做逐步計算，而不用公式(12)一次算完

w 矩陣。 

假設依序輸入訓練向量 x1,...,xk-1，並且 x1,...,xk-1的相對應輸出 y1,...,yk-1，則定義: 

 

T

kk
yyy ],[

1211 
 y                       (13) 

基於 x1,...,xk-1，矩陣 A 的前(k-1)列是可用計算獲得。則我們讓： 

































T

k

T

T

k

1

2

1

1

...

a

a

a

A ，                         (14) 

是矩陣 A 的前(k-1)列。因此，基於前面定義的 Ak-1和 yk-1，w 的 LMS 計算由公式

(12)可以標記為 wk-1： 

1-1-1-1-1- k

T

kk

T

kk
yA)A(Aw

-1
 .                         

假設一對新的資料(xk,yk)為已知，則我們使用 recursive LMS 和 wk-1計算得到 wk，

而不是用公式(12)重新計算 wk，定義: 

1

111-

-

-k

T

-kk
)A(AP                          (15) 

然後 Pk可以表示為: 
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kk

T

k

k

T

kkk

kk

aPa

PaaP
PP

1

11

1

1
 








                      (16) 

並且 wk可以表示為: 

)(
11 


k

T

kkkkkk
y waaPww                  (17) 

為了初始化演算法，設置： 

IP
1

0


  ,                          (18) 

0
0
w ,                           (19) 

在這裡，P0的初始化為 λ 乘上一個單位矩陣，w0為零矩陣。其中，在這裡 λ 為一

個小的正數。 
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2.4 SOPC 系統整合設計 

進幾年來，隨著科技進步，電子產品功能日益複雜，但開發週期越來越短，

如何在短時間內開發出良好的產品並且符合客戶需求是個重要的議題，為了在競

爭的壓力下生存，必須採取更有效率的設計方法。以 Altera 提供的 SOPC 系統為

實驗平台，燒錄在可程式化邏輯閘陣列(Field Programmable Gate Array, FPGA)。

由於 FPGA 是一種可以重複改變組態的電路，有可以讓使用者進行編譯的邏輯閘

元件，其邏輯閘特性，可依設計者的需要加以改變，並提供各種基本功能，因此

完成的電路設計可以經過簡單的綜合與布局，快速的燒錄在 FPGA 上進行測試，

適用於程式在開發時必須不斷變更設計的應用。因此有效加速程式完成的時間，

提升整體的競爭力，大大的降低設計的時間與成本。 

  

根據不同使用者的需求，Altera 公司開發出許多不同系列的 FPGA 開發板，而

本研究是在 NIOS development kit 中的 Cyclone III EP3C120 系統開發板上實現我

們所提出的硬體電路。在 NIOS 系統中提供了一套專門給 NIOS 處理器使用的匯

流排(Avalon bus)，讓使用者設計的電路視為一個客製化電路(custom logic circuit)，

透過此匯流排上的各個訊號線，將電路掛載在 Avalon bus 上與整個系統溝通，如

圖2.2所示。除此之外，Cyclone III開發版上也提供DDRII SDRAM、Flash memory、

I/O 裝置等，供開發人員使用。而整個系統的設計流程如圖 2.3 所示。 
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General-
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圖 2.2  SOPC 系統架構圖 

NIOS 系統擁有下列優點： 

1. Altera 公司所提供的 NIOSⅡ IDE 是視窗介面的軟體開發工具，設計者可

以在上面編寫程式碼、編譯、除錯及觀察程式執行結果。此開發工具除

了包含C語言的函式庫外，還包含HAL(hardware abstraction layer)函式庫。

其中 HAL 函式庫提供設計者一個呼叫系統相關裝置的 API(Application 

Program Interface)，如圖 2.3 所示，所以設計者可以撰寫 C 語言程式並透

過 HAL API 呼叫來讓特定的裝置運作。 

2. 提供 DMA(direct memory access)機制讓設計者可加快資料在記憶體與系

統周邊元件的傳輸速度且不佔用 CPU 資源。 
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3. 開發人員可依自己的需求增減電路的功能，製作一個專屬的系統。如需

增減裝置時，只要重新 build系統並 compile成硬體檔之後燒入板子即可。

具有彈性大與快速建置的優勢。 

 

Design Custom Logic

Create a new SOPC  

project

Add the Custom Logic to 

the SOPC project

Compile the SOPC 

system

Program the FPGA in 

the development board

Use NIOS II IDE to 

setup a software project 

Write the C program 

coordinated with the Custom 

Logic

Compile the C program

Download the compiled 

code to the SOPC system

Observe the execution 

results from NIOS II IDE

Hardware Design Software Design

 

圖 2.3  軟硬體共同設計圖 
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第三章 RBF 硬體系統架構實現 

在本章節中，我們將介紹本論文所提出的 RBF 硬體系統架構，並且將詳細介

紹各單位元件電路以及如何實現快速運算與達到低硬體資源消耗的相關過程。 

 

3.1 簡介 

如圖 3.1，RBF 訓練可以分為兩個元件：FCM Unit 和 recursive LMS Unit。FCM 

Unit 的運算目標是給予訓練向量集合 X，計算出新的質量中心點 vi, i＝1,…,c。而

recursive LMS Unit 的運算目標則是以 FCM Unit 計算出來的質量中心點和訓練向

量集合 X 為基礎，找出權重 wi, i＝1,…,c。 

FCM

Circuit

Recursive 

LMS

Circuit

RBF

Controller

To/From

NIOS CPU
vi, i＝1,…,c

wi, i＝1,…,c

Initial 

centers

xk, k =1,…,t

yk, k＝1,…,t

 

圖 3.1  RBF 訓練硬體電路架構圖 
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3.2 FCM unit 

圖 3.2 顯示 FCM Unit 的架構，包含六個子元件：pre-computation unit、 

membership coefficients updating unit、center updating unit、cost function computation 

unit、FCM memory unit 和 control unit。接下來的小節將會詳細介紹每個元件的

內部電路操作。 

Pre-

Computation 

unit

Control unit

Membership 

Coefficient 

Updating unit

On-Chip 

Centroid RAM

Cost Function 

Computation 

unit

Center 

Updating unit

New 

Centers

J

Centers

vi, i＝1,…,c

xk, k =1,…,t

 

圖 3.2  FCM Unit 硬體電路架構圖 
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3.2.1 Pre-computation unit 

Pre-computation unit的目的是用來降低membership coefficients updating的計算

複雜度。如公式(4)所示，ui,k可以改寫成： 

1)1/(2

,




k

m

ikki
Ru vx ,                      (20) 

其中 Rk為： 







c

j

m

jkk
R

1

)1/(1
2

)/1( vx .                      (21) 

給定訓練向量 xk和質量中心點 v1,…,vc，membership coefficients u1,k,…,uc,k有相

同的 Rk。因此，藉由在 Pre-computation unit 計算 Rk，再傳遞至 membership 

coefficients updating unit 時可以降低在計算 membership coefficients 時的複雜度。

為了簡化，在設計過程中我們預設 m＝2，因此 Rk可以被視為
2

/1
jk

vx  的總和。 

 計算 Rk 的架構顯示在圖 3.3，此圖片可以分為兩個階段。第一個 stage 計算

2

ik
vx  ，第二個 stage 的第一部分計算

2

ik
vx  的倒數，第二部分累加第一部

分的結果成為





1

1

2

/1
i

j jk
vx 。 

+ x Inverse + Register
xk

vi







1

1

2

1
i

j
jk vx

1-stage 2-stage

圖 3.3  Pre-computation Unit 硬體電路架構圖 
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3.2.2 Membership updating unit 

根據公式(20)，Membership updating unit 使用 Pre-computation unit 的計算結

果來計算 membership coefficients。圖 3.4 顯示 Membership coefficients updating unit

的架構。從圖 3.4 可以觀察出，給定訓練向量 xk，membership coefficients 

computation unit 計算 2

,ki
u ，i＝1,…,c，一次計算一個。這部分的電路可以分為兩

個 stage，第一個 stage 和第二個 stage 都是管線化的架構，第一個 stage 計算

kik
R

2

vx  ，第二個 stage 計算 2

,ki
u 。 

+ x

Inverse x

vi

x

Rk

xk

xk-1

2

1 ik vx 

2

1, kiu

Register

Register

Register

1-stage 2-stage

圖 3.4  Membership updating unit 硬體電路架構圖 
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3.2.3 Center updating unit 

Center updating unit 逐步計算每個群集的質量中心點。逐步計算的優點在於質

量中心點的計算不需要儲存所有的 membership coefficients。我們定義第 i 個群集

逐步計算至 xk： 

)/()()(

1

,

1

, 




k

n

m

ni

k

n

n

m

nii
uuk xv .                      (22) 

當 k＝t 時，vi(k)則與公式(5)中的 vi是相同的。 

Center updating unit 的架構如圖 3.5 所示，它包含一個乘法器，一個

Intermediate on-chip RAM 和一個除法器。圖 3.6 顯示 Intermediate on-chip RAM 的

架構，有兩組ACC(Accumulator)在 array中。第一組中的第 i個ACC儲存




1

1

2

,

k

j jij
ux

累加的結果，第二組中的第 i 個 ACC 儲存




1

1

2

,

k

j ji
u 累加的結果。如圖 3.6 所示，

array 的 output 用來計算 vi(k)。 

x

xk

2

,kiu

Intermediate 

on-chip RAM

i

÷ 

i

vi (k)

 

圖 3.5  Center updating unit 硬體電路架構圖(一) 
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圖 3.6  Center updating unit 硬體電路架構圖(二) 
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3.2.4 Cost function computation unit 

計算方式相似於 Center updating unit，Cost function computation unit 以逐步計

算的方式來計算 cost function J。定義累加的 cost function J(i, k)為： 

2

1 1

2

,
),(  

 



k

z

i

j

jzzj
ukiJ vx .                      (23) 

如圖 3.7 所示，此電路從 membership coefficients updating unit 收到    
 和

2

ik
vx 

之後，從公式(23)中可以知道乘積
22

, ikki
u vx  開始累加計算 J(i, k)。 

當 i=c和 k=t時，J(i,k)就是最後的計算結果，也就是與公式(3)中的 cost function 

J 是相同的。因此，當所有的訓練向量傳遞完畢時，此元件的輸出即為 J 值。 

x

2

,kiu
+ Register

2

ik vx 








k

z

i

j

jzzju
1

1

1

2
2

, vx

 

圖 3.7  Cost function computation unit 硬體電路架構圖 
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3.2.5 FCM Memory Unit  

這個單元用來儲存 FCM 群集的質量中心點。在 on-chip centroid memory unit

中分為兩個區塊，即 Memory Bank 1 和 Memory Bank 2。Memory Bank 1 儲存目

前使用的質量中心點 v1,…vc，Memory Bank 2 儲存的是由 center updating unit 更新

的質量中心點。為了計算出 membership coefficients，只有儲存在 Memory Bank 1

的質量中心點會被傳遞到 pre-computation unit 和 membership updating unit。來自

center updating unit 更新過的質量中心點會儲存在 Memory Bank 2。特別注意的是，

Memory Bank 2 中的質量中心點在所有的訓練向量 xk, k = 1,…,t，被傳遞結束前不

會被更新取代到 Memory Bank 1 的質量中心點。 
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．
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．
．
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圖 3.8  FCM memory unit 硬體電路架構圖 
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3.3 Recursive LMS Unit 

Recursive LMS元件架構如圖 3.9，由 kernel Gaussian computation unit、memory 

unit、matrix computation unit 和 control unit 組成。 

Kernel Gaussian 

Computation Unit

Memory Unit

Matrix 

Computation 

Unit

vi, i＝1,…,c

wi, i＝1,…,c

xk, k＝1,…,t

Control Unit

yk, k＝1,…,t

 

圖 3.9  Recursive LMS 硬體電路架構圖 

3.3.1 Kernel Gaussian Computation Unit 

Kernel Gaussian computation unit 的目的在於計算由公式(1)中定義的  x
i

 。給

定 xk和 v1,…vc，kernel Gaussian 計算    
kck

xx  ,...,
1

，並且以順序的方式產生 ak。

圖 3.10顯示 kernel Gaussian computation unit的架構。架構中除了加法器和乘法器，



 

                                            第三章 基礎電路架構介紹 

27 

 

還包含了計算指數函數(exponential function)的電路，此電路由 Altera Floating 

Point Exponent (ALTFP_EXP) Megafunction 來實現。 

x

x

x+

xk  

n

+

+

+

...

vi
x

 ÷ 

-2σ2

Exponent 

Computation 

Unit

 

1n
 

 

1

)( ki x

 

圖 3.10  kernel Gaussian computation unit 硬體電路架構圖 

3.3.2 Memory Unit 

Memory unit用來儲存在公式(16)(17)中顯示的 recursive LMS計算過程中所需

要的值。如圖 3.17 所示，Memory unit 有 8 個 buffers(Buffers A, Y, P, W, D, G, H,

和 S)。假設 xk 是目前計算中的訓練向量，Buffer A 儲存來自 kernel Gaussian 

computation unit 的計算結果 ak，Buffer Y 儲存 yk。Buffer P 和 Buffer W 儲存由先

前輸入訓練向量的計算結果 Pk-1和 wk-1。Matrix computation unit 以 ak，yk，Pk-1和

wk-1 為基礎，計算新的 Pk和 wk。而計算過程中的中繼結果儲存在 Buffers T,G,H

和 S。為了下個訓練向量 xk-1的之後操作，Pk和 wk儲存在 Buffer P 和 Buffer W。

另外，Buffer T 和 Buffer Y 由一個暫存器所組成，Buffer W, H, G 與 Buffer A 相



 

                                            第三章 基礎電路架構介紹 

28 

 

同，由 c 個暫存器組成。Buffer P 和 Buffer S 由 c
2個暫存器組成。其中，Buffer H

和 Buffer S 可以給予不同的訊號使之向右位移或向左循環，而 Buffer P 除了可以

向右位移向左循環之外，也可以向下位移或向上循環。 

RegInput Output

 

圖 3.11  Buffer T 和 Buffer Y 硬體架構圖 

 

Reg

Reg

Reg

Reg
...Input Output

 

圖 3.12  Buffer W 和 Buffer A 硬體架構圖 

 

Reg Reg Reg Reg...Input 

Output

DMux 

c

1
 

 

圖 3.13  Buffer G 硬體架構圖 
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Reg Reg Reg Reg...Input

Output 
Mux  

c
 

1

圖 3.14  Buffer H 硬體架構圖 
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Reg Reg Reg Reg
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圖 3.15  Buffer S 硬體架構圖 
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圖 3.16  Buffer P 硬體架構圖 
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c
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圖 3.17  Memory unit 硬體電路架構圖 

 

表 3.1  Buffer 功能表 

 Input Ouput 

Circuit 

Architecture 

Number of 

input ports 

Input 

attributes 

Number of 

output 

ports 

Output 

attributes 

Buffer Y 1 Serial in 1 Serial out SISO 

Buffer W c Parallel in c Parallel out PIPO 

Buffer P c Parallel in c Parallel out PIPO 

Buffer G 
1 Serial in 

c Parallel out 
SIPO or 

PIPO c Parallel in 

Buffer S c Parallel in c Parallel out PIPO 

Buffer H 1 Serial in 
1 Serial out SISO or 

SIPO c Parallel out 

Buffer T 1 Serial in 1 Serial out SISO 

Buffer A 1 Serial in c Parallel out SIPO 
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3.3.3 Matrix Computation Unit 

Matrix computation unit 包含 c 個 2-input 乘法器，c 個 2-input 加法器，一個 

c-input 加法器和一個 inverse operator，如圖 3.18。因此，matrix computation unit

可以平行計算 c 個乘法和 c 個加法。除此之外，此電路有四種運作模式，Mode 1

使用 c 個 2-input 加法器執行 c 個平行加法，如圖 3.19。Mode 2 使用 c 個 2-input

乘法器執行 c 個平行乘法和加法，如圖 3.20。Mode 3 使用 c 個 2-input 乘法器平

行執行 c 個乘法，如圖 3.21，Mode 4 則是執行倒數運算，如圖 3.22。 

x

x

x

x

+

+

+

+



Inverse
Register

4

Register

1

Register

3

Register

2

Node B  

c

c

...
...

 

1

 

c

 

c

 

1
+

1

Node C

Node I

Node J

Node K

Node L

 

圖 3.18  Matrix computation 硬體電路架構圖 
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+
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+
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1

 

c

c

 

c...

Node B
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圖 3.19  Mode 1 硬體電路架構圖 

x

x

x

∑ 
Register

2

 

c

c

 

1...

Node B

Node C

Node J

 

圖 3.20  Mode 2 硬體電路架構圖 
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3
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c
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Node K

 

圖 3.21  Mode 3 硬體電路架構圖 
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Register

4
 

1
+
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圖 3.22  Mode 4 硬體電路架構圖 
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3.3.4 Control Unit 

Recursive LMS unit 的 control unit 協調 kernel gaussian computation unit、

memory unit和matrix computation unit的運作。圖3.23顯示Control Unit的狀態圖。

圖 3.24 至圖 3.26 分別描繪出計算 Pk和 ak狀態操作。 

當 recursive LMS unit 開始執行時，會依照 control unit 的狀態開始運作。除了

Initial State 和 State 0 之外，每個 State 都會執行 matrix computation unit 的四種運

作模式其中一種，即 Mode 1 到 Mode 4。此外，在計算的過程中，隨著每個狀態

有不同的計算內容，會從不同的 Source Buffer 讀取資料，經過計算之後，再把計

算結果寫回Destination Buffer。以下將詳細介紹 State 1到 State 3的計算過程，State 

4 之後之計算內容可參考表 3.1。 
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  1. Read Initial centers from FCM, v1,..., vc .

  2. Set k = 1.

  3. Set P0 = λ-1I , λ→0.
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圖 3.23  Control Unit 的狀態圖 
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圖 3.24  計算 Pk-1ak之過程 

 

State 1計算Pk-1ak，由於相當於一個維度cxc的矩陣乘上一個維度cx1的矩陣，

因此選擇 Mode 2 運算模式。Matrix computation unit 從 Buffer A 讀取來自 kernel 

Gaussian computation unit 的計算結果，並且每個 clock 讀取 Buffer P 一列資料，

執行 c 個平行乘法和加法，計算結果依序寫入 Buffer G。經過 c 個 clock，Pk-1ak

即完成計算，如圖 3.24。 
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圖 3.25  計算
1k

T

k
Pa 之過程 

State 2 計算 1k

T

k
Pa ，相當於一個維度 1xc 的矩陣乘上一個維度的矩陣 cxc，

因此選擇 Mode 2 運算模式。Matrix computation unit 從 Buffer A 讀取來自 kernel 

Gaussian computation unit 的計算結果，並且每個 clock 讀取 Buffer P 一行資料，

執行 c 個平行乘法和加法，計算結果依序寫入 Buffer H。經過 c 個 clock， 1k

T

k
Pa

即完成計算，如圖 3.25。 
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圖 3.26  計算
11  k

T

kkk
PaaP 之過程 

State 3 計算
11  k

T

kkk
PaaP ，相當於一個維度 cx1 的矩陣乘上一個維度的矩陣

1xc，因此選擇 Mode 3 運算模式。Matrix computation unit 從 Buffer G 讀取 state 1

的計算結果，並且每個 clock 讀取 Buffer H 一筆資料，行執行 c 個乘法，計算結

果依序寫入 Buffer S。經過 c 個 clock，
11  k

T

kkk
PaaP 即完成計算，如圖 3.26。 
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表 3.2  State 1 至 State 12 之計算內容 

State 
Source Buffers 

and their contents 

Mode of 

Matrix 

Computation 

Unit 

Destination 

Buffer and its 

contents 

Number 

of Steps 

State 1 
Buffer P Buffer A 

Mode 2 
Buffer G 

c  
Pk-1 ak kk

aP
1

 

State 2 
Buffer P Buffer A 

Mode 2 
Buffer H 

c  
Pk-1  ak 1k

T

k
Pa  

State 3 
Buffer G Buffer H 

Mode 3 
Buffer S 

c  
kk

aP
1

 
1k

T

k
Pa  

11  k

T

kkk
PaaP  

State 4 
Buffer H Buffer A 

Mode 2 
Buffer T 

1  
1k

T

k
Pa  ak 

kk

T

k
aPa

1
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Buffer T 

1  
kk

T

k
aPa

1
 

kk

T

k
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

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Buffer T Buffer S 

Mode 3 

Buffer S 
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Buffer P Buffer S 

Mode 1 
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c  
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aPa
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1





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Mode 2 
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1  T

k
a  wk-1 1k
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State 9 
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Mode 1 
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

k
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c  
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
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3.4 RBF 測試電路 

在前面的章節中，我們提出 RBF 的訓練電路。在這章節中，我們亦提出 RBF

的測試電路，測試電路如圖 3.27。 

xk

vi

Kernel Gaussian 

Computation Unit

x

wc

 yk

Reg

Reg

...

Reg

Reg

x

x

x

wc-1

w2

w1

Gi

圖 3.27  RBF 測試電路圖 

由於硬體資源有限，在這裡我們設計 kernel Gaussian computation unit 為管線

化(Pipeline)架構，詳細的管線化架構流程如圖 3.28。依序輸入訓練向量和質量中

心點(xk, v1),…,(xk, vc)至 kernel Gaussian computation unit，由於 kernel Gaussian 

computation unit 計算時間需要 64 clocks，因此經過 64 clocks 之後，會依序產生計

算結果 G1,…,Gc，儲存至位移暫存器。之後讀取位移暫存器的資料與權重係數 wi

平行相乘後再相加，即可得到 xk 相對應的 yk 值。而 yk 值的比較，則以軟體的方
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式實行。而整個電路執行的過程為：輸入 xk、vi和 wi, i=1,…c 至 RBF 測試電路，

之後從電路中讀取 yk值，輸入至軟體做比較，判斷此訓練向量之紋理圖的類別。 

Clock 1 2 … c …….. 64 65 …. 64+c 

xk, v1 xk, v1 Computational Time G1 
   

xk, v2  xk, v2 Computational Time G2   

. . .       
. . .      

xk, vc    xk, vc Computational Time Gc 

圖 3.28  Kernel Gaussian computation unit 的管線化架構圖 

 

在傳統 RBF 紋理圖辨識系統的網路架構中，所有的紋理圖之質量中心點放在

同一個 RBF 網路，因此在權重訓練的過程裡，所有的紋理圖之權重同時訓練。然

而，當質量中心點個數 c 或訓練向的個數 t 變大時，訓練過程的計算複雜度變高，

訓練時間變長，除此之外，這樣的訓練效果也比較不好。因此，在這裡我們提出

每張圖片共享一個 RBF 訓練電路，即每張紋理圖個別訓練，訓練結束後有個別的

質量中心點和權重係數，如圖 3.29。 

 

RBF 

Training 

Circuit

Xf

V'f

Yf

Vf

Wf

 

圖 3.29  RBF 訓練電路 
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Set initial value   

1. Set Xf , Yf, V'f, f =1,...,m

2. Set  Wf, Vf , f =1,...,m

Input Xf , Yf, V'f  to the RBF 

training circuit

Get the training results Wf, Vf 

from RBF training circuit.

f = m ?

Yes

Nof <= f+1

Stage 1

Stage 2

Stop

Initial

 
圖 3.30  RBF 訓練電路之流程圖 

假設訓練 m 張紋理圖，f =1,…,m，其中 Xf和 V'f代表第 f 張紋理圖的訓練向

量集合與初始質量中心集合，Yf代表第 f 張紋理圖的 yk值集合，Vf和 Wf分別代

表第 f 張紋理圖的訓練的結果，即更新的質量中心集合和權重係數集合。在訓練

的過程中，把需要訓練的紋理圖依序輸入 Xf與 V'f至 RBF 訓練電路中，訓練完成

後，即可得到各個紋理圖之 Vf和 Wf，如圖 3.30 的流程圖所示，直到所有的紋理

圖訓練完成。另外，所有紋理圖的 Yf 中的值 yk 都設定相同的值，因此所有的紋

理圖都有相同的 yk值的情況下，輸入不同的紋理圖之訓練向量，每張紋理圖都會
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訓練出不同的權重係數。圖 3.31 顯示 RBF 訓練電路的時間表，假設一張紋理圖

訓練時間為 h，由於所有紋理圖共享一個 RBF 訓練電路，因此當所有圖片訓練完

成時，則需要 mxh 的時間。 

Time h 2h …. mxh 

1 
X1, V’1,         V1, 

Y1         W1 

   

2 
 X2, V’2,         V2 

Y2,         W2 

  

. . . 
  ………… 

 

 

m 
   Xm, V’m,        Vm 

Ym,        Wm 

圖 3.31  RBF 訓練電路之時間表 

 

RBF 

Testing 

Circuit

Vf Wf

qfxk

 

圖 3.32  RBF 測試電路 

圖 3.32 顯示 RBF 測試電路圖。由於 Vf、Wf, f =1,…,m 代表有 m 張紋理圖，

因此當測試的訓練向量 xk依序輸入到 RBF 測試電路，不同 Vf、Wf在 RBF 測試

電路中會產出不同的 qf值，並假設不同的 qf值與 yf值會有不同的距離平方為 Ef。

我們選擇所有 Ef, f =1,…,m 中最小者，當作訓練向量 xk歸屬的依據。例如 *
f

E 為
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所有 Ef中的最小值，則我們說訓練向量 xk歸屬於第 *
f 張紋理圖，如圖 3.33 所示，

測試過程直到所有測試的訓練向量完成。圖 3.34 顯示 RBF 測試電路的時間表，

假設一筆訓練向量 xk輸入 RBF 測試電路產生 qf的時間為 u，則一筆訓練向量測試

試完的時間為 mxu。 

Set initial value   

1. Set xk, k =1,...,t

2. Obtain Wf, Vf , f =1,...,m

    from RBF training process  

3. Set 

Read xk from the testing 

texture.

Load Wf, Vf in the RBF 

testing circuit.

Compute qf from RBF testing 

circuit.

Compute                      .
2

fff yq E

Store Ef  to the registers.

f = m ?

Yes

Nof <= f+1

Find the                          from 

the registers.
Stage 1

Stage 2

Stage 3

Stage 4

Stage 5

Stage 6

Stage 7

 xk belongs to the f *_th class.

k = t ? k <= k+1No

Stage 1

Yes

To  Stage 6

Stop

Compare2

fff yq E

Initial

2

min* fff
yq E

圖 3.33  RBF 測試電路之流程圖 
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Time u 2u …. mxu 

1 
xk 

V1, W1 
q1 

   

2 
 xk 

V2, W2 
q2 

  

…… 

 

  …………  

m 
   xk 

Vm, Wm 
qm 

圖 3.34  RBF 測試電路之時間表 

這樣的 RBF 訓練過程與 RBF 測試過程有下列優點： 

1. 辨識率好：與傳統的 RBF 紋理圖辨識系統比較，擁有較好的辨識率。除此之

外，本系統的辨識率可以逼近高維度 GHA 辨識系統的辨識率。 

2. 延展性高：當需要辨識的紋理圖類別增多時，可以不需重複訓練已訓練過的

紋理圖，只需訓練新增加的紋理圖，因此可以節省許多訓練時間。 

3. 硬體資源消耗低：由於傳統的 RBF 紋理圖辨識系統將所有紋理圖之質量中心

點都存在於同一個 RBF 網路，在實現 recursive LMS 硬體架構時，容易造成硬

體資源消耗量大。因此，依據上述的訓練過程，每張圖片共享一個 RBF 訓練

電路，如此可降低硬體資源消耗量。 
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3.5 FPGA-Based RBF 訓練系統 

本論文提出的硬體架構為建置於 SOPC 系統中的客製化邏輯電路(custom user 

logic)，圖 3.35 為本系統與 SOPC 平台之關係圖。系統中包含了 NIOS CPU、DMA 

controller與on-chip RAM。利用DMA將所有存放於DDRII的訓練向量X = {x1,...,xt}

傳送至 on-chip memory 中，再由 NIOS CPU 將訓練向量和隨機挑選的初始質量中

心經由 Avalon bus 傳送至 RBF 電路中的 FCM 電路。當 FCM 電路計算完成時，

NIOS CPU 再把訓練向量傳送至 RBF 電路中的 recursive LMS 電路。在這裡 NIOS 

CPU 僅執行簡單的指令協調 FCM 電路與 recursive LMS 電路，而 NIOS CPU 本身

並不參與 FCM 與 recursive LMS 的計算。當所有訓練向量傳送完畢後，NIOS CPU

從客製化電路中接收訓練結果 v1,…vc 與 w1,...,wc。詳細的訓練流程圖如圖 3.36。 

SS

Avalon Switch Fabric (Avalon Bus)

UART

On-Chip

Memory

RBF 

Training 

Circuit

M S

Altera FPGA

S

DDRII 

SERAM 

Controller

Nios II

Processor

S

M

DMA

Controller

 

圖 3.35  SOPC 系統架構圖 
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利用DMA將訓練向量傳送
至on-chip RAM

Stage 1

利用DMA將訓練向量傳送
至on-chip RAM

利用DMA將訓練向量傳送
至on-chip memory

傳送隨機挑選的初始質量
中心至RBF電路

傳送隨機挑選的初始質量
中心至FCM電路

傳送隨機挑選的初始質量
中心至RBF電路

由on-chip memory開始傳
遞訓練向量至RBF電路
由on-chip memory開始傳
送訓練向量至FCM電路

將FCM電路更新的質量中
心點傳送至recursive LMS

再由on-chip memory開始
傳送訓練向量至recursive 

LMS電路

由recursive LMS電路的計
算結果w1,...,wc和FCM電路的
計算結果v1,…vc當作輸出

Stage 2

Stage 3

Stage 4

Stage 5

Stage 6

Stop
 

圖 3.36  SOPC 系統流程圖 



 

                                            第四章 實驗結果與數據探討 

47 

 

第四章 實驗結果與數據探討 

    本章節將探討本論文所提出的硬體架構之實驗環境、實際效能測量，以及實

驗結果的比較。 

4.1 開發平台與實驗環境介紹 

本論文提出的架構主要是以Altera的Cyclone III EP3C120 FPGA 開發板為實

驗平台，如圖 4.1 所示。因為可程式化系統晶片(System On a Programmable Chip, 

SOPC)可以將硬體設計與軟體程式整合在晶片上，達到快速的硬體開發與驗證測

試，所以選擇以 FPGA 開發板來實現與驗證本論文所提出的硬體架構。表 4.1 是

Altera Cyclone III EP3C120 FPGA 開發板的詳細規格資訊。 

 

圖 4.1  Altera Cyclone III EP3C120 FPGA 實驗開發板 
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表4.1  Altera Cyclone III EP3C120 FPGA開發板規格表 

Feature Cyclone III 

Device EP3C120F780C8 

Total Logic Elements 119,088 

Number of M9K Blocks 432 

Total Memory bits 3,981,312 

DSP Block 9-bit elements 576 

Total PLLs 4 

Total Pins 532 

 

在設計過程中，我們使用 Altera Quartus II 10.1 版本為撰寫 Verilog 程式語言

的平台，並且 Quartus II 提供語法的檢查、時序分析、元件配置、繞線佈局以及

電路合成等等的便利性功能，如圖 4.2 所示。 

 

在 Quartus II 撰寫完客製化硬體電路後，我們利用 Altera SOPC Builder 建立

出自己的 SOPC 系統，包含 CPU、DMA、On-chip RAM、RBF 硬體訓練電路、

記憶體等硬體組成，如圖 4.3。 
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圖 4.2  Quartus II 軟體介面 

 

 

圖 4.3  Altera SOPC Builder 介面 

而Altera公司也提供了以Eclipse 為基礎的NIOS II IDE軟體供使用者使用，

由於 NIOS II 系統提供設計人員在 Altera FPGA 中開發完整的嵌入式系統所需的

軟體工具、應用程式、函式庫及驅動程式，方便設計人員利用此 IDE 軟體來與

FPGA 開發板溝通互動，加速 SOPC 系統的開發。在這裡我們使用 NIOS II 10.01

版本作為撰寫 C code 軟體介面，如圖 4.4 所示。 
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圖 4.4  NIOS II 軟體介面 

 

表 4.2 軟硬體實現環境 

軟體 

實現環境 

處理器： Intel Core i5-2467M  @ 1.6GHz 

記憶體： DDR3  4.0G 

Compiler : Dev-C++4.9.9.2 

硬體 

實現環境 

開發板： Altera Cyclone III EP3C120 

處理器： NIOS II 

記憶體： 256-Mbyte DDR II SDRAM 

Flash Memory : 64-Mbyte flash memory 
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4.2 實驗數據的呈現與討論 

本節主要呈現 RBF 訓練電路的硬體資源消耗、軟硬體執行時間及硬體電路實

際量測的效能比較。在這裡我們採用 Altera Cyclone III EP3C120 FPGA 開發板來

當作硬體架構設計的實驗平台。 

首先，在這裡先設定實驗的重要參數： 

n：維度，在實驗中設定訓練向量的維度為 4x4。 

yk：Buffer Y 中儲存的值，在這裡設定為 130，k =1,…, t。 

σ : Gaussian kernel function 的半徑，在這裡設定為 150。 

我們訓練三組不同的紋理圖來檢驗所設計的硬體架構。每一張紋理圖皆為

320 320pixels，並以維度 n=16 pixels 為單位，即 16 pixels 為一個訓練向量，將

每張圖切割成 6400 個區塊(blocks)。圖 4.5、圖 4.6 及圖 4.7 分別顯示本論文所使

用的 3 組訓練資料，並分別以 Training Set A、Training Set B 及 Training Set C 表

示之，其中 Training Set A 有兩種紋理，Training Set B 有三種紋理，而 Training Set 

C 有四種紋理。 
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圖 4.5  Training Set A 

 

   

圖 4.6  Training Set B 

 

   

 

圖 4.7  Training Set C 
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在設計 RBF 訓練電路時，由於 recursive LMS 有複雜的數學計算以及遞迴運

算，因此在實現 recursive LMS 硬體電路時，我們使用 floating point 的格式儲存資

料來提升硬體計算結果的精準度。但為了可以有效地減少硬體資源消耗，我們比

較 FCM 使用 fixed point 的格式和使用 floating point 的格式之分類正確率。如表

4.3 所示，當 recursive LMS 都是使用 floating point，而 FCM 使用 fixed point 和使

用 floating point 時，兩者的分類正確率是非常相近的，因此在設計電路時，FCM

使用 fixed point 的格式而 recursive LMS 使用 floating point 的格式設計電路，使得

電路達到低資源消耗的優點。 

表 4.3  RBF 訓練電路分類正確率比較表 

 FCM  
Recursive 

LMS 

Classification 

Correct 

Rate 

Training 

Set A 

Floating Floating 100% 

8 bits Floating 100% 

Training 

Set B 

Floating Floating 99% 

8 bits Floating 98% 

Training 

Set C 

Floating Floating 97% 

8 bits Floating 96% 

 

表 4.4 顯示硬體資源消耗的複雜度。n 為訓練向量維度，c 為質量中心點的數

目。在 FCM 電路中，加法器和乘法器使用消耗的情況呈現 O(n)的關係，原因是

計算距離平方時會跟其維度有關。而 recursive LMS 加法器和乘法器使用消耗的

情況呈現 O(c + n)的關係，原因在於計算 Gaussian kernel function 時需平行計算距
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離平方，因此會跟其維度以及質量中心的數目有關。在 Memory Bits 方面，由於

FCM 需要 2-port RAM 來儲存計算過程中的質量中心以及更新過後的質量中心，

因此跟質量中心點的數目和維度的乘積有關，為 O(nc)。而 recursive LMS 則是因

為 Buffer P 和 Buffer S 必須儲存反矩陣計算過程中的值，因此跟質量中心的數目

平方有關，為 O(c
2
 )。 

表 4.4  RBF 訓練電路的各種硬體資源消耗 

 FCM Recursive LMS RBF 

Adders O(n) O(c + n ) O(c+n) 

Multipliers O(n) O(c + n ) O(c+n) 

Memory Bits O(nc) O(c
2
 ) O(c

2
+nc) 

Latency O(ct) O(ct) O(ct) 

 

表 4.5 顯示 RBF 訓練電路的硬體資源消耗。在 FCM 電路部分，由於需要儲

存計算過程中的質量中心以及更新過後的質量中心，因此 Total Memory bits 會需

要較多的資源。在 recursive LMS 的部分，由於計算 Gaussian kernel function 時需

要平行計算距離平方，因此會需要較多的 Total Logic Elements。而整個 SOPC 系

統的總體資源消耗在 Total Logic Elements 約為 84%，Embedded Multiplier 約為

60%，Total Memory bits 約為 39%。 
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表 4.5  RBF 訓練電路硬體資源消耗表 

 
FCM 

Recursive 

LMS 
RBF SOPC 

CycloneIII

資源 

Total  

Logic  

Elements 

25,541 

(21%) 

57,987 

(49%) 

88,413 

(74%) 

99,817 

(84%) 
119,088 

Embeded 

Multiplier 

9-bits elements 

79 

(14%) 

200 

(35%) 

342 

(59%) 

346 

(60%) 
576 

Total  

Memory  

bits 

132,864 

(3%) 

9,799 

(<1%) 

142,913 

(4%) 

1,558,177 

(39%) 
3,981,312 

 

表 4.6 顯示 recursive LMS 訓練資料個數與分類正確率。由表得知當訓練向量

個數介於 100 筆至 400 筆時，分類正確率持續上升。直到訓練向量個數為 500 筆

時，分類正確率達到最佳的情況。訓練向量個數 600 之後，分類正確率與訓練向

量個數 500 筆時是相似的，因此本實驗在執行 RBF 訓練時，recursive LMS 的訓

練向量個數為 500 筆，而 FCM 的訓練向量為 3200 筆。 

 

表 4.6  RBF訓練電路之 recursive LMS訓練資料個數與分類正確率 (FCM訓練資

料個數為 3200 筆) 

Training data of 

recursive LMS 100 200 300 400 500 600 700 

Classification 

Correct Rate 
95% 96% 96% 97% 98% 98% 97.6% 

Training data of 

recursive LMS 
800 900 1000 2000 3200 6400  

Classification 

Correct Rate 
98% 98% 98% 98% 97% 97%  
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在執行 RBF 訓練過程方面，我們取每張紋理圖中的 3200 筆訓練向量(即 3200

個區塊)依序送入 RBF 訓練電路中的 FCM 電路計算紋理圖的質量中心，當 FCM

電路計算完成時，會將更新的質量中心和每張紋理圖中的 500 筆訓練向量(即 500

個區塊)送入 RBF 訓練電路中的 recursive LMS 電路，計算連接輸出層的的權重。

等到整個 recursive LMS 計算完成，代表訓練過程結束，更換下一張紋理圖進入

電路中做訓練。表 4.7 呈現出 RBF 訓練電路訓練完後的分類正確率，並同時與

GHA 電路做比較 

表 4.7  RBF 訓練電路與 GHA 訓練電路分類正確率比較表 

 
RBF 

Hardware 

GHA 

Hardware 

RBF 

Software 

Classification 

Correct Rate of 

Training Set A 

100% 100% 100% 

Classification 

Correct Rate of 

Training Set B 

98% 99% 99% 

Classification 

Correct Rate of 

Training Set C 

96% 98% 97% 

 

由表 4.7 中得知當分類的紋理圖數目變多時，分類正確率會略為下降。另外，

由於軟體計算的精準度較硬體計算的精準度高，RBF 訓練硬體的分類正確率會略

低於 RBF 訓練軟體的分類正確率。與 GHA 訓練電路做比較，由於 GHA 硬體訓

練電路的維度較高，所以 RBF 訓練電路的分類正確率略低於 GHA 訓練電路。 
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表 4.8  RBF 訓練電路與 GHA 訓練電路資源消耗和執行時間比較， 

K 類的訓練時間為此表中的訓練時間的 K 倍 

 
RBF 

Hardware 

GHA 

Hardware 

RBF 

Software 

CPU 

Time for Single 

Class 

31.67 ms 1310.2305 ms 157.26 ms 

Number of 

Training Data 

FCM 

circuit 

recursive 

LMS 

circuit 
400 blocks 

(dimension :16x16) 

FCM 

circuit 

recursive 

LMS 

circuit 

3200 

blocks 

500 

blocks 

3200 

blocks 

500 

blocks 

Platform Cyclone III Cyclone III 

General Purpose 

3.4-GHz Intel 

i7-2600 

Total Logic 

Elements 
99,817 57,943 0 

Embeded 

Multiplier 9-bits 

elements 

346 576 0 

Total 

Memory bits 
1,558,177 1,443,204 0 

 

如表 4.8 所示，雖然 RBF 訓練硬體的辨識率略低於 RBF 訓練軟體的辨識率，

但 RBF 訓練硬體的執行時間卻比 RBF 訓練軟體的執行時間快約 5 倍。除此之外，

雖然 RBF 訓練電路的分類正確率略低於 GHA 訓練電路的分類正確率，但是卻以

少量的時間和低維度逼近維度較高的 GHA 訓練電路之分類正確率，執行時間上

比 GHA 訓練電路快速許多，大約比 GHA 訓練電路快 41 倍。(在這裡 GHA 的訓

練紋理圖大小為 320x320 pixels，維度為 16x16，電路的主成分個數為 7，精準度

為 8 bits，訓練次數為 1800 次) 
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表 4.9 顯示 RBF 訓練硬體和 RBF 訓練軟體在不同的訓練向量數目時所需的

執行時間。其中 RBF 訓練軟體分別在 i7 CPU 和 i5 CPU 上執行。由表可知當訓練

向量數目變多時，訓練軟體執行所需要的時間會更多，尤其在 i5 CPU 上執行更

明顯。訓練硬體的執行時間雖然也會上升，但其所需要的執行時間在訓練向量數

目來越大時，與訓練軟體所需要的執行時間差距會越來越遠。 

 

表 4.9  RBF 訓練軟體和 RBF 訓練硬體之執行時間    單位：ms 

Number of 

Training Data 
6400x1 6400x2 6400x3 6400x4 6400x5 6400x6 6400x7 6400x8 

Proposed 

Architecture 
31.67 63.34 91.75 124.10 155.78 187.63 219.98 251.66 

General purpose 

3.4-GHz i7 CPU 
157.26 314.52 471.96 660.26 818.24 979.20 1111.85 1267.73 

General purpose  

1.6 –GHz i5 CPU 
719.81 1439.62 2074.03 2972.38 3642.17 4299.93 5079.12 5814.99 
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圖 4.8   RBF 訓練軟體和 RBF 訓練硬體之執行時間圖 

 

表 4.10  RBF 訓練電路與 RBF 訓練軟體之功率消耗比較 

(所有類別都試用) 

 
RBF 

Hardware 

RBF 

Software 

Platform Cyclone III 

General Purpose 

3.4 GHz Intel 

I7-2600  

Power 

Consumption 
1.59 W 17.32 W 

  

表 4.10 顯示 RBF 訓練電路與 RBF 訓練軟體功率比較，由表得知 RBF 硬體在

Cyclone III 的功率消耗為 1.59 W，而 RBF 軟體在 General Purpose 3.4 GHz Intel 

I7-2600 的功率消耗為 17.32 W。因此，本論文所提出的 RBF 訓練電路達到低功

率消耗的優點。 
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表 4.11  RBF 測試電路之硬體資源消耗與執行時間， 

K 類測試的時間為 K x 62.16ms 

 
2 Classes 3 Classes 4 Classes 

CycloneIII

資源 

CPU Time  

(500 blocks) 
9.70 ms 14.38 ms 19.01 ms  

CPU Time 

(6400 blocks) 124.32 ms 183.08ms 243.09ms  

Total 

Logic 

Elements 

60,508 

(51%) 

64,805 

(54%) 

69,575 

(58%) 
119,088 

Embeded 

Multiplier 

9-bits elements 

226 

(39%) 

226 

(39%) 

226 

(39%) 
576 

Total  

Memory  

bits 

597,071 

(15%) 

597,071 

 (15%) 

597,071 

(15%) 
3,981,312 

 

表 4.11 顯示 RBF 測試電路之硬體資源消耗。由於高斯函數電路需要較多的

乘法器和加法器，因此主要的硬體資源消耗是在實作高斯函數的部分。除此之

外，由於分類數目的不同，會需要不同的硬體資源儲存質量中心和權重係數，由

表得知當分類數目變多時，logic elements 的消耗也會上升。另外，執行時間也會

隨著分類數目增多而上升。 
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第五章 結論 

本論文呈現 RBF 之硬體架構，並實際測量此架構對於在不同分類數目之分類

正確率。由於硬體在運算時，可以藉由暫存器儲存或讀取資料，相較於軟體運算

時是藉由記憶體存取資料，因此硬體的執行速度會比軟體快速許多。另外，由於

GHA 硬體紋理圖辨識系統在訓練權重係數時需要重覆訓練才能到達收斂的效果，

而 RBF 硬體紋理圖訓練系統只須執行一次即可訓練完權重係數，因此 RBF 硬體

紋理圖訓練系統執行速度比 GHA 硬體紋理圖訓練系統快。根據實驗結果顯示，

RBF 紋理圖辨識在分類應用上具有高達 9 成的分類正確率。除此之外，此架構與

軟體在 i7 電腦上比較，大約比軟體快 5 倍，與 GHA 硬體做比較，大約比 GHA

硬體電路快 41 倍，實現出快速計算的效果，並且在分類正確率上以和低維度逼

近維度較高的 GHA 電路。因此，我們所提出的硬體架構具有良好的分類結果以

及高計算效能，並且提供了日後高度的延伸性與應用。 
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