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RESUMEN

En el presente documento se estructura una RNA (Red Neuronal Artificial) en una
tarjeta FPGA (Field Programmable Gate Array) XC3S500E haciendo uso del
Lenguaje para Descripcion y Modelado de Circuitos VHDL, para disefiar la
funcionalidad de un Controlador Logico Programable que consta de cuatro entradas
digitales y una salida digital. La arquitectura de la RNA modelada sobre la tarjeta
FPGA esta conformada por cuatro neuronas en la capa de entrada, tres neuronas en la
capa oculta y una neurona en la capa de salida. Se implementd el algoritmo de
aprendizaje de retro-propagacion en Matlab para el entrenamiento de la RNA
mediante una HMI (Interfaz Humano Maquina) la cual requiere que el usuario
ingrese una 0 mA&s respuestas en relacién a las entradas para hacer posible el
entrenamiento. Mediante la misma HMI se transfieren los resultados del
entrenamiento hacia la RNA implementada en la FPGA, brindando asi la posibilidad
de reprogramar el Controlador Légico Programable segun los requerimientos del
caso. Para la transferencia de los datos en la tarjeta se implementé un mddulo de
recepcion serial que se encarga de recibir los pesos, y direccionarlos a cada neurona,
las mismas que tienen memoria propia, y la capacidad para determinar cuales pesos

les corresponden.

PALABRAS CLAVE:

FPGA
RNA

PLC
VLSI
CONROL
CHIP
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ABSTRACT

In this paper it has been structure an Artificial Neural Network ANN into a
FPGA(Field Programmable Gate Array) card XC3S500E using the Description and
Modeling Language for VHDL circuits, with the purpose of designing the
functionality of a Programmable Logic controller with four digital inputs and one
digital output. The ANN architecture modeled on the FPGA card is structured by
four neurons in the input layer, three neurons in the hidden layer and one neuron in
the output layer. Besides the back-propagation learning algorithm was incorporated
using Matlab, for the training of the ANN, using a HMI ( Human Machine Interface )
which requires the user to enter one or more outputs in relation to inputs for running
the training. Using the same HMI training results are transferred to the RNA
implemented in the FPGA, giving the chance to reprogram the Programmable Logic
controller that has been incorporated, according to its requirements. For the data
transfer, on the card was implemented a module of serial reception that is responsible
to receive the weights, and direct to them to each neuron, thereof having own

memory and the ability to determine which weights correspond to them.

KEY WORDS:

FPGA
ANN

PLC

VLSI
CONTROL
CHIP



CAPITULO I: INTRODUCCION

1.1. ANTECEDENTES

En 1943, Warren McCullock y Walter Pitts, desarrollaron algoritmos
matematicos necesarios para posibilitar en sentido general el funcionamiento de una
red neuronal artificial; posteriormente en 1949, Donal Hebb cred un algoritmo de
aprendizaje para tales redes neuronales. Los trabajos de estos estudiosos se

consideran actualmente como el origen de la inteligencia artificial.

La utilizacién que se ha venido dando a la IA (Inteligencia Artificial) esta
relacionada con una diversidad de ambitos, algunos de los cuales son: Medicina en la
ayuda al diagnostico; Ingenieria en la optimizacion de procesos, diagnéstico de
fallos, toma de decisiones; Informatica en el procesado del lenguaje natural,
criptografia, teoria de juegos, linglistica computacional; Robotica y automatica en
sistemas adaptativos de rehabilitacion, interfaces cerebro computadora, sistemas de
vision artificial, sistemas de navegacion automatica; asi también para una serie de

aplicaciones que requieren abstraer informacion para tomar decisiones complejas.

La inteligencia artificial es por definicion una abstraccion o software y por lo
tanto es necesaria una plataforma o hardware para dar capacidad de generar efecto;
entre los dispositivos electrénicos que brindan la posibilidad de servir como
plataforma se encuentran la tarjeta FPGA (Field Programable Gate Array) que

permite crear y emular disefios de hardware y el PLC (Controlador Logico
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Programable) que permite procesar sefiales eléctricas para realizar el control y

automatizacion de procesos.

1.2.  JUSTIFICACION E IMPORTANCIA

Los Controladores Logico Programables PLC tienen gran eficacia en su
propdsito, su funcionalidad y programacion se rige a eventos predecibles con una
I6gica de funcionamiento exacta, y en esencia la CPU de un PLC procesa la

informacidn instruccidn por instruccion.

Si en la funcionalidad de un PLC se pudiera implementar un sistema de auto
programacion frente a eventos abstractos y un procesamiento de varias instrucciones
a la vez, entonces se ampliarian posibilidades de técnicas de control y automatizacion
que involucren cierto nivel de inteligencia. Para ejecutar procesos de aprendizaje
complejos y tareas con una elevada cantidad de variables, la inteligencia artificial
necesita gran capacidad de procesamiento de informacion. Incluso en las tareas mas
bésicas de automatizacion seria mas facil entrenar un sistema que programarlo, dado
gue un sistema capaz de aprender seria el equivalente a un sistema capaz de

programarse de modo automatico.

La implementacion de RNA (Redes Neuronales Artificiales), permite que una
aplicacion pueda aprender de varios ejemplos para luego responder de forma
adecuada a otros ejemplos similares, adaptandose a distintas situaciones. Resolver
este tipo de aplicaciones resultaria dificil y extenso al implementarse caso por caso
en la programacion tradicional mediante codigo, debido a que en ella se realiza una
programacion estricta y especifica para situaciones muy particulares, esta
caracteristica restringe la abstraccion y generalidad que podria necesitar la solucion

de un problema.
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Los sistemas implementados sobre FPGA, pueden presentar un incremento
importante en la velocidad de procesamiento, debido a que permiten la ejecucion de
sentencias concurrentes, mientras que en una CPU convencional esto no es posible,
pues las sentencias se ejecutan necesariamente de modo secuencial usando ciclos de

reloj.

Al implementar RNA sobre una tarjeta FPGA, se espera un incremento en la
velocidad de aprendizaje y capacidad para adaptarse de una aplicacion, porque el
dispositivo ejecuta tareas de manera simultanea, debido a su arquitectura; y a su
principio de funcionamiento capaz de reconfigurar sus conexiones de hardware, con

lo cual se tendrian dos parametros importantes para la implementacion de una RNA.

Implementar aplicaciones que sean mucho mas rapidas y eficaces en un sistema
embebido disefiando circuitos integrados, implicaria un incremento en la generacién
de riqueza utilizando conocimientos y capacidades intelectuales. El gobierno impulsa
el cambio de la matriz productiva y esto requiere que las universidades promuevan el
desarrollo de proyectos innovadores que involucren la capacidad intelectual de sus

alumnos para crear, mejorando en el pais la posibilidad de generar tecnologia propia.

1.3. ALCANCE DEL PROYECTO

Se estructuré6 una Red Neuronal Artificial RNA en una tarjeta FPGA
haciendo uso del Lenguaje para Descripcion y Modelado de Circuitos VHDL, con el
propésito de disefiar un Controlador Logico Programable. Se implementd el
algoritmo de aprendizaje de retro-propagacion en Matlab, para el entrenamiento de la
RNA, y un sistema de comunicacion que permite transferir las condiciones de

funcionamiento al sistema en otras palabras se transfieren los pesos, brindando la
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posibilidad de reprogramar el Controlador Logico Programable a implementar, segln

requiera el usuario.

En la filosofia de funcionamiento, el sistema es entrenado usando un
algoritmo de aprendizaje. Se ingresa la tabla de verdad de un circuito combinacional,
cuyos datos son utilizados por el algoritmo de aprendizaje como patrones de
entrenamiento, para permitir que la RNA pueda aprender, es decir para generar los
pesos. El sistema reacciona segun la informacion que se le ha proporcionado,
mostrando un comportamiento convergente a la tabla de verdad con la cual fue

entrenado.

En el escenario de pruebas se puede evidenciar que la Red Neuronal Artificial
RNA implementada se esta comportando conforme lo requiera una aplicacién para

resolver un problema.

1.4.  Objetivos

Objetivo general.
- Implementar un Controlador Logico Programable basico con FPGA y Redes

Neuronales Avrtificiales.

Objetivos especificos

- Disefiar una Red Neuronal Artificial sobre una tarjeta FPGA.

- Implementar un Algoritmo de Entrenamiento para la Red Neuronal
Artificial.



Implementar un Sistema de Transferencia de datos hacia la Red Neuronal

Artificial.

Evaluar la Red Neuronal Artificial, segin su capacidad de aprendizaje y

ejecucién de una tarea.

Definir un escenario de pruebas, para observar el comportamiento del

sistema.



CAPITULO II: ESTADO DEL ARTE

2.1. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales son modelos de comportamiento inteligente que
pueden ser construidos como sistemas artificiales inspirados en el sistema nervioso
de seres vivos. Las aplicaciones de sistemas basados en redes neuronales han
permitido disefiar redes con propdsitos especificos como el reconocimiento de
patrones. Este esquema es novedoso en el area de la computacién y es muy
interesante dado que una computadora digital, aun la mas sencilla, supera la
velocidad y precision del cerebro en la relacion de operaciones numéricas; aunque
las operaciones como reconocimiento de patrones, memoria asociativa y en general
todas las relaciones con el comportamiento inteligente parecen imposibles de
alcanzar mediante las concepciones computacionales tradicionales de la computacion

incluyendo el campo de la inteligencia artificial. (Maxines & Alcala, 2002)

Las redes neuronales artificiales son mecanismos de procesamiento de datos,
cuya idea fundamental esta basada en emular las Redes Neuronales Biologicas, asi
las Redes Neuronales Artificiales necesitan aprender a reaccionar de formas variadas
ante una gama de estimulos como sus homdlogas bioldgicas. La unidad fundamental
de una Red Neuronal Artificial, es la neurona y reacciona mediante una formula
matematica que esta formada por una suma ponderada y una funcién de activacion
que calcula un proceso basico dentro de todo el conjunto de procesos que se realizan
en una Red Neuronal Artificial (RNA). El procesamiento en una RNA es el conjunto

de los procesamiento individuales de todas y cada una de las neuronas que la
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componen, intercambiando informacién de forma coordinada y organizada, de

acuerdo a la arquitectura de la RNA en cuestion.

Existe una gran cantidad de problemas de ingenieria resueltos con disefios de
redes neuronales artificiales capaces de emular en mayor o menor medida algunas
funciones realizadas por el sistema nervioso de los seres vivos, como la
discriminacion de patrones. No obstante el éxito obtenido por las redes neuronales
artificiales, no estd comprobado que esta arquitectura computacional cumpla con el
test de Turin y que, por consiguiente, sea la solucion al problema de la generacion de
verdadera inteligencia artificial. Desde el punto de vista filosofico, las arquitecturas
distribuidas y paralelas, como las redes neuronales, no son mas que muchos
procesadores tradicionales; desde este punto de vista, no poseen alguna propiedad
nueva que evite las objeciones del test de Turin. (Maxines & Alcald, 2002)

El tipo de procesamiento que realiza una RNA presenta una capacidad poco
frecuente en las maquinas convencionales, ya que una RNA no siempre reacciona de
manera exacta, sin embargo su respuesta se asemeja a la respuesta esperada. A una
RNA no necesariamente se la debe entrenar para todos y cada uno de los casos de un
evento a resolverse, aun asi la RNA determina la respuesta adecuada a un nuevo

caso, basandose en casos anteriores.

En la actualidad se han logrado avances importantes en la implementacion de
RNA’s que permiten realizar procesamiento de datos de manera inteligente
utilizando nuevos sistemas en los cuales no solo se han implementado algoritmos
materializados en software sino también ha sido posible materializar las RNA en

hardware, donde la arquitectura del hardware es precisamente la red neuronal.
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El 7 de agosto de 2014 la empresa IBM (International Business Machines) ha
introducido un nuevo chip al cual le ha denominado neurdn chip, o chip cognitivo, el
cual posee una tecnologia inspirada en el cerebro humano. El chip funciona con 1
millon de neuronas y 256 millones de sinapsis ademas resulta ser el mas grande de
los chip que IBM ha construido pues consta de 5.4 mil millones de transistores, la red
implementada en el chip tiene 4096 nucleos neurosinapticos. Ademas el consumo de
potencia es relativamente bajo pues consume la infima cantidad de 70mW durante su
funcionamiento. Esta tecnologia presenta grandes posibilidades para aplicaciones con
necesidades sensoriales, asi como también para expandirse mas alla de los limites

conocidos de la supercomputacion distribuida (IBM Corporation, 2014).

“The architecture can solve a wide class of problems from vision, audition, and
multi-sensory fusion, and has the potential to revolutionize the computer industry by
integrating brain-like capability into devices where computation is constrained by
power and speed” (Dharmendra S. Modha, 2014).

Los modelos de redes neuronales estan ofreciendo nuevos enfoques para resolver
problemas, mismos que pueden simular en maquinas de propdsito especifico,
aceleradores de hardware con arquitectura neuronal incluso en computadoras
convencionales. A fin de alcanzar velocidades de procesamiento maximo pueden
utilizarse arreglos con base en tecnologia de procesamiento Optico o en VLSI de
silicio. El aspecto fundamental reside en utilizar el modelo neuronal de
procesamiento paralelo en tiempo real con una enorme cantidad de procesadores
sencillos. (Maxines & Alcald, 2002)

Las aplicaciones de las redes neuronales y de la computacién son muy abundantes.
De entre ellos se destacan en el campo de procesamiento de sefiales o reconocimiento
de patrones, la extraccion de caracteristicas, la inspeccion industrial, el pronostico de

negocios, la clasificacion de crédito, la seleccion de seguridad, el diagnostico
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médico, el procesamiento de voz, la comprension del lenguaje natural, el control de

robots y la adaptacion de procesos de control. (Maxines & Alcala, 2002)

2.2. CLASIFICACION DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las Redes Neuronales Artificiales 6 RNA pueden ser clasificadas segun, la
estructura de la red, su algoritmo de aprendizaje y su tipo de entrada, aquellas

clasificaciones se detallan a continuacion:

2.2.1. Segun laestructura de la red

Se tiene como referencia el tipo de interconexion existente entre las neuronas que
conforman la Red Neuronal Artificial, y se tiene en cuenta la direccion del flujo de
datos, clasificandose de la siguiente manera:

2.2.1.1. Redes de propagacion hacia adelante

La interconexién entre las neuronas que conforman la RNA, esta dada de tal
manera que no existe retroalimentacion de datos, es decir la salida de una neurona
estd conectada a la entrada de otra que no ha participado en la generacion de dicha
salida, y bajo este principio de funcionamiento se pueden mencionar RNA Monocapa

y Multicapa.

- Monocapa._ Se denomina asi cuando el nimero de salidas es igual al nUmero
de neuronas que conforman la Red, y las salidas no se conectan a las
entradas; algunos ejemplos de estas RNA son: Adaline y Perceptron.
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- Multicapa._ Se denomina asi cuando algunas neuronas reciben en sus
entradas las salidas de otras, siempre y cuando no exista retroalimentacion; el

perceptron multicapa es un claro de ejemplo de este tipo de RNA.

2.2.1.2. Redes Recurrentes

La interconexién entre las neuronas que conforman la RNA, esta dada de tal
manera que existe retroalimentacion de datos, es decir que por lo menos una salida
de una neurona esta conectada a la entrada de otra que ha participado en la
generacion de dicha salida; la red de HopField es un claro ejemplo de este tipo de

interconexién de RNA.

2.2.2. Segun su algoritmo de aprendizaje

Se hace referencia al método a través del cual se le proporciona la informacién
necesaria a una RNA, para su adecuado funcionamiento, clasificandose de la

siguiente manera:

2.2.2.1. Aprendizaje Supervisado

Los datos para el funcionamiento de la RNA son proporcionados a partir de un
conjunto de datos (entradas-salidas), sin embargo no es necesario conocer todo el
conjunto de datos posibles, pues la red tiene la capacidad de generalizar. Este tipo de
RNA no puede adquirir un nuevo aprendizaje a partir de su propio funcionamiento
para modificar el comportamiento de la red como tal; se puede mencionar como

ejemplos a la red Adaline y el perceptrén multicapa.
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2.2.2.2. Aprendizaje Auto-organizado

La RNA aprende del entorno en el cual esté en funcionamiento y no requiere de un

conjunto de datos previos.

2.2.2.3. Aprendizaje Reforzado

En este tipo de RNA se combina el aprendizaje Supervisado y el Auto-organizado, es
decir que a la RNA se le proporciona un conjunto de datos previos y también ella
puede aprender paulatinamente del entorno en el cual se encuentra en

funcionamiento.

2.2.3. Segun su tipo de entrada

Se divide a las RNA segun la naturaleza de la sefial que va a ser conectada en su

entrada y se clasifican de la siguiente manera:

2.2.3.1. Analdgicas

Procesan datos analdgicos, es decir sefiales de naturaleza continua.

2.2.3.2. Discretas

Procesan sefiales de tipo digital, es decir tienen valores puntuales, por lo general

suelenser 1,0y -1.
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2.3.ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO

Una caracteristica prominente de las RNA es su capacidad para aprender a través
del entrenamiento de manera similar al sistema nervioso central de cualquier
organismo vivo. Tiene capacidades de aprendizaje para reaccionar a estimulos
externos ya sean conocidos o desconocidos, basandose en experiencias previas y en

la arquitectura misma de red.

Un algoritmo de entrenamiento es un procedimiento para otorgar a la RNA de
una capacidad de aprendizaje; uno de los algoritmos mas utilizados es el de Retro-
propagacion. El aprendizaje le permite a la RNA proporcionar una respuesta

adecuada frente a eventos iguales o similares al de su entrenamiento.

2.3.1. Algoritmo de Retro-propagacion

Este algoritmo permite realizar el tipo de aprendizaje supervisado por lo tanto los
requerimientos principales son: un banco de datos entradas vs salidas, una
arquitectura de red bien definida y de propagacién hacia adelante. Teniendo en
cuenta estos parametros la funcién del algoritmo es basicamente una actualizacién

iterativa de los pesos de cada neurona basandose en el error medio cuadratico.

Se aplica un estimulo a las entradas de la RNA, las cuales son procesadas a
través de todas las capas hasta generar una respuesta. La respuesta de la RNA es
comparada con la respuesta deseada, se calcula el error y este se propaga hacia las
capas previas de la RNA. Cada neurona recibira una parte del error proporcional al

porcentaje de contribucion de dicha neurona a la respuesta total. Posteriormente
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generan una variacion de los pesos, para irlos sintonizando de tal forma que estos

generen una respuesta adecuada.

Se le adjudica un conjunto de parametros de funcionamiento a la RNA, los
cuales se denominan pesos; para tener mejores resultados es recomendable colocar

los valores de los pesos de manera aleatoria y con valores pequefos.

Para calcular el estado de la RNA al haberle asignado el conjunto de pesos
aleatorios se le realiza una prueba de funcionamiento, obteniendo asi una respuesta y
un error con respecto a la respuesta esperada. El propdsito del algoritmo es hacer que
el error sea muy bajo. En la Figura 1 se ilustra la iteracion fundamental que realiza el
algoritmo para determinar el error y todos los parametros que requiere para sus

derivadas parciales, las mismas que son esenciales para determinar la variacion de

cada peso.

1?’10:, r
w0 tar
A

in : I

; me'wi » F(net) ﬂ\ —» F(error) —»

in, : i=0 net _/

WwWn

Figura 1. Diagrama fundamental de E para Retro-propagacién

En la ecuacion (1), se muestra la expresion que determina la funcién del error

medio cuadratico.
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1
E = F(error) = 5 error? (1)

En la ecuacion ( 2 ) se muestra la funcion error.

error = tar — out ( 2 )

Donde tar es la respuesta deseada y out es la respuesta actual de la RNA.

En la ecuacion ( 3 ) se muestra la expresion que determina la funcion de net, la

misma que es la funcién sigmoidea.

1

F(net) = out = 11 o-neta (3)

Donde «, determina la pendiente de esta funcion; se la considera una constante.

A la sumatoria )i, in; - w; que calcula el valor de net se la puede representar

como se muestra en la ecuacion (4 ):

net = inl . Wl + inz . WZ pen wae ea s +l7’ln . WTL + ino . WO (4)

Donde el valor de in0 siempre sera ‘1’ quedando asi w0 representando el umbral
de la neurona sin embargo se lo considera un peso mas para facilidad de célculos. in,
hasta in,, representan las entradas de la neurona, dichas entradas en ciertos casos
pueden ser la salidas de otras neuronas. w, hasta w,, representan los pesos de las

neuronas.

“La base del algoritmo backpropagation para la modificacion de los pesos es la
técnica conocida como gradiente decreciente.” (Introduccion a las redes neuronales
aplicadas, 2007)
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“El gradiente toma la direccién que determina el incremento mas répido en el
error, mientras que la direccidn opuesta, es decir, la direccion negativa, determina el
decremento mas rapido en el error.” (Introduccion a las redes neuronales aplicadas,
2007)

“A nivel practico, la forma de modificar los pesos de forma iterativa consiste en
aplicar la regla de la cadena a la expresion del gradiente y afadir una tasa de

aprendizaje 1.” (Introduccidn a las redes neuronales aplicadas, 2007)

La variacion del peso w en la posicion i, Aw; se puede determinar al colocar un

coeficiente de aprendizaje n multiplicado por el gradiente en decremento, es decir
98 con signo negativo
owj Y Y '

. OE
AWi—_rl.'%i (5)

Al aplicar la regla de la cadena, la expresion de Aw; se muestra en la ecuacion ( 6).

0E ] . aerror] . [aout] . [aout]

Aw; = - [ dout onet

derror adw; (6)

Al resolver cada una de las derivadas parciales de la ecuacién ( 6 ) se obtiene la
ecuacion ( 7 ), que muestra la variacion de un peso en particular, en una sola

iteracion.

Aw; = —n - [error] - [-1] - [out - & - (1 — out )] - [in;] (7)

Para una adecuada comprension, los factores entre corchetes de la ecuacion ( 7))

estan en el mismo orden que los factores entre corchetes de la ecuacion ( 6 ).

Es importante aclarar que este mecanismo se realiza una cantidad de veces igual

a la longitud del vector de salida tar.
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2.4. DISPOSITIVOS FPGA

Un dispositivo FPGA (Field Programmable Gate Array) o en espafiol (Arreglo
de compuertas programables en el campo) es un dispositivo l6gico de hardware
reconfigurable in situ, es decir permite realizar una configuracion de las compuertas
I6gicas inherentes a si en el instante en el cual el programador lo requiere;

permitiendo describir y modelar hardware sobre su arquitectura.

El tipo de hardware que se puede describir y modelar en un FPGA va desde
compuertas logicas hasta complejos circuitos embebidos en un solo chip. La
limitacidn esta dada por las capacidades del dispositivo FPGA utilizado. Algunas de
las caracteristicas técnicas de la tarjeta FPGA XC3S500E se ilustran en la Tabla 1.

Tabla 1.

Caracteristicas tecnicas de la FPGA XC3S500E.
System Gates 500K
Equivalent Logic Cells 10476
Distributed RAM bits 73K
Block RAM bits 360K
Dedicated Multipliers 20
DCMs 4
Maximum User 1/O 232
Maximum Differential 92
I/0 Pairs

CLB Array (One CLB = Four Slices):

Rows 46
Columns 34
Total CLBs 1164

Total Slices 4656
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Buenos aportes sobre las FPGA han sido realizados por (Jorge A. Quifiones R.,
2011) como se vera a continuacion:

I.  Los dispositivos FPGA (Arreglos de compuertas programables en campo) se
basan principalmente de arreglos de compuertas y dentro de su arquitectura
contienen tres elementos configurables(Figura 2):

ii. - Bloques logicos configurables (CLB).
iii. - Bloques de entrada y salida (10B).

iv. - Canales de comunicacion.

Canales de comunicacion

(100 LI

Y Fe e s
Faoll ol laoll Il

Bloques de
ifo

Ol
Cl
O
Cl
Cl
O
]

O

Bloques légicos

Figura 2. Arquitectura interna de una FPGA. (Jorge A. Quifiones R., 2011)

v. Internamente los blogques légicos configurables estdn alambrados por los
canales de comunicacion de flujo y el datos son llevados por los blogues de
entrada y salida de las terminales del FPGA. EI CLB contiene generadores de
funciones, biestables y multiplexores para rutear las sefiales dentro del CLB.
Los generadores de funciones se implementan como tablas de consulta mejor
conocidos como LUT(Lookup Tables). Una LUT béasicamente es una
memoria ROM reprogramable con 16 palabras de un bit.

vi.  Para la programacion de los FPGA se utilizan lenguajes de descripcion de

hardware (HDL) que permiten disefiar y depurar un sistema digital con un
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alto grado de abstraccion. Dentro de estos lenguajes los més populares en la
industria son el VHDL vy el Verilog.

El Lenguaje VHDL permite describir un sistema digital en diferentes niveles
de abstraccion:

1. Por su comportamiento

2. Flujo de datos

3. Estructural

Una de las ventajas de VHDL es que la metodologia de disefio es Arriba-
Abajo (Top-Down), que permite describir un sistema a partir de su estructura
general a una particular.

dispositivo FPGA XC3S500E utilizado es una tarjeta modular, cuyos

componentes més utilizados se ilustran en la Figura 3.

|

;.
BEEEL

ll“
VY e &u g
ML

Figura 3. Tarjeta FPGA XC3S500E PQG208



La descripcion de los componentes de acuerdo a la numeracion de la Figura 3, se

muestran en la Tabla 2.

Tabla 2.

Descripcion de componentes de la FPGA.

S W

0o N o O

10

11
12
13

14

15
16

17

Denominacion
81/0s_1
81/0s_2

161/0s_1
161/0s_2

321/0s_1
321/0s_2
321/0s_3

Procesador FPGA
SPARTAN 3E
XC3S500E

JTAG
Leds 1,2,3,4

Buzzer
Interfaz LCD
SDRAM

Potencidmetro

Joystick

Fuente de
alimentacion

Switch de encendido

Descripcion
Puertos con 8 pines digitales que Se usan
pueden ser configurados como para
entradas o salidas. conectar
Puertos con 16 pines digitales que ~ accesorios
pueden ser configurados como ~ adicionales
entradas o salidas. (modulos)

Puertos con 32 pines digitales que
pueden ser configurados como
entradas o salidas.

El dispositivo tiene las siguientes caracteristicas:
-Frecuencia de Reloj: 50MHz

-Voltaje de operacion: 1.15V-3.3V
-Empaquetado: PQG208

-Entradas/Salidas: 116

-RAM: 360kb

-DCMs: 4

-Puerto de programacion compatible con JTAG

Da la interfaz para la programacion de la tarjeta

Indicadores luminosos para la interfaz entre el
usuario y la tarjeta.

Es un zumbador, sirve para emitir sonidos.

Para conectar LCD22, LCD12864, LCD1602
Para conectar una tarjeta SDRAM. También sirve
como conector de expansion para FPGA o CPLD.
Para ajustar el brillo del LCD22 y LCD12864, o
para ajustar el contraste del LCD1602.

Es una palanca de mando de 5 posiciones
Conexion a5V DC.

Encendido y apagado de la tarjeta.
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CAPITULO I1l: DESARROLLO DEL SISTEMA

El sistema completo queda implementado como se muestra en la Figura 4, donde
se ilustran dos bloques principales, Emisor y Receptor. En el Emisor se realiza el
entrenamiento de una RNA que posee la misma arquitectura que la que esta
implementada en la FPGA. Una vez entrenada es decir ya obtenidos los pesos, éstos
se almacenan en un vector y se los envia mediante comunicacién serial hacia la

FPGA que contiene dos médulos principales: una RNA y un sistema de recepcion.

| EMISOR |

PC

ALGORITMO DE
ENTRENAMIENTO

L

Tx| TRANSMISION |

| RECEPTOR |
RX|  RECEPCION |
e—»inl iL
o »in2 oute—»
e—»in3 RNA
o » ind
FPGA

Figura 4. Diagrama de elementos que constituyen todo el sistema.

Para mostrar el desarrollo del sistema es importante indicar el funcionamiento, el

mismo que se rige al proceso mostrado en el diagrama de bloques de la Figura 5.
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PUESTA EN

ENTRENAMIENTO j/ TRANSFERENCIA j/ MARCHA

Figura 5. Diagrama de bloques de Funcionamiento del Sistema

A continuacion se muestra una descripcion de cada uno de los procesos

mostrados en la Figura 5:

- Entrenamiento: Es ejecutado en Matlab, mediante una interfaz grafica que
permite observar el progreso del entrenamiento de la RNA y el calculo de los
pesos correspondientes.

- Transferencia: La misma interfaz gréafica, permite realizar la Transferencia
de los pesos hacia una tarjeta FPGA XC3s500E, mediante comunicacion
serial y el dispositivo USB to Serial PL2303.

- Puesta en Marcha: El dispositivo es capaz de recibir los pesos y redirigirlos
a la RNA, para que sean almacenados en la neurona que corresponda;
posterior e inmediatamente el dispositivo muestra el comportamiento de la
RNA deseado.

En la Figura 6 se ilustran las entradas y salidas del sistema embebido en la

FPGA vy sus blogues de funcionamiento interno.
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® > RX|  RECEPCION |
_ 11
e—» inl

in2 oute—»

RNA

®e—»in3

e——» ind

Figura 6. Sistema Embebido en la FPGA.

En general la RNA se puede describir como una caja negra cuyo funcionamiento
depende del entrenamiento que haya recibido y va a presentar una respuesta discreta

out segun los valores de las entradas inl- in4 que son también discretos.

3.1. Arquitectura de la RNA

El tipo de Red Neuronal es totalmente conectada, es decir que todas sus entradas
estan conectadas a todas las neuronas de la capa de entrada y que todas las salidas de
las neuronas de cualquier capa estan conectadas a las entradas de las neuronas de la
siguiente capa. La RNA es de tipo discreta, de propagacion hacia adelante,
multicapa, y de aprendizaje supervisado. La arquitectura de la Red Neuronal
Artificial implementada en la tarjeta FPGA XC3s500E se ilustra en la Figura 7.
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SR e

Figura 7. Arquitectura de la Red Neuronal Artificial

En la Tabla 3, Tabla 4, y Tabla 5 y se muestra la denominacién y distribucién de los pesos conforme a las rutas que le corresponden a cada uno

teniendo en cuenta la arquitectura de la RNA ilustrada en la Figura 7.



Tabla 3. Denominacion de los pesos de las conexiones hacia la Capa de Entrada. 24
Pesos(w) Desde laEntradal  Desde la Entrada 2 Desde la Entrada3  Desde la Entrada 4 Equivalentes al umbral
Hasta la Neuronal WwEnl: inl1-->N1 wEn5: in2-->N1  wEn9: in3-->N1 wEnl13: ind4d-->N1 wEnl7: in0-->N1
Hasta la Neurona2 WEn2: inl-->N2 WwEn6: in2-->N2  wEnl10: in3-->N2 wEnl4: in4-->N2 wEnl18: in0-->N2
Hasta la Neurona3 WEN3: inl-->N3 wEn7: in2-->N3 wEnll: in3-->N3 wEnl5: in4-->N3 wEnl19: in0-->N3
Hasta la Neurona4 WwEn4: inl-->N4 wEn8: in2-->N4  wEnl2: in3-->N4 wEnl6: in4-->N4 wEn20: in0-->N4
Total: 20 pesos(w)

Tabla 4. Denominacién de los pesos de las conexiones hacia la Capa Oculta.

Pesos(w) Desde la Neuronal Desde laNeurona2  Desde la Neurona3 Desde la Neurona 4 Equivalentes al umbral
Hasta la Neurona5 wOcl: N1-->N5 wOc4: N2-->N5 wOc7: N3-->N5 wOcl0: N4-->N5 wOcl3: in0-->N5
Hasta la Neurona6 wOc2: N1-->N6 wOc5: N2-->N6 wOc8: N3-->N6 wOcll: N4-->N6 wOcl4: in0-->N6
Hasta la Neurona7 wOc3: N1-->N7 wOc6: N2-->N7 wOc9: N3-->N7 wOcl2: N4-->N7 wOcl5: in0-->N7
Total: 15 pesos(w)

Tabla 5. Denominacion de los pesos de las conexiones hacia la Capa de Salida.

Pesos(w) Desde la Neurona5 Desde la Neurona6  Desde la Neurona 7 Equivalentes al umbral
Hasta la Neurona8 wSal: N5-->N8 wSa2: N6-->N8 wSa3: N7-->N8 wSa4: in0-->N8
Total: 4 pesos(w)

Nomenclatura de Ejemplo: wEnl: inl -- > N1, se lee que el peso de conexion desde la entrada “in1” hasta la “Neuronal” se denomina wEknl.
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3.2. Algoritmo de aprendizaje

Se utiliza el algoritmo de aprendizaje Retro-propagacion, y su funcionamiento
consiste en calcular la salida de la RNA utilizando pesos aleatorios y determinar el
error de dicha respuesta en relacion a la respuesta deseada. Mediante derivadas
parciales se calculan los errores cometidos por cada una de las neuronas que
conforman la RNA, dicho error es proporcional al porcentaje de contribucion de cada
una de las neuronas a la respuesta total. Se calcula en qué valor se debe incrementar
o disminuir cada uno de los pesos, estas variaciones se denominan deltas y son
sumadas o restadas al peso que le corresponde. Se recalcula la salida con los nuevos
pesos y se repite varias veces el proceso hasta que el error serd muy pequefio. El
procedimiento se implemento en Matlab y se ilustra mediante el diagrama de flujo de
la Figura 8.

INICIO

Inicializar Pesos y
variables auxiliares

Calculo de respuestas y
error de la RNA

v
Calculo de factores de error para
cada peso (Retropropagacion
del error)
v
Calculo de variacion y
ajuste de pesos

A

Calculo del error
de época

Error de época
es muy bajo

Almacenar todos los pesos
en un vector

Figura 8. Diagrama de Flujo del Algoritmo de aprendizaje Retro-propagacion
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3.2.1. Inicializar Variables auxiliares.

Para ejecutar el Algoritmo de Retro-propagacion se requiere variables con
valores iniciales, que van a determinar los pardmetros fundamentales de
funcionamiento del algoritmo. Se requiere una matriz cuyos elementos son las
entradas con su correspondiente salida esperada, y se ilustra en la Tabla 6. El vector
salida corresponde a un ejemplo ya que puede variar segin los requerimientos del

usuario el mismo que tiene la posibilidad de cambiar dichos valores.

Tabla 6.
Inicializacion de los vectores de entrada y salida

Vectores Entrada  Vector Salida

inl in2 in3 in4 tar
0 0 0 0 0
0 0 0 1 1
0 0 1 0 0
0 0 1 1 1
0 1 0 0 0
0 1 0 1 1
0 1 1 0 0
0 1 1 1 1
1 0 0 0 1
1 0 0 1 0
1 0 1 0 1
1 0 1 1 0
1 1 0 0 1
1 1 0 1 0
1 1 1 0 1
1 1 1 1 0

Se colocaron, un factor de aprendizaje de 0.1, una entrada in0 con un valor
I6gico “1”, y un factor de estiramiento con el valor 4. El factor de aprendizaje es un
factor multiplicativo que permite controlar porcentualmente la variacion de los pesos

para evitar excesivas oscilaciones del error y para que la velocidad de aprendizaje no
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sea excesivamente lenta. La entrada inO permite implementar el umbral de activacion
de cada neurona, serd constante y con el mismo valor para todas. El factor de
estiramiento determina la pendiente de la funcion de activacion sigmoidea, una
pendiente muy elevada puede producir excesivas oscilaciones en el error de cada
época, y una muy baja puede poner muy lento el proceso de aprendizaje.

3.2.2. Inicializar pesos.

El algoritmo de Retro-propagacion sigue un procedimiento ordenado de etapas;
una de sus primeras etapas requiere calcular la respuesta de la RNA, y para dar dicha
respuesta se requiere tener inicializados los pesos correspondientes, por lo cual es
importante proporcionar dichos datos de manera aleatoria al iniciar el entrenamiento.
Los valores con los cuales se inicializaron los pesos de la capa de entrada, capa

oculta y capa de salida se ilustran en la Tabla 8, Tabla 7 y Tabla 9, respectivamente.

Tabla 7.
Inicializacion de los pesos de la capa oculta.
Capa Oculta
Nombre del  Valor del Peso NEURONA
Peso

wOc 1 0,2 Neurona 5
wOc 2 0,2 Neurona 6
wOc 3 0,5 Neurona 7
wOc 4 0,3 Neurona 5
wOc 5 0,4 Neurona 6
wOc 6 0,5 Neurona 7
wOc 7 0,5 Neurona 5
wOc 8 0,6 Neurona 6
wOc 9 0,2 Neurona 7
wOc 10 0,5 Neurona 5
wOc 11 0,6 Neurona 6
wOc 12 0,2 Neurona 7
wOc 13 0,4 Neurona 5
wOc 14 0,5 Neurona 6
wOc 15 0,7 Neurona 7



Tabla 8.
Inicializacion de los pesos de la capa de entrada.

Capa de entrada
Nombre del Valor del Peso NEURONA

Peso

WEN 1 0,4 Neurona 1
WEN 2 0,5 Neurona 2
WEN 3 0,7 Neurona 3
WEN 4 0,7 Neurona 4
WEN 5 0,4 Neurona 1
WEN 6 0,5 Neurona 2
WEN 7 0,7 Neurona 3
WEN 8 0,7 Neurona 4
WEN 9 0,4 Neurona 1
WEN 10 0,5 Neurona 2
WEN 11 0,7 Neurona 3
WEN 12 0,7 Neurona 4
WEN 13 04 Neurona 1
WEN 14 0,5 Neurona 2
WEN 15 0,7 Neurona 3
WEN 16 0,7 Neurona 4
WEN 17 0,4 Neurona 1
WEN 18 0,5 Neurona 2
WEN 19 0,7 Neurona 3
WEN 20 0,7 Neurona 4
Tabla 9.

Inicializacion de los pesos de la capa de salida.

Capa de Salida
Nombre del Valor del Peso NEURONA

Peso
wSa 1 0,5 Neurona 8
wSa 2 0,4 Neurona 8
wSa 3 0,5 Neurona 8
wSa 4 0,4 Neurona 8
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3.2.3. Calculo de Respuestas y error de la RNA.

Antes de iniciar el entrenamiento se necesita saber en qué condiciones de
funcionamiento se encuentra la RNA, entonces se calcula la respuesta que
proporciona con los pesos aleatorios que en ella se han inicializado, posteriormente

se calcula el error de su salida con respecto a la salida deseada.

Para calcular la repuesta de la Neurona 8, la misma que es también la respuesta de

toda la RNA, se procede de la siguiente manera:

net = wSal - out5 + wSaZ2 - out6 + wSa3 - out7 + wSa4 - in0 (8)

1 (9)

out = 1 _l_ e—net-a

Para calcular la repuesta de la Neurona 7 se procede de la siguiente manera:

net7 = wOc3 - outl + wOc6 - out2 + wOc9 - out3 + wOc12 - out4
+ wOc15 - in0 (10)

out7 = (11)

1 + e—net7-a

Para calcular la repuesta de la Neurona 6 se procede de la siguiente manera:

net6 = wOc2 - outl + wOc5 - out2 + wOc8 - out3 + wOc11 - out4
+wOc14 - in0 (12)



out6 = 1+ e—net6-a

Para calcular la repuesta de la Neurona 5 se procede de la siguiente manera:

net5 = wOc1l - outl + wOc4 - out2 + wOc7 - out3 + wOc10 - out4
4+ wOc13 - in0

outs = 1+ e—netS-a

Para calcular la repuesta de la Neurona 4 se procede de la siguiente manera:

net4 = wkn4 - in1 + wkEn8 - in2 + wgEn12 - in3 + wgEn16 - in4
+ wEn20 - in0

out4 = 1+ e—net4-a

Para calcular la repuesta de la Neurona 3 se procede de la siguiente manera:

net3 = wkn3 -inl1 + wkn7 - in2 + wEn11 - in3 + wEn15 - in4
+ wEn19 - in0

out3 = 1+ e—net3-a

Para calcular la repuesta de la Neurona 2 se procede de la siguiente manera:

net2 = wkn2 -inl + wkné - in2 + wgkn10 - in3 + wEn14 - in4
+ wEn18 - in0

30

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)
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— 21
out2 = 1 4+ e—net2-a ( )
Para calcular la repuesta de la Neurona 1 se procede de la siguiente manera:
netl = wEknl -in1 + wEn5 - in2 + wEn9 - in3 + wEn13 - in4 + wEn17
-in0 (22)
outl = (23)

1 + e—netl-a

Al factor de estiramiento a, de las funciones de activacion sigmoideas se lo considera

como una constante en todos los céalculos.

El célculo del error esta dado por la ecuacion( 24 ).

error = tar — out ( 24 )

Donde tar corresponde a la respuesta ideal esperada de la RNA, mientras que out es

la respuesta real que la RNA esta proporcionando.

El error medio cuadratico esta dado por la ecuacion ( 25).

1
E =—-error? (25)

Para ingresar mediante codigo en Matlab a calcular las respuestas se realiza una

suma ponderada que esta regida por un bucle de repeticion cuya variable incremental
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es “i” y finaliza en la longitud del vector respuesta esperada tar que ingrese el usuario

al momento de entrenar la RNA.

NEURONA 1

net4 = InO*wEnl7 + inl(i)*wkEnl + In2(i)*wEn5 + In3(i)*WEN9 + In4(i)*wEnl3;
out4 = sigmoide(net4,alpha);

NEURONA 2

net5 = In0*wEnl8 + inl(i)*wEn2 + in2(i)*wEn6 + in3(i)*wEn1l0 + in4(i)*wEnl4;
out5 = sigmoide(net5,alpha);

NEURONA 3

net6é = In0*wEnl9 + inl1(i)*wEn3 + in2(i)*wEn7 + in3(i)*wEnll + in4(i)*wEnl5;
out6 = sigmoide(net6,alpha);

NEURONA 4

net7 = in0*wEn20 + inl(i)*wEn4 + in2(i)*wEn8 + in3(i)*wEnl2 + in4(i)*wEnl6;
out?7 = sigmoide(net7,alpha);

NEURONA 5

netl = in0*wOcl1l3 + out4*wOcl + out5*wOc4 + out6*wOc7 + out7*wOclO;

outl = sigmoide(netl,alpha);

NEURONA 6

net2 = in0*wOcl4 + out4*wOc2 + out5*wOc5 + out6*wOc8 + out7*wOcll;

out2 = sigmoide(net2,alpha);

NEURONA 7

net3 = in0*wOcl1l5 + out4*wOc3 + out5*wOc6 + out6*wOc9 + out7*wOcl2;

out3 = sigmoide(net3,alpha);

NEURONA 8

net = Iin0*wSa4 + outl*wSal + out2*wSa2 +out3*wSa3;

out = sigmoide(net,alpha);

El error de la RNA se calcula de la siguiente manera:

outFinal (i) = out; Para calcular el ultimo resultado del entrenamiento
error = tar(i) - out; Para calcular del error de cada iteracién dentro de una época

3.2.4. Calculo de las variaciones de los pesos

Para sintonizar el funcionamiento de la RNA es indispensable determinar la
variacion que requiere cada uno de los pesos, ya que con dicha variacion es posible
calcular nuevos valores para los pesos que determinan la respuesta de la RNA y que
ademas permiten disminuir paulatinamente el error. El algoritmo de retro-
propagacion utiliza el descenso de gradiente para determinar las variaciones de los
pesos, y se logra mediante derivadas parciales sucesivas que permiten propagar el
error hacia las capas previas a la capa de salida.
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Para facilitar el calculo matemético, se almacena un factor en una variable

denominada ACAPA1, como se muestra en la Ecuacion( 26 ).

0E derror dout

ACAPA1 = —n - . .
rl derror dout dnet

Donde n es el factor de aprendizaje de la RNA.

En las siguientes ecuaciones se procede a calcular cada una de las derivadas
parciales de la ecuacion( 26 ).

9E
Para calcular
error

en la ecuacion( 25).

(26)

se requiere el error medio cuadratico E, que esta expresado

0E
= error
derror (27)
derror . . .,
Calcular S requiere la funcion error, expresada en la ecuacion( 24 ).

derror

dout (28)

dout . .y . .
Calcular T:t requiere la funcion out, que esta expresada en la ecuacion( 9).

dout B ae—net-a
dnet (1 + e neta)2 (29)
dout 1« (1 + e neta _ 1)
dnet 1+eneta 1y g neta (30)
dout 1-a 1 p—neta 1
anet = 1 + e—net-a ’ 1 + e—net-a + 1 + e—net-a - 1 + e_net.a) (31)
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dout 1-a 1 e neta 1
Jnet 14 e—neta ) 1 + e—neta + 1 + e—neta - 1 + e—neta

) (32)

aout _ 1 ¢ 1 _I_ e—net-a 1

Jnet 14 e neta ) 1 4 e—neta a 1 + e—neta (33)
dout 1 1
dnet - 1+ e~neta a-(1- 1 + e—neta ) (34)

Debido a la ecuacion (9 ), la expresién de la ecuacion( 34 ) puede expresarse

como se muestra en la ecuacion( 35 ).

aout_ (35)
m—out-a-(l—out)

Al reemplazar las ecuaciones (27 ), (28 )y (35) en la ecuacion( 26 ) se tiene el

factor ACAPA1 expresado en la ecuacion( 36 ).

ACAPA1 = —n - error- (—1) -out-a - (1 —out) (36)

AwSal de la neurona 8 de la capa de salida se ilustra mediante la ecuacion( 37).

0E derror dout Jnet

AwSal = —n - . . .
woa n derror dout dnet 0Sal

(37)

Debido a la ecuacion( 26 ), la ecuacion( 37 ) puede expresarse como se ilustra en

la ecuacion( 38).

AwSal = ACAPA1 Onet
woaL = owSal

(38)
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dnet
owsSa1’

net, que se encuentra expresada en la ecuacion( 8).

Por lo tanto solo es necesario calcular para lo cual se requiere la funcién

owsal (39)

Entonces al reemplazar la ecuaciones (36 ) y (39 ) en ( 38) se tiene AwSal que
se ilustra en la ecuacion (40 ). Para calcular AwSa2, AwSa3 y AwSa4 se requiere el

mismo procedimiento utilizado para AwSal.

AwSal = —n -error- (—1) -out-a - (1 —out) - out5 (40)

AwOc1 de la neurona 5 de la capa oculta se calcula mediante la ecuacion( 41).

0E derror dout OJnet dout5 dnet5 (41)

AwOcl = — - . . . . .
woe rl derror dout dnet dout5 0Jdnet5 0dwOcl

Al asociar la ecuaciones (26 ) con la ( 41) se obtiene la ecuacién( 42 )

dnet Odout5 OJnet5 (42)

Awlcl = ACAP AL - o e Fnets awOcl

Por lo tanto se requiere calcular las tres derivadas parciales de la ecuacion ( 42).

Onet . .y .,
Para calcular oz S requiere la funcion net que esta expresada en la ecuacion ( 8).

= wSal (43)



36

dout5 . . .
Para calcular ﬁ se requiere la funcion out5 expresada en la ecuacion( 15 ).

Con el mismo procedimiento utilizado para calcular la ecuacion( 35 ) se puede
determinar la ecuacion ( 44 ).

dout5 — outs 1 5
onet5 ou a-( out5 ) (44)

dnet5 . .y . .
Calcular Too; equiere la funcidn net5 que esta expresada en la ecuacion( 14 ).

owOc1 = outl (45)

Entonces al reemplazar la ecuaciones( 36 ), (43), (44)y (45) enlaecuacion (
42 ) se tiene AwOc1 que se ilustra en la ecuacion( 46 ). Para calcular AwOc2 a

AwOc15 se requiere el mismo procedimiento utilizado para AwOc1.

AwOcl = —n-error- (—1) -out-a - (1 —out) -wSal -out5-a - (1 (46)
—out5) - outl

AwEn1 de la neurona 1 de la capa de entrada recibe una retro-propagacion de
tres lazos. El primer lazo se forma entre las neuronas N1-N5-N8, el segundo lazo se
forma entre las neuronas N1-N6-N8 y el tercer lazo se forma entre las neuronas N1-
N7-N8. Al primero, segundo Yy tercer lazo se les denomina AN158, AN168 y AN178,
respectivamente. Las expresiones para calcular AwEnl se muestran en las
ecuaciones (47), (48), (49)y(50).

Onetl ( 47 )
dwEn1

AwEnl1 = (AN158 + AN168 + AN178) -



AN158 = 0E derror dout Jnet doutbS dnet5 doutl
- derror dout dnet dout5 dnetS doutl OJnetl
OE derror dout dnet Jdouté6 dnet6 doutl

AN168 = —n - . . . . . .
derror dout Jdnet douté6 Jdneté6 doutl OJnetl
0E derror dout Jnet dout7 dnet7 doutl

AN178 = —n - . . . . . .
derror dout dnet dout7 dnet7 Jdoutl OJnetl

37

(48)

(49)

(50)

Al asociar la ecuacion (51 ) con la (26 ); la ecuacion(56 ) conla (26)yla

ecuacion (52 ) con la (26), se tienen las expresiones de las ecuaciones (51 ), (52)

y (53 ) respectivamente.

AN158 = AcApAl . DRet dout> dnet5 doutl
- dout5 Jnet5 doutl OJnetl
AN168 = ACAPAL dnet OJdout6 Jnet6 Joutl
- dout6 OJnet6 doutl OJnetl
AN178 = AcApAl . 2Ret  dout7 Odnet7 doutl
- dout7 Onet7 Jdoutl OJnetl

(51)

(52)

(53)

Para calcular AN158, solo es necesario calcular las derivadas parciales de la

ecuacion (51 ). Sin embargo

dnet douts
dout5” Jnet5

ecuaciones (43) y (44 ) respectivamente.

ya Se encuentran expresadas en las
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dnets : . .
Para calcular % se requiere la funcion net5 expresada en la ecuacion( 14 ).

= wOcl (54)

dout1 : . .
Calcular % requiere la funcion outl expresada en la ecuacion( 23 ).

doutl
Onetl

=outl-a-(1—outl) (55)

Al reemplazar las ecuaciones (43 ), (44 ), (54 )y (55) en la ecuacion(51) se
tiene AN158.

AN158 = ACAPA1 -wSal -out5-a - (1 —out5) -wOcl-outl-a- (1 (56)
—outl)

Para AN168, es necesario calcular las derivadas parciales de la ecuacion (52 ), a

., doutl .
excepcion de o, due ya se encuentra expresada en la ecuacion ( 55).

dnet : . .
Para % se requiere la funcion net expresada en la ecuacion ( 8 ).

Onet (57 )

dout6 . ., .
Para ths se requiere la funcion out6 expresada en la ecuacion( 13 ).

dout6 (58)
Tnete out6 - a - (1 —out6)
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dnet6 : . .
Para % se requiere la funcion net6 expresada en la ecuacion( 12).

= wOc2 (59)

Al reemplazar las ecuaciones (57 ), (58 ), (59 )y (55) en la ecuacion( 52 ) se
tiene AN168.

AN168 = ACAPA1 - wSa2 - out6 - a - (1 —out6) -wOc2-outl -a- (1  (g0)
—outl)

Para AN178, es necesario calcular las derivadas parciales de la ecuacion(53), a

. doutl .
excepcion de o, due ya se encuentra expresada en la ecuacion ( 55).

la funcidn net expresada en la ecuacion ( 8).

= (61)
dout7 wa3
Para gout7 - se requiere la funcidn out6 expresada en la ecuacion( 11 ).
dout7 ( 62 )
Tret7 out7 - a- (1 —out7)

dnet7
Para - - se requiere la funcidn net6 expresada en la ecuacion( 10 ).
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Onet7 ( 63 )

Al reemplazar las ecuaciones (61 ), (62 ), (63 )y (55) en la ecuacion(53) se
tiene AN178.

AN178 = ACAPA1 -wSa3 -out7 -a - (1 —out7 ) -wOc2-outl - a - (1 (64)
—outl)

onet
w

Para calcular 5

1 .. . -z
- de la ecuacion( 47 ) se requiere la funcion netl expresada en

la ecuacion (22) .

dnetl _ (65)
OwEnl inl

Al reemplazar la ecuacion( 65 ) en la ( 47 ) se tiene la ecuacion ( 66 ).

AwEn1 = (AN158 + AN168 + AN178) - in1 (66)

Al reemplazar la ecuacion (56 ), (60) y (64 ) en (66 ) se obtiene la expresion
de la ecuacion ( 67).

AwEnl = (ACAPA1 -wSal -out5-a - (1 —out5)-wOcl-outl -a- (1
—outl ) + ACAPA1 -wSaZ - out6 - a - (1 — out6 ) - wOc2 (67)
-outl -a - (1 —outl)+ ACAPA1 -wSa3-out7 -a- (1
—out7)-wOc2-outl-a-(1—outl))-inl
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Al sacar factor comdn de la ecuacion( 67 ) se tiene la ecuacion( 68 ).

AwWEn1 = [ACAPA1 -outl - @ - (1 —outl) - in1] - [wSal - out5 - a - (1
—out5) - wOcl + wSa2 - out6 - a - (1 — out6 ) - wOc2 (68)
+wSa3 -out7 - a - (1 — out7 ) - wOc2]

Al reemplazar la ecuacion( 36 ) en la ecuacion ( 68 ) se tiene AwWEn1.

AwEnl = [-n-error-(—1)-out-a-(1—out)-outl -a-(1—outl)
-in1] - [wSal - out5- a - (1 — out5) - wOc1l + wSa2 (69)
-out6 - a - (1 —out6 ) - wOc2 + wSa3 - out7 - a
- (1 —out7) - wOc2]

Para calcular AWEn2 a AwEn20 se debe realizar para cada uno el mismo

procedimiento realizado para AWEn1.

Es importante mencionar que la constante a ademés de determinar la pendiente
de la funcion sigmoidea también sirve como una constante de impulso para evitar
que el algoritmo quede atrapado en un minimo local, ademas se agrega un factor de
0,1 a las derivadas parciales de out con respecto a net, también como una constante
para sacar al algoritmo de cualquier minimo local. Entonces al incrementar el valor
de 0,1 y simplificar las ecuaciones (40 ), (46 )y ( 69 ) se obtienen las expresiones

de las ecuaciones (70 ), (71 )y ( 72 ) respectivamente.

AwSal =n -error - [out- a - (1 —out) + 0.1] - out5 (70)

AwOc1 = n - error - [out- a - (1 —out) + 0.1] - wSal - [out5 - a (71)
(1 —out5) +0.1] - outl
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AwEnl = [n-error- [out:-a-(1 —out)+ 0.1] - [outl - @ - (1 — outl)
+ 0.1] - in1] - [wSal - [out5 - a - (1 —out5) + 0.1] (72)
-wOcl + wSa2 - [out6 - a - (1 —out6 ) + 0.1] - wOc2
+ wSa3 - [out7 - a - (1 —out7 ) + 0.1] - wOc2]

Para ingresar en Matlab la formulacion matematica explicada anteriormente se

requiere el siguiente codigo:

CAPA DE SALIDA
Factor de error de la neurona 8 de la capa de salida:
deltaCAPAl1 = fa*error*(alpha*out*(1-out)+0.1);

CAPA OCULTA

Factor de error de la neurona 5 de la capa oculta:
deltaCAPAoutl = wSal*(alpha*outl*(1l-outl)+0.1);
Factor de error de la neurona 6 de la capa oculta:
deltaCAPAout2 = wSa2*(alpha*out2*(1-out2)+0.1);
Factor de error de la neurona 7 de la capa oculta:
deltaCAPAout3 = wSa3*(alpha*out3*(1-out3)+0.1);

CAPA DE ENTRADA

FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 1 CON 5
deltaCAPAIN1_5 = wOcl*(alpha*out4*(1l-out4)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 1 CON 6
deltaCAPAIN1_6 = wOc2*(alpha*out4*(1l-out4)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 1 CON 7
deltaCAPAInl_7 = wOc3*(alpha*out4*(1-out4)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 2 CON 5
deltaCAPAIn2_5 = wOc4*(alpha*out5*(1-out5)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 2 CON 6
deltaCAPAIN2_6 = wOc5*(alpha*out5*(1l-out5)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 2 CON 7
deltaCAPAINn2_7 = wOc6*(alpha*out5*(1-out5)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 3 CON 5
deltaCAPAIN3_5 = wOc7*(alpha*out6*(1-out6)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 3 CON 6
deltaCAPAIN3_6 = wOc8*(alpha*out6*(1-out6)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 3 CON 7
deltaCAPAIN3_7 = wOc9*(alpha*out6*(1l-out6)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 4 CON 5
deltaCAPAIn4_5 = wOc10*(alpha*out7*(1-out7)+0.1);
FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 4 CON 6
deltaCAPAIn4_6 = wOcll*(alpha*out7*(1-out7)+0.1);



FACTOR DE ERROR DE LAS NEURONAS 4 CON 7
deltaCAPAIn4_7 = wOcl12*(alpha*out7*(1-out7)+0.1);
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8 Y 5
deltaCAPA21 = deltaCAPAl*deltaCAPAoutl;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8 Y 6
deltaCAPA22 = deltaCAPAl*deltaCAPAout2;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8 Y 7
deltaCAPA23 = deltaCAPAl*deltaCAPAout3;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,5 y 1
deltaCAPA_N158 = deltaCAPA21*deltaCAPAinl_5;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,6 y 1
deltaCAPA_N168 = deltaCAPA22*deltaCAPAinl_6;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,7 y 1
deltaCAPA_N178 = deltaCAPA23*deltaCAPAiInl_7;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,5 y 2
deltaCAPA_N258 = deltaCAPA21*deltaCAPAiIn2_5;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,6 y 2
deltaCAPA_N268 = deltaCAPA22*deltaCAPAIn2_6;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,7 y 2
deltaCAPA_N278 = deltaCAPA23*deltaCAPAIn2_7;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,5 y 3
deltaCAPA_N358 = deltaCAPA21*deltaCAPAIn3_5;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,6 y 3
deltaCAPA_N368 = deltaCAPA22*deltaCAPAIN3_6;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,7 y 3
deltaCAPA_N378 = deltaCAPA23*deltaCAPAIN3_7;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,5 vy 4
deltaCAPA_N458 = deltaCAPA21*deltaCAPAin4_5;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,6 y 4
deltaCAPA_N468 = deltaCAPA22*deltaCAPAin4_6;
FACTOR DE ERROR PROPAGADO ENTRE 8,7 y 4
deltaCAPA_N478 = deltaCAPA23*deltaCAPAin4_7;
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Para la capa de entrada, las variaciones de los pesos, también conocidos como

deltas, se nombran como se ilustra en la Tabla 10.

Tabla 10.
Denominacién de las variaciones de los pesos de la capa de entrada.
Nombre del Peso  Nombre de la variacion

wEn 1 deltaEn 1
WEN 2 deltaEn 2
wEn 3 deltaEn 3
WEN 4 deltaEn 4
WEN 5 deltaEn 5
WEN 6 deltaEn 6
WEN 7 deltaEn 7
WEN 8 deltaEn 8
WEN 9 deltaEn 9
WEN 10 deltaEn 10
WEN 11 deltaEn 11
WEN 12 deltaEn 12
WEN 13 deltaEn 13
WEN 14 deltaEn 14
WEN 15 deltaEn 15
WEN 16 deltaEn 16
WEN 17 deltaEn 17
WEN 18 deltaEn 18
WEN 19 deltaEn 19
WEN 20 deltaEn 20

Las variaciones de los pesos de la capa de entrada, se calculan mediante el

siguiente codigo:

deltaEnl7

(deltaCAPA _N158 + deltaCAPA_N168 + deltaCAPA N178)*in0;
deltakEnl8 = (deltaCAPA_N258 + deltaCAPA _N268 + deltaCAPA_N278)*in0;
deltakEnl9 = (deltaCAPA_N358 + deltaCAPA_N368 + deltaCAPA_N378)*in0;
deltaEn20 = (deltaCAPA_N458 + deltaCAPA_N468 + deltaCAPA_N478)*in0;

deltakEnl = (deltaCAPA_N158 + deltaCAPA _N168 + deltaCAPA _N178)*inl(i);



deltaEn2 =
deltaEn3 =
deltaEn4 =

deltaEn5 =
deltaEn6 =
deltakEn7 =
deltaEn8 =

deltaEn9 =

deltaEnl0
deltaEnll
deltaEnl2

deltaEnl3
deltaEnl4
deltaEnl5
deltaEnl6

(deltaCAPA_N258
(deltaCAPA_N358
(deltaCAPA_N458

(deltaCAPA_N158
(deltaCAPA_N258
(deltaCAPA_N358
(deltaCAPA_N458

deltaCAPA_N268
deltaCAPA_N368
deltaCAPA_N468

deltaCAPA_N168
deltaCAPA_N268
deltaCAPA_N368
deltaCAPA_N468

deltaCAPA_N278)*inl(i);
deltaCAPA_N378)*inl(i);
deltaCAPA_N478)*inl(i);

deltaCAPA_N178)*in2(i);
deltaCAPA_N278)*in2(i);
deltaCAPA_N378)*in2(i);
deltaCAPA_N478)*in2(i);

(deltaCAPA_N158 + deltaCAPA N168 + deltaCAPA_N178)*in3(i);

(deltaCAPA_N258
(deltaCAPA_N358
(deltaCAPA_N458

(deltaCAPA_N158
(deltaCAPA_N258
(deltaCAPA_N358
(deltaCAPA_N458

deltaCAPA_N268
deltaCAPA_N368
deltaCAPA_N468

deltaCAPA_N168
deltaCAPA_N268
deltaCAPA_N368
deltaCAPA_N468

deltaCAPA_N278)*in3(i);
deltaCAPA_N378)*in3(i);
deltaCAPA_N478)*in3(i1);

deltaCAPA_N178)*in4(i);
deltaCAPA_N278)*in4(i);
deltaCAPA_N378)*in4(i);
deltaCAPA_N478)*in4(i);
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Para la capa oculta las variaciones de los pesos, se nombran como se ilustra en la

Tabla 11.
Tabla 11.
Denominacién de las variaciones de los pesos de la capa oculta.
Nombre del Nombre de la
Peso variacion
wOc 1 deltaOc 1
wOc 2 deltaOc 2
wOc 3 deltaOc 3
wOc 4 deltaOc 4
wOc 5 deltaOc 5
wOc 6 deltaOc 6
wOc 7 deltaOc 7
wOc 8 deltaOc 8
wOc 9 deltaOc 9
wOc 10 deltaOc 10
wOc 11 deltaOc 11
wOc 12 deltaOc 12
wOc 13 deltaOc 13
wOc 14 deltaOc 14
wOc 15 deltaOc 15
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Las variaciones de los pesos de la capa oculta se calculan mediante el siguiente

codigo:

deltaOcl13 = deltaCAPA21*in0O;
deltaOcl4 = deltaCAPA22*in0;
deltaOcl5 = deltaCAPA23*in0;
deltaOcl = deltaCAPA21*inl(i);
deltaOc2 = deltaCAPA22*inl(i);
deltaOc3 = deltaCAPA23*inl(i);
deltaOc4 = deltaCAPA21*in2(i);
deltaOc5 = deltaCAPA22*in2(i);
deltaOc6 = deltaCAPA23*in2(i);
deltaOc7 = deltaCAPA21*in3(i);
deltaOc8 = deltaCAPA22*in3(i);
deltaOc9 = deltaCAPA23*in3(i);
deltaOcl10 = deltaCAPA21*in4(i);
deltaOcll = deltaCAPA22*in4(i);
deltaOcl2 = deltaCAPA23*in4(i);

Para la capa de salida las variaciones de los pesos, se nombran como se ilustra en
la Tabla 12.

Tabla 12.
Denominacién de las variaciones de los pesos de la capa de salida.
Nombre del Nombre de la
Peso variacion

wSa 1 deltaSa 1

wSa 2 deltaSa 2

wSa 3 deltaSa 3

wSa 4 deltaSa 4

Las variaciones de los pesos de la capa de salida se calculan mediante el

siguiente codigo:

deltaSa4 = deltaCAPA1*in0O;
deltaSal = deltaCAPAl*outl;
deltaSa2 = deltaCAPAl*out2;
deltaSa3 = deltaCAPAl*out3;
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3.2.5. Ajuste de pesos

La actualizacion o ajuste de los pesos es necesaria para tomar en cuenta las
variaciones que se les deben realizar a los pesos segun sugiera el algoritmo. Para
realizar el ajuste es necesario asignarle a cada peso su valor anterior sumado a su

correspondiente variacion, ese proceso se ilustra mediante el siguiente codigo:

CAPA DE ENTRADA:

WEnl1l7 = wtEnl7 + deltaEnl7;
wEn18 = wtEnl8 + deltaEnl8;
WENn19 = wEnl9 + deltaEnl9;
WwEn20 = wEn20 + deltaEn20;

wEnl = wEnl + deltaEnl;
WEn2 = wEn2 + deltaEn2;
WEn3 = wEn3 + deltaEn3;
WEn4 = wEn4 + deltaEn4;
WEn5 = wEn5 + deltaEn5;
WEn6 = wEn6 + deltaEn6;
WEn7 = wEn7 + deltaEn7;
WwEn8 = wEn8 + deltaEn8;
WwEn9 = wEn9 + deltaEn9;

wEnl10 = wEnl0 + deltaEnl0;
wEnll = wEnll + deltaEnl1l;
wEnl2 = wEnl2 + deltaEnl2;
wEnl3 = wEnl3 + deltaEnl3;
wEnl4 = wkEnl4 + deltaEnl4;
wEnl5 = wEnl5 + deltaEnl5;
+

wEnl6 = wEnl6 deltaEnl6;

CAPA OCULTA:

wOcl13 = wOcl3 + deltaOcl3;
wOc1l4 = wOcl4 + deltaOcl4;
wOcl5 = wOcl5 + deltaOcl5;

wOcl = wOcl + deltaOcl;
wOc2 = wOc2 + deltaOc2;
wOc3 = wOc3 + deltaOc3;
wOc4 = wOc4 + deltaOc4;
wOc5 = wOc5 + deltaOc5;
wOc6 = wOc6 + deltaOc6;
wOc7 = wOc7 + deltaOc7;
wOc8 = wOc8 + deltaOc8;
wOoc9 = wOc9 + deltaOc9;

wOc10 = wOcl0 + deltaOcl0;
wOcll = wOcll + deltaOcll;
wOcl2 = wOcl2 + deltaOcl2;



CAPA DE SALIDA:

wSa4 =
wSal =
wSaz2 =
wSa3 =

wSa4 +
wSal +
wSaz2 +
wSa3 +

deltaSa4;
deltaSal;
deltaSa2;
deltaSa3;

ERROR DE EPOCA:

error_epoca = error_epoca +(error*error);

Cuando el error_epoca alcanza una valor de 0.00000001, se termina el proceso
de entrenamiento, y se almacenan todos los pesos en solo vector quedando asi listos
para ser enviados mediante comunicacion serial hacia la RNA implementada en la
FPGA.

3.3. Sistema de comunicacion

Se tiene un sistema de comunicacion serial de tipo Simplex o unidireccional, el

mismo que serd el encargado de realizar el proceso de transferencia, y se ilustra en la

Figura 9.

A continuacion se explican algunos detalles importantes del Emisor y Receptor:

EMISOR

Figura 9. Diagrama de bloques del sistema de comunicacion

Emisor: El Emisor es una computadora en la cual se tiene un programa

realizado en Matlab, ademas para generar un puerto serial en la misma se

RECEPTOR
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tiene un dispositivo USB to Serial PL2303 que viene incluido en los

accesorios de la tarjeta FPGA.

- Receptor: El Receptor es la tarjeta FPGA, en la cual se ha descrito y
modelado un hardware capaz de realizar la recepcion y transferirla hacia la

RNA implementada también en la tarjeta.

3.3.1 Emisor

El envio se lo materializa desde una computadora, mediante el protocolo de
comunicacion serial desde Matlab. En los pardmetros para la comunicacién se
configurd un bit de parada, ningln bit de paridad, una velocidad de 2400 baudios, y
ocho bits de datos. El envio de datos se lo realiza desde una interfaz grafica del guide

de Matlab y se lo ilustra mediante el diagrama de flujo mostrado en la Figura 10.

[ INICIO )

Abrir Puerto Serial y Setear
parametros de transmisién
v
Dividir cada peso en dos
paquetes de 8 bits

v

Enviar todos los paquetes
calculados

Y

Cerrar el Puerto Serial

R 2
\/FIN\
\___

Figura 10. Diagrama de flujo del envio de datos.
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3.3.2 Receptor

El receptor es la tarjeta FPGA , en la cual se ha programado un moédulo de
recepcion serial, con los mismos parametros de funcionamiento del emisor. La
recepcion consta de un conjunto de modulos interactuando entre si, cuyo

funcionamiento se detalla a continuacion:

Moadulo Top_Recepcion

Este modulo se encarga de realizar la recepcion de la comunicacion serial a una
velocidad de 2400 baudios. Los datos ingresan bit a bit por la sefial Rx, y da como
resultado un ndmero binario a través de la sefial Dato_11bits, que representa a los
pesos enviados desde la computadora, también muestra el signo de cada peso a través
de la sefial signo. Ademas se incrementa un conteo al finalizar la recepcion cada
peso, el mismo que representa la direccién en la cual debe ser asignado cada uno de
los pesos, y se muestra a través de la sefial DireccionC. Se incluye también una sefial
denominada habilitante, que cambia de estado cada vez que un peso esta listo con su
respectivo signo y direccion, y sera utilizada por cada neurona para detectar un
nuevo peso. La sefial clk es utilizada para calcular la velocidad de recepcion, y es
conectada al reloj interno de la tarjeta que tiene una velocidad de 50MHz. La sefial

rst sirve para reiniciar el modulo de recepcion en caso de ser necesario.
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Dato_11bits(10:0)

clk
o >
. DireccionC(5:0)
‘rs Top_ .
Recepcion | habilitante
Rx .
PO > signo
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, >
Top_Recepcion
clk Dato_7bitsS(6:0) Dato_11bits(10:Q)
. Lad
Dato_?bits(6:0)w Dato_7bits(6:0) iracei .
. rst Topl_ ) Top2._, DlreCCIOHC(5.0);
Recepcion |habilitador habilitador, ReCepeion || .. e .
o Rx ) g
HabilitadorS S19no >

Figura 11. Diagrama RTL de la Recepcion.

El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
--—configuracién con sus correspondientes arquitecturas
library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS------

----SENALES 1/0----
---Se realiza la declaracién de sefiales
---de entrada y salida del médulo
entity Top_Recepcion is
Port ( clk : in STD_LOGIC;
Rx : in STD_LOGIC;
rst : in STD_LOGIC;
signo : out STD LOGIC;
habilitante : out std_logic;
DireccionC : out STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Dato_11bits : out STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0));
end Top_Recepcion;
--—-FIN SENALES 1/0----

---Se realiza la estructuracion de la arquitectura del médulo
architecture Behavioral of Top_Recepcion is

---Se declaran sefiales internas al médulo,
---utiles para la interconexién entre moédulos
---internos

signal Dato_7bitsS: std_logic_vector(6 downto 0);
signal HabilitadorS: std_logic;

———FIN SENALES AUXILIARES INTERNAS---

---Se Declaran los médulos internos con sus
--—correspondientes entradas y salidas
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—---MODULO Topl_Recepcion---
---Dentro del médulo Top_Recepcion se declara un modulo
--—interno denominado Topl_Recepcion, con sus
---correspondiente entradas y salidas
COMPONENT Topl_Recepcion
PORT(
clk - IN std_logic;
Rx : IN std_logic;
rst : IN std_logic;
Dato_7bits : OUT std_logic_vector(6 downto 0);
Habilitador : OUT std_logic
END COMPONENT ;
-—-FIN MODULO Topl_Recepcion---

—---MODULO Top2_Recepcion---
---Dentro del médulo Top_Recepcion se declara un modulo
--—interno denominado Top2_Recepcion, con sus
---correspondiente entradas y salidas
COMPONENT Top2_Recepcion
PORT(
Dato_7bits : IN std_logic_vector(6 downto 0);
habilitador : IN std_logic;
signo : OUT std_logic;
habilitante : out std_logic;
DireccionC : out STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Dato_1l11bits : OUT std_logic_vector(10 downto 0)
END COMPONENT ;
-—-FIN MODULO Top2_Recepcion---
—————— FIN MODULOS INTERNOS-----

————INSTANCIACION----

---Se realiza la interconexioén interna

---entre médulos internos, mediante sus
---correspondientes sefiales de entrada y salida.
begin

--—CONEXION DEL MODULO Topl_Recepcion---
---se especifica con que sefales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Topl_Recepcion
Inst_Topl_Recepcion: Topl_Recepcion PORT MAP(

clk => clk,

Rx => Rx,

rst => rst,

Dato_7bits => Dato_7bitsS,

Habilitador => HabilitadorS

) )
-——FIN CONEXION DEL MODULO Topl_Recepcion---

-—-CONEXION DEL MODULO Top2_Recepcion---
---se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Top2_Recepcion
Inst_Top2_Recepcion: Top2_Recepcion PORT MAP(

Dato_7bits => Dato_7bitsS,

habilitador => HabilitadorsS,

signo => signo,

habilitante => habilitante,

DireccionC => DireccionC,

Dato_11bits => Dato_11bits

) )
--—FIN CONEXION DEL MODULO Top2_Recepcion---
end Behavioral; )
————— FIN INSTANCIACION----
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Maédulo Topl_Recepcion

Este bloque se encarga de realizar la recepcion de la mitad de la informacion de cada
peso en una trama de 7 bits, cuenta con una sefial Dato_7bits para mostrar dicha
informacion. Ademaés se incluye una sefial denominada Habilitador que se activa
cada que una trama de 7 bits de informacion ha sido completada; y se ilustra

mediante el diagrama RTL mostrado en la Figura 12.

clk
o >
st Dato_?blts(6.0)>
PR » Topl_ .
Recepcion | habilitador
Rx
* >

Topl Recepcion

clk_baudios
. clk in Clk_in’
e . |clk out| bau
RES rst | GenBaudios e Dato(6:0) | Dato_7hits(6:0)
clk_in
1 e .| habilitador| Habilitador
Recibiendp Maquina >
””””” > EstadosR
__rst,)
_ | Rx RX
baud -
Recibir
cIk_in’ Disparador Recibir

Figura 12.Diagrama RTL de Recepcion bit a bit.



El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
--—configuracién con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracién de sefiales

---de entrada y salida del médulo

entity Topl_Recepcion is

Port ( clk : in STD_LOGIC;

Rx : in STD_LOGIC;
rst - in STD_LOGIC;
Dato_7bits : out STD_LOGIC_VECTOR (6 downto 0);
Habilitador : out STD LOGIC);

end Topl_Recepcion;

----FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA=- === ————— oo
---Se describe y se modela el hardware mediante codigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Topl_Recepcion is

——-SENALES AUXILIARES INTERNAS-----

---Se declaran sefales internas al médulo,
---Utiles para la interconexién entre médulos
--—internos

signal clk_baudios: std_logic;

signal Recibir: std_logic;

———FIN SENALES AUXILIARES INTERNAS---

---Se Declaran los médulos internos con sus
---correspondientes entradas y salidas

---MODULO GenBaudios---
---Dentro del médulo Topl_Recepcion se declara un médulo
-—-interno denominado GenBaudios, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT GenBaudios
PORT(

rst : IN std_logic;

clk_in : IN std_logic;

clk_out : OUT std_logic
END COMPONENT;
-—-FIN MODULO GenBaudios---

—---MODULO Disparador---
---Dentro del médulo Topl_Recepcion se declara un médulo
--—interno denominado Disparador, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Disparador

PORT(

clk_in : IN STD_LOGIC;
baud : IN std_logic;
Rx : IN std_logic;
Recibir : OUT std_logic
END COMPONENT ;
——-FIN MODULO Disparador---

---MODULO MaquinaEstadosR---

---Dentro del médulo Topl_Recepcion se declara un médulo
--—interno denominado MaquinaEstadosR, con sus
---correspondientes entradas y salidas
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COMPONENT MaquinaEstadosR
PORT(

clk_in - in STD_LOGIC;
baud : IN std_logic;
rst : IN std_logic;
Recibiendo : IN std_logic;
Rx : IN std_logic;
Dato : OUT std_logic_vector(6 downto 0);
habilitador : OUT std_logic

END COMPONENT;

——-FIN MODULO MaquinaEstadosR---

—-———INSTANCIACION----

---Se realiza la interconexién interna

---entre moédulos internos, mediante sus
---correspondientes sefiales de entrada y salida.
begin

--—CONEXION DEL MODULO GenBaudios---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo GenBaudios
Inst_GenBaudios: GenBaudios PORT MAP(

rst => rst,

clk_in => clk,

clk_out => clk_baudios

); ] .
---FIN CONEXION DEL MODULO GenBaudios---

---CONEXION DEL MODULO Disparador---
---Se especifica con que sefales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del moédulo Disparador
Inst_Disparador: Disparador PORT MAP(

clk_in => clk,

baud => clk_baudios,

Rx => RXx,

Recibir => Recibir

); ) )
---FIN CONEXION DEL MODULO Disparador---

-—-CONEXION DEL MODULO MaquinaEstadosR---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Disparador
Inst_MaquinaEstadosR: MaquinaEstadosR PORT MAP(

clk_in => clk,

baud => clk_baudios,

rst => rst,

Recibiendo => Recibir,

Rx => RXx,

Dato => Dato_7bits,

habilitador => Habilitador
-——FIN CONEXION DEL MODULO Disparador---
end Behavioral;
————— FIN INSTANCIACION----
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Modulo GenBaudios

Este modulo es un divisor de frecuencia, que se encarga de generar un numero de
pulsos por segundo de tal manera que concuerde con la velocidad de comunicacion y
se muestra a través de la sefial clk_out. Se tiene como sefial entrada clk_in la misma
que es conectada al reloj interno de la tarjeta; y se ilustra mediante el diagrama RTL

de la Figura 13.

«t | GenBaudios |cIK_OUL

Figura 13. Diagrama RTL del Generador de tasa de baudios

Tomando en cuenta que el reloj interno de la tarjeta es de 50MHz, y se requiere tener
una tasa de baudios de 2400, entonces el célculo de la variable principal encargada

de realizar la division de la frecuencia se lo realiza de la siguiente manera:

f_reloj
cuenta = ———— (73)
2 % f_baudios

tq - 50MHz -4
e = S 2400bits/s (74)

cuenta = 10416. (75)

Aproximando se puede colocar un valor de cuenta = 10400, con lo que se tiene

un error mucho menor al 1%, por lo tanto no se esperan errores de ruido.
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El funcionamiento de este modulo se ilustra mediante el diagrama de flujo de la

Figura 14.
[ INICIO ‘ FIN
- LA
v
Declaracién de
variables y sefiales
\ 4 ¢
clk_out=clk_aux
clk_in |
generd 1
flanco de y
subida
\ 4
cuenta=cuenta+1
v
cuenta=0
¢ NO
clk aux="'0' cuenta=10400 k
cuenta=0
v
clk aux= not(clk_aux)

Figura 14. Diagrama de Flujo del Generador de tasa de baudios.

El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;
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---Se realiza la declaracion de sefales
---de entrada y salida del médulo
entity GenBaudios is
Port ( rst : in STD_LOGIC;
clk_in :© in STD_LOGIC;
clk_out : out STD_LOGIC);
end GenBaudios;
--—-FIN SENALES 1/0----
————————————————————————— ARQUITECTURA-———————— e
---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este médulo.
architecture Behavioral of GenBaudios is
begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Mediante la estructura de un process se puede
--—introducir cédigo con una concepcion de
---estados secuenciales, sin embargo

---al compilar sera convertido en

---una estructura de hardware

process (clk_in)

——————— VARIABLES---—---

---Se realiza la declaracién de variables
---auxiliares para los procesos internos en
---este bloque de programacioén

variable cuenta: integer:=0;

variable clk_aux: std_logic:="0";

—————— FIN VARIABLES-----

begin ---Inicio del cuerpo del process
---Se procede a realizar la division de
---frecuencia del reloj interno de la tarjeta,
---cuya frecuencia de es de 50MHZ, con el propésito de
---obtener una tasa de baudios de 2400
ifT rising_edge(clk_in) then ---Deteccion de flanco de subida de clk_in
if rst= "1" then
cuenta:=cuentat+l;

if cuenta= 10400 then ---Valor de la divisién de frecuencia
cuenta:=0;
clk_aux := not clk_aux;

end if;

else
cuenta:=0;
clk_aux :="0";
end if;
end if;
clk_out <= clk_aux;
end process;
————— FIN PROGRAMACION PROCESS----
end Behavioral;

Moédulo Disparador

Este mddulo es encargado de proporcionar una sefial a la maquina de estados para
que ella inicie y finalice el proceso de recepcion de cada byte. Basandose en el
protocolo de comunicacion serial se toma la sefial baud, que determina la frecuencia
de muestreo de la sefial Rx (canal de Recepcidn), se detecta el bit de arranque para
activar la sefial Recibir, hasta que se detecte el bit de parada. Mediante el diagrama
RTL de la Figura 15, se ilustra este modulo.
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_baud
clk_in | Disparador Recibir
Rx
o »

Figura 15. Diagrama RTL del activador de recepcion

INICIO

Declaracién de
variables y sefiales

l&
<«

FIN

clk_in
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subida

NO

baud="1"y
bandera_baud="0'

bandera_baud="1"'

baud="0"y
bandera_baud="1"'

Bandera_baud=0

Figura 16. Diagrama de flujo del activador de recepcion 1 de 2.
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Figura 17. Diagrama de flujo del activador de recepcion 2 de 2.



El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracion de sefales
---de entrada y salida del médulo
entity Disparador is

Port ( clk_in : in STD_LOGIC;

baud : in STD_LOGIC;
Rx : in STD_LOGIC;
Recibir : out STD_LOGIC);
end Disparador;
-———FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,
--—-describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Disparador is

signal bandera_baud : std_logic:="0"; --Sefal auxiliar

begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Mediante la estructura de un process se puede
-——introducir cédigo con una concepcion de
---estados secuenciales, sin embargo

---al compilar sera convertido en

---una estructura de hardware

process (clk_in)

——————— VARIABLES--——---

---Se realiza la declaracién de variables
---auxiliares para los procesos internos en
---este bloque de programacioén

variable cuenta: integer range 0 to 10:= O;
variable aux_recibir: std_logic;

—————— FIN VARIABLES----—-

begin ---Inicio del cuerpo del process

---Se procede a generar una sefial que permite

---establecer el inicio y fin de una recepcion

if rising_edge(clk_in) then ---Deteccidn de flanco de subida de clk_in

if baud = "1" and bandera_baud = "0" then
bandera_baud <= "1%;
it (Rx="0") then
Recibir <= "17;

aux_recibir = "17%;
end if;
ifT (aux_recibir = "1") then
cuenta := cuenta + 1;
if cuenta = 9 then
cuenta:=0;
aux_recibir = "0";
Recibir <= "0";
end if;
else
cuenta := 0;
end if;

end if;

if baud = "0" and bandera_baud = "1 then
bandera_baud <= "0%;

end if;

end if;

end process;

————— FIN PROGRAMACION PROCESS----

end Behavioral;
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Médulo MaquinaEstadosR

Este mddulo es una maquina de estados, y su funcion principal es realizar la
recepcion de datos bit a bit, a través de la sefial Rx, a una frecuencia de muestreo de
la sefial baud, solo cuando la sefial Recibiendo se encuentre activada. Almacena
cada uno de los bits en un arreglo y los muestra a través de la sefial Dato. Tiene la
sefial denominada habilitador, la misma que se activa cuando la maquina ha
finalizado la recepcidn de un byte, dicha sefial servira al médulo Top2_Recepcion. El
funcionamiento de esta maquina se puede apreciar en su diagrama de estados el cual

se muestra en la Figura 18.

Dato0

1/Dato(7)=Rx
1/Dato(1)=Rx 1/Dato(0)=Rx

Dato6
0/x

1/Dato(6)=Rx
0/x

1/Dato(2)=Rx

0/x

0/x

Dato4

1/Dato(5)=Rx
1/Dato(3)=Rx

1/Dato(4)=Rx

Figura 18. Diagrama de estados de la maquina.
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Figura 19. Diagrama RTL de la maquina de estados.

El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
--—configuracién con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS--—----

---Se realiza la declaracién de sefiales
---de entrada y salida del médulo
entity MaquinaEstadosR is
Port ( clk_in : in STD_LOGIC;
baud : in STD_LOGIC;
rst - in STD_LOGIC;
Recibiendo : in STD_LOGIC;
Rx : in STD_LOGIC;
Dato : out STD_LOGIC_VECTOR (6 downto 0);
habilitador : out STD _LOGIC);
end MaquinaEstadosR;
--—-FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,

--—-describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of MaquinaEstadosR is

---Declaracion de estados de la maquina

type Estados is (Espera, DatoO, Datol, Dato2, Dato3, Dato4, Dato5, Dato6,

---Se realiza la declaracion de sefales
-—-auxiliares internas al médulo

signal proxEstado, estadoActual: Estados;
signal Dato_aux : std_logic_vector(6 downto 0);
signal bandera_baud : std_logic:="0";

signal habilitador_aux : std_logic:="0";

—————— FIN SENALES------

begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Se determina bajo qué condiciones
---se va a pasar de un estado a otro
process (clk_in)
begin
if rising_edge(clk_in) then
if baud = "1" and bandera_baud = "0" then
bandera_baud <= "1%;
if rst="1" then
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Finaliza);



estadoActual <= proxEstado;
else
estadoActual <= Espera;
end if;
end if;

if baud = "0" and bandera_baud = "1° then
bandera_baud <= "0~;

end if;

end if;

end process;

---Se determina en qué orden va a realizarse el
--—-cambio de estado, ademas se genera una respuesta
---en cada cambio de estado
process (estadoActual, Recibiendo, Rx, baud, Dato_aux)
begin

case (estadoActual) is

——————————— ESTADO Espera----------————-—-
when Espera =>
habilitador_aux <= "0%;
if Recibiendo = "1" then

proxEstado <= DatoO;
Dato_aux(0) <= Rx;
else
proxEstado <= Espera;
Dato_aux(0) <= "0-;
end if;
————————— FIN ESTADO Espera---—----—---——-

when Dato0O =>

habilitador_aux <= "0";

if Recibiendo = "1" then
proxEstado <= Datol;
Dato_aux(1l) <= Rx;

else
proxEstado <= Espera;
Dato_aux(1) <= "0°;

end if;

--------- FIN ESTADO Dato0----———-————

when Datol =>

habilitador_aux <= "07;

if Recibiendo = "1 then
proxEstado <= Dato2;
Dato_aux(2) <= Rx;

else
proxEstado <= Espera;
Dato_aux(2) <= "0%;

end if;

————————— FIN ESTADO Datol-------——---

when Dato2 =>

habilitador_aux <= "07;

if Recibiendo = "1" then
proxEstado <= Dato3;
Dato_aux(3) <= Rx;

else
proxEstado <= Espera;
Dato_aux(3) <= "0%;

end if;

————————— FIN ESTADO Dato2------------

when Dato3 =>
habilitador_aux <= "0";
if Recibiendo = "1" then
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proxEstado <= Dato4;
Dato_aux(4) <= Rx;
else
proxEstado <= Espera;
Dato_aux(4) <= "0%;
end if;
————————— FIN ESTADO Dato3------------

when Dato4 =>

habilitador_aux <= "07;

if Recibiendo = "1" then
proxEstado <= Dato5;
Dato_aux(5) <= Rx;

else
proxEstado <= Espera;
Dato_aux(5) <= "07;

end if;

————————— FIN ESTADO Dato4------------

when Dato5 =>

habilitador_aux <= "0%;

if Recibiendo = "1" then
proxEstado <= Dato6;
Dato_aux(6) <= Rx;

else
proxEstado <= Espera;
Dato_aux(6) <= "0%;

end if;

————————— FIN ESTADO Dato5----——-——---

when Dato6 =>
habilitador_aux <= "07;
if Recibiendo = "1" then
proxEstado <= Finaliza;
else
proxEstado <= Espera;
end if;
————————— FIN ESTADO Dato6------——----—-—

when Finaliza =>
proxEstado <= Espera;
habilitador_aux <= "17;
Dato <= Dato_aux;
————————— FIN ESTADO Finaliza---—-—----—-——-

end case;

end process;
—————————— LOGICA DEL ESTADO SIGUIENTE------—-——————-

habilitador <= not habilitador_aux;---Se exporta la sefial habilitador_aux

end Behavioral;

Maédulo Top2_Recepcion

En este mddulo se realiza la recepcion de dos paquetes de datos de 7 bits, cada
paquete ingresa a través de la sefial de tipo vector Dato_7bits, a una frecuencia de
muestreo determinada por la sefial habilitador. Cada vez que se ha realizado la

adquisicion de dos paquetes de datos se procede a fusionarlos para formar un solo
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paquete de datos mostrado en la sefial de tipo vector Dato_11bits y la sefial signo.
Dato_11bits representa el numero en binario correspondiente a cada peso, y la sefial
signo representa el signo de cada peso. Se genera una sefial denominada habilitante
que indica en que instante se encuentran los datos completos y listos para que se
realice de ellos un muestreo. Ademas se realiza una cuenta de la sefial habilitador,
que al dividirla para dos da como resultado el orden del peso correspondiente que se
muestra a través de la sefial de tipo vector DireccionC que le servira a la RNA para

determinar cudl es el lugar que debe tomar un peso y signo en la RNA.,

__habilitante
Dato_7bits(6:o2 Dato_11bits(10:0)
Top2_ _ >
il Recepcién sSIgno
o habilitador | RECEPCION | ¥
DireccionC(5:0)
Direccion(1:0)
o habilitador, Cont_Select Seleccién(1:0)
incrementoS
. Dato_7bits(6:0) Dato_14bits(13:0
. Fusion incremento |, habilitante
Dir(1:0) ! >
.
Dato_14bitss(13:0)
Dato_11bits
Dato_11bits(10:0 :
Dato_14bits(13:0) = 10:0) (10:0) >
Filtro )
sIgno signo
DireccionC
incremento_ Dir_Pesos Direccion(5:0) (5:0) R

Figura 20. Diagrama RTL de recepcion y fusién de paquetes de siete bits.



El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracion de sefiales
---de entrada y salida del médulo
entity Top2_Recepcion is
Port ( Dato_7bits : in STD_LOGIC_VECTOR (6 downto 0);
habilitador : in STD_LOGIC;
signo : out STD LOGIC;
habilitante : out std_logic;
DireccionC : out STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Dato_11bits : out STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0));
end Top2_Recepcion;
----FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,
--—describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Top2_Recepcion is

——-SENALES AUXILIARES INTERNAS--—-—-

---Se declaran sefiales internas al médulo,

---Utiles para la interconexién entre médulos
-—-internos

signal Direccion: std_logic_vector(l downto 0);

signal Dato_14bitss : STD_LOGIC_VECTOR (13 downto 0);
signal incrementoS : STD_LOGIC;

———FIN SENALES AUXILIARES INTERNAS---

---Se Declaran los médulos internos con sus
---correspondientes entradas y salidas

—--MODULO Cont_Select---
---Dentro del médulo Top2_Recepcion se declara un médulo
--—interno denominado Cont_Select, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Cont_Select
PORT(
habilitador : IN std_logic;
Seleccion : OUT std_logic_vector(l1 downto 0)

);
END COMPONENT ;
---FIN MODULO Cont_Select---

---MODULO Fusion---
---Dentro del médulo Top2_Recepcion se declara un médulo
-—-interno denominado Fusion, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Fusion
PORT(
Dato_7bits : IN std_logic_vector(6 downto 0);
Dir : IN std_logic_vector(l downto 0);
incremento : out STD_LOGIC;
Dato_14bits : OUT std_logic_vector(13 downto 0)

);
END COMPONENT;
-——-FIN MODULO Fusion---

---MODULO Filtro---

---Dentro del médulo Top2_Recepcion se declara un modulo
--—-interno denominado Filtro, con sus
---correspondientes entradas y salidas

COMPONENT Filtro
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PORT(
Dato_14bits : IN std_logic_vector(13 downto 0);
Dato_11bits : OUT std_logic_vector(10 downto 0);
signo : OUT std_logic
END COMPONENT ;
-—-FIN MODULO Fusion---

—--MODULO Dir_Pesos---
---Dentro del médulo Top2_Recepcion se declara un médulo
--—interno denominado Dir_Pesos, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Dir_Pesos
PORT(
incremento : IN std_logic;
Direccion : OUT std_logic_vector(5 downto 0)
--habilitante : OUT std_logic
END COMPONENT ;
——-FIN MODULO Dir_Pesos---

————INSTANCIACION----

---Se realiza la interconexién interna

---entre moédulos internos, mediante sus
---correspondientes sefiales de entrada y salida.
begin

habilitante <= incrementoS; --Sefial auxiliar interna

—-—-CONEXION DEL MODULO Cont_Select---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Cont_Select
Inst_Cont_Select: Cont_Select PORT MAP(
habilitador => habilitador,
Seleccion => Direccion

———FIN CONEXION DEL MODULO Cont_Select---

-—-CONEXION DEL MODULO Fusion---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Fusion
Inst_Fusion: Fusion PORT MAP(
Dato_7bits => Dato_7bits,
Dir => Direccion,
incremento => incrementoS,
--incremento => habilitante,
Dato_14bits => Dato_14bitss

)s
-——FIN CONEXION DEL MODULO Fusion---
-——CONEXION DEL MODULO Filtro---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del moédulo Filtro
Inst_Filtro: Filtro PORT MAP(
Dato_l14bits => Dato_14bitss,
Dato_11bits => Dato_11lbits,
signo => signo
-——FIN CONEXION DEL MODULO Filtro---
—-——CONEXION DEL MODULO Dir_Pesos---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefales de entrada
---y salida del médulo Dir_Pesos
Inst_Dir_Pesos: Dir_Pesos PORT MAP(
incremento => incrementoS,
Direccion => DireccionC

) ,
---FIN CONEXION DEL MODULO Dir_Pesos---

end Behavioral; i
————— FIN INSTANCIACION----



69

Modulo Cont_Select

En este modulo se detectan los flancos de bajada de la sefial habilitador y se
incrementa una cuenta que se muestra en la sefial de tipo vector Seleccion, y se
reinicia a “00” cuando la cuenta alcanza el valor de “10”. La razon por la cual se
realiza la cuenta en un vector de dos bits, es porgque se necesita saber la ubicacion de
cada paquete, es decir si un paquete de 7 bits corresponde a un valor LSB o0 a MSB,

con el proposito de unirlos de manera adecuada.

Jrabilitador | Cont_Select Seleccion(1:0),

Figura 21. Diagrama RTL del contador identificador de paquetes Msh/Lsb.
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Figura 22. Diagrama de flujo del contador identificador de paquetes Msb/Lsb.



El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracién de sefiales
---de entrada y salida del médulo
entity Cont_Select is
Port ( habilitador : in STD_LOGIC;
Seleccion : out STD_LOGIC_VECTOR (1 downto 0));
end Cont_Select;
--—-FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cédigo,
--—describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Cont_Select is

---Sefial auxiliar interna

signal cuenta : std_logic_vector(l1 downto 0) := *"00";

begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Mediante la estructura de un process se puede
-——introducir cdédigo con una concepcioén de
---estados secuenciales, sin embargo
---al compilar sera convertido en
---una estructura de hardware
process (habilitador, cuenta)
begin ---Inicio del cuerpo del process
---Se genera una cuenta que consta de dos bits de datos
---que sirve como una direccion en el médulo Fusion
---para determinar si se trata de un dato LSB o MSB
if habilitador="0" and habilitador®event then
cuenta <= cuenta + 1;
end if;

if cuenta = "10" then
cuenta <= "00";
end if;

end process; )
————— FIN PROGRAMACION PROCESS----

Seleccion <= cuenta; ---Se exporta la sefial cuenta
end Behavioral;

Moédulo Fusion
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La union de los dos paquetes de 7 bits, se realiza en este modulo, cada paquete

ingresa a través de la sefial de tipo vector Dato_7bits, ordenadamente, primero LSB

luego MSB, debido a que en el envio se transfiere también en ese orden. Para

determinar a qué orden significativo corresponde cada paquete de datos se identifica

la direccion mostrada en la sefial de tipo vector Dir. La union de ambos paquetes de

datos se muestra a través de la sefial de tipo vector Dato 14bits, la misma que

representa un valor de un peso codificado que se lo va a decodificar en el siguiente
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bloque. Ademas este modulo calcula la sefial incremento, dicha sefial sera necesaria

para realizar una cuenta y determinar que peso esta transmitiéndose en un instante

determinado.

Dato_7bits(6:0)
.7

) Fusion
Dir(1:0)

Dato_14bits(13:0)

incremento

»
L

Figura 23. Diagrama RTL de la fusion de paquetes Lsb con Msb.
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El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;

use IEEE.STD_LOGIC_UNSIGNED.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS------

---Se realiza la declaracioéon de sefales
---de entrada y salida del médulo
entity Fusion is
Port ( Dato_7bits : in STD_LOGIC_VECTOR (6 downto 0);
Dir - in STD_LOGIC_VECTOR (1 downto 0);
incremento : out STD_LOGIC;

Dato_l14bits : out STD_LOGIC_VECTOR (13 downto 0));
end Fusion;
-———FIN SENALES 1/0---—-

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,
--—describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este moédulo
architecture Behavioral of Fusion is
---Declaracion de una sefial auxiliar
signal Dato_Isb_aux : std_logic_vector(6 downto 0);
begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura
---Se realiza la unién de dos paquetes de datos
---los cuales corresponden a los datos LSB y MSB
Dato_Isb_aux <= Dato_7bits when Dir = "00";
Dato_1l14bits <= Dato_7bits & Dato_lsb_aux when Dir = "10";
incremento <= Dir(1);
end Behavioral;

Modulo Filtro

En este mdédulo se realizd una decodificacion de datos debido a que al enviar desde
Matlab los datos “0000000” y *1111111” correspondientes a 0 y 127
respectivamente, se obtenian datos que no correspondian. La sefial Dato_14bits
contiene bits extras que permiten decodificar cada uno de los pesos. A la salida de
este mddulo se tiene una sefial Dato_11bits que corresponde al valor de cada peso y

una sefial signo que corresponde al signo que cada peso.

Dato_11bits(10:0)

o Dato_14bits(13:0)

Filtro

Figura 25. Diagrama RTL del decodificador de pesos.
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Figura 26. Diagrama de flujo del decodificador de pesos.

El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de

---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.

library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS--—----

—————— SENALES 1/0----—-

---Se realiza la declaracion de sefales

---de entrada y salida del médulo

entity Filtro is

Port ( Dato_1l14bits : in STD_LOGIC_VECTOR (13 downto 0);

Dato_11bits : out STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);
signo : out STD_LOGIC);

end Filtro;

----FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,

--—-describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.

architecture Behavioral of Filtro is

begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Se discrimina los bits que contienen informaciéon especifica de los

---pesos y se separa el signo de su correspondiente peso

Dato_11bits(10 downto 7) <= "0000" when Dato_14bits(12) = "1° else
Dato_14bits(10 downto 7);

Dato_11bits(6 downto 0) <= '"0000000" when (Dato_14bits(l1l) = "1" and Dato_1l14bits(4) =

"1") else

Dato_14bits(6 downto 0);

signo <= Dato_14bits(13);

end Behavioral;
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Mdédulo DirPesos

Este mddulo se encarga de realizar una cuenta de la sefial incremento, con cada
flanco de subida, permitiendo contar los pesos que han ingresado. Cada que se ha
ingresado un nuevo peso el vector Direccion se actualiza, para que la RNA pueda

identificar a un peso y almacenarlo en su lugar correspondiente

incremento . ; : )
@ » Dir_Pesos M,

Figura 27. Diagrama RTL de la Identificacion y Direccionamiento de pesos.
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Figura 28. Diagrama de flujo de la identificacion y direccionamiento de pesos.



El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS--—----

---Se realiza la declaracion de sefiales
---de entrada y salida del médulo
entity Dir_Pesos is
Port ( incremento : in STD_LOGIC;
Direccion : out STD _LOGIC VECTOR (5 downto 0)

);
end Dir_Pesos;
----FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cédigo,
--—-describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Dir_Pesos is

---Declaracion de una sefial auxiliar

signal cuenta : std_logic_vector(5 downto 0) := **000000";

begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Mediante la estructura de un process se puede
-——introducir cdédigo con una concepcioén de
---estados secuenciales, sin embargo
---al compilar sera convertido en
---una estructura de hardware
process (incremento, cuenta)
begin ---Inicio del cuerpo del process
---Se realiza un conteo de los pesos ingresados,
---dicho conteo se almacena en una sefial de tipo vector
---que servira como una Direccién para que las neuronas
--—-puedan determinar el peso y signo que les corresponde
if Iincremento="1" and incremento®event then
cuenta <= cuenta + 1;
if cuenta = "101000" then
cuenta <= ''000000";
end if;

end if;
end process; )
————— FIN PROGRAMACION PROCESS----

Direccion <= cuenta; ---Se exporta la sefial cuenta
end Behavioral;

3.4. Acople de Logica
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La tarjeta FPGA trabaja con Logica inversa en sus entradas y salidas, por lo tanto

para facilitar el manejo de los datos se procedié a implementar un mddulo que

invierte la légica de las sefiales inl a in4, dando como resultado las sefiales Out_inl

a Out_in4, que son procesadas en el siguiente bloque correspondiente a la RNA.



Inl Out_Inl
@ T >
o N2 | Out_In2_

”””””” Top_Acople_
e IN3_ | Logica Out_In3,
_Ind _Out_In4_

Declaracion de
variables y sefiales

»i
)

v v

Out_inl= not(inl) Out_in2= not(in2) —

v v

Out_in3= not(in3) Out_in4= not(in4)

\4
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»i
<

\ 2
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Figura 30. Diagrama de flujo del negador de entradas.

El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracion de sefiales
---de entrada y salida del médulo
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entity Top_Acople_Logica is
Port ( Inl : in STD_LOGIC;

In2 : in STD_LOGIC;
In3 :© in STD_LOGIC;
In4 : in STD_LOGIC;
Out_Inl : out STD_LOGIC;
Out_In2 : out STD_LOGIC;
Out_In3 : out STD_LOGIC;
Out_In4 : out STD_LOGIC);

end Top_Acople_Logica;

----FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cédigo,
--—-describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Top_Acople_Logica is

begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Se realiza la negacion de las variables de entrada

--—para acoplar a la légica en bajo de la FPGA utilizada

Out_Inl <= not Inl;

Out_In2 <= not In2;

Out_In3 <= not In3;

Out_In4 <= not In4;

end Behavioral;

3.5. Implementacion de la red neuronal en FPGA

En este blogue se implementa la arquitectura de la RNA, mediante la conexion de las
neuronas correspondientes para que intercambien informacion conforme se ha
mostrado en la Arquitectura que se muestra en el Capitulo 3.1. Cada una de las
neuronas realiza su correspondiente recepcion y almacenamiento de pesos, lo cual se
detalla en los Capitulos 3.5.1 al 3.5.8.

inl in2 in3 ind
° Peso(10:0) | ;—I—I—l

Signo
out
Direccién(5:0) | TOP_RNA —»
o>

habilitante
°

El cddigo de programacion requerido para este modulo es el siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.



library I1EEE;
use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL; ’
—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS------

---Se realiza la declaracioén de sefiales
---de entrada y salida del médulo
entity Top_Red_Neuronal is
Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);
signo : in STD_LOGIC;
Direccion : in STD _LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 in STD_LOGIC;
In3 in STD_LOGIC;
In4 : in STD_LOGIC;
habilitante : IN std_logic;
Salida : out STD_LOGIC);
end Top_Red_Neuronal;
--—-FIN SENALES 1/0----

————————————————————————— ARQUITECTURA-———————— e

---Se describe y se modela el hardware mediante cédigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este médulo.
architecture Behavioral of Top_Red_Neuronal is

——-SENALES AUXILIARES INTERNAS--—---

---Se declaran sefiales internas al moédulo,
---utiles para la interconexién entre moédulos
--—internos

signal sN1: std_logic;

signal sN2: std_logic;

signal sN3: std_logic;

signal sN4: std_logic;

signal N5_N8: std_logic;
signal N6_N8: std_logic;
signal N7_N8: std_logic;
-——FIN SENALES AUXILIARES INTERNAS---

---Se Declaran los médulos internos con sus
---correspondientes entradas y salidas

---MODULO Neuronal---
---Dentro del médulo Top_Red_Neuronal se declara un médulo
--—interno denominado Neuronal, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neuronal
PORT(
Dato_11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 IN std_logic;
In3 IN std_logic;
In4d : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN1l : OUT std_logic
END COMPONENT;
-——FIN MODULO Neuronal---

---MODULO Neurona2---
---Dentro del médulo Top_Red _Neuronal se declara un médulo
-——interno denominado Neurona2, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neurona2
PORT(
Dato_1l11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 : IN std_logic;
In3 : IN std_logic;



In4d : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN2 : OUT std_logic
END COMPONENT;
---FIN MODULO Neurona2---

---MODULO Neurona3---
---Dentro del médulo Top_Red_Neuronal se declara un médulo
--—interno denominado Neurona3, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neurona3
PORT(
Dato_11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 : IN std_logic;
In3 : IN std_logic;
In4 : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN3 : OUT std_logic
END COMPONENT;
---FIN MODULO Neurona3---

---MODULO Neuronad---
---Dentro del médulo Top_Red_Neuronal se declara un médulo
-——interno denominado Neurona4, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neurona4
PORT(
Dato_11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 IN std_logic;
In3 IN std_logic;
In4 : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN4 : OUT std_logic

END COMPONENT;
---FIN MODULO Neurona4---

---MODULO Neurona5---
---Dentro del médulo Top_Red_Neuronal se declara un médulo
--—interno denominado Neurona5, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neurona5
PORT(
Dato_11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 : IN std_logic;
In3 : IN std_logic;
In4 : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN5 : OUT std_logic
END COMPONENT;
-——FIN MODULO Neurona5---

---MODULO Neurona6---
---Dentro del médulo Top_Red_Neuronal se declara un médulo
---interno denominado Neurona6, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neurona6
PORT(
Dato_11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
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signo : IN std_logic;

Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;

In2 IN std_logic;

In3 IN std_logic;

In4 : IN std_logic;

habilitante : IN std_logic;

SalidaN6é : OUT std_logic

END CéMPONENT;
---FIN MODULO Neurona6---

—---MODULO Neurona7---
---Dentro del médulo Top_Red _Neuronal se declara un médulo
---interno denominado Neurona7, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neurona?
PORT(
Dato_1l11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 IN std_logic;
In3 IN std_logic;
In4 : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN7 : OUT std_logic

END COMPONENT;
---FIN MODULO Neurona7---

---MODULO Neurona8---
---Dentro del médulo Top_Red_Neuronal se declara un médulo
-——interno denominado Neurona8, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Neurona8
PORT(
Dato_11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 : IN std_logic;
In3 : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN8 : OUT std_logic
END COMPONENT;
-—-FIN MODULO Neurona8---

————INSTANCIACION--—-

---Se realiza la interconexi6n interna

--—entre médulos internos, mediante sus
---correspondientes sefiales de entrada y salida.
begin

---CONEXION DEL MODULO Neuronal---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Neuronal
Inst_Neuronal: Neuronal PORT MAP(

Dato_1l11bits => Dato_11bits,

signo => signo,

Direccion => Direccion,

Inl => Inl,
In2 => In2,
In3 => In3,

Ind => In4,
habilitante => habilitante,
SalidaNl => sN1

———FIN CONEXION DEL MODULO Neuronal---

---CONEXION DEL MODULO Neurona2---



---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefales de entrada
---y salida del médulo Neurona2
Inst_Neurona2: Neurona2 PORT MAP(

Dato_1l11bits => Dato_11bits,

signo => signo,

Direccion => Direccion,

Inl1 => Inl,
In2 => In2,
In3 => In3,
In4 => In4,

habilitante => habilitante,
SalidaN2 => sN2

———FIN CONEXION DEL MODULO Neurona2---

-—-CONEXION DEL MODULO Neurona3---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Neurona3
Inst_Neurona3: Neurona3 PORT MAP(

Dato_llbits => Dato_llbits,

signo => signo,

Direccion => Direccion,

Inl => Inl,
In2 => In2,
In3 => In3,
In4 => In4,

habilitante => habilitante,
SalidaN3 => sN3

ZZ_FIN CONEXION DEL MODULO Neurona3---

-——CONEXION DEL MODULO Neurona4---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Neurona4
Inst_Neurona4: Neurona4 PORT MAP(

Dato_1l11lbits => Dato_1lbits,

signo => signo,

Direccion => Direccion,

Inl => In1,
In2 => In2,
In3 => In3,
In4 => In4,

habilitante => habilitante,
SalidaN4 => sN4

-——FIN CONEXION DEL MODULO Neuronad---

--—CONEXION DEL MODULO NeuronaS---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Neurona5
Inst_Neurona5: Neurona5 PORT MAP(

Dato_1l11bits => Dato_11bits,

signo => signo,

Direccion => Direccion,

Inl => sN1,
In2 => sN2,
In3 => sN3,
In4 => sN4,

habilitante => habilitante,
SalidaN5 => N5_N8

-——FIN CONEXION DEL MODULO Neurona5---

-—-CONEXION DEL MODULO Neurona6---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefales de entrada
---y salida del médulo Neurona6

Inst_Neurona6: Neurona6 PORT MAP(
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Dato_1l11lbits => Dato_11bits,
signo => signo,
Direccion => Direccion,
Inl => sN1,
In2 => sN2,
In3 => sN3,
In4 => sN4,
habilitante => habilitante,
SalidaN6 => N6_N8
);

———FIN CONEXION DEL MODULO Neurona6---

-—-CONEXION DEL MODULO Neurona7---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Neurona7
Inst_Neurona7: Neurona7 PORT MAP(

Dato_1l1lbits => Dato_l1lbits,

signo => signo,

Direccion => Direccion,

Inl => sN1i,

In2 => sN2,

In3 => sN3,

In4 => sN4,

habilitante => habilitante,

SalidaN7 => N7_N8

); . )
---FIN CONEXION DEL MODULO Neurona7---

--—CONEXION DEL MODULO Neurona8---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Neurona8
Inst_Neurona8: Neurona8 PORT MAP(

Dato_11bits => Dato_11lbits,

signo => signo,

Direccion => Direccion,

Inl => N5_N8,

In2 => N6_N8,

In3 => N7_N8,

habilitante => habilitante,

SalidaN8 => Salida

-——FIN CONEXION DEL MODULO Neurona8---
end Behavioral; )
————— FIN INSTANCIACION---—-

El diagrama RTL de los componentes internos de este modulo se encuentra ilustrado
en la Figura 31.
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Figura 31. Diagrama RTL de la Red Neuronal Artificial
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Las sefiales inl a in4 en el caso de las neuronas 1 a 7, y las sefiales inl1 a in3 en
el caso de la neurona 8 son las sefiales que seran procedas en la puesta en marcha de
la RNA como tal. Por la sefial de tipo vector Dato_11bits y por la sefial signo se
realiza la recepcion del peso y signo respectivamente y es almacenado en una
variable de tipo vector que le proporciona una memoria interna a cada neurona. Las
neuronas 1 a 7 requieren una cantidad de 5 pesos con sus correspondientes signos
para cada una; la neurona 8 requiere una cantidad de 4 pesos con Sus
correspondientes signos. Para almacenar de manera ordenada y con el proposito de
qgue cada neurona tenga bien identificado sus respectivos pesos para la suma
ponderada que va a procesar es necesaria la sefial de tipo vector Direccion. Cada
neurona realiza un muestreo y almacenamiento de pesos y signos con una frecuencia

determinada por la sefial habilitante.

Las neuronas de la capa de entrada y de la capa oculta tienen la misma estructura
de entradas y salidas y se puede observar en la Figura 32, sin embargo se debe tener
en cuenta que no todas las entradas son las mismas para todas las neuronas, ya que
cambian dependiendo de la capa en donde se encuentren. Es decir las neuronas 1, 2,
3y 4 de la capa de entrada tendran las entradas digitales que provienen del exterior.
Las neuronas 5, 6 y 7 de la capa oculta tendran entradas provenientes de las salidas
de las neuronas de la capa de entrada. Dichas conexiones se ilustran en la

arquitectura de la Figura 7 y en el diagrama RTL de la Figura 31

Cuando se realiza el entrenamiento se generan pesos especificos para cada
neurona, y se envian de manera ordenada para que cada una pueda identificar y
almacenar los pesos que le corresponden. Cada neurona esta disefiada de tal forma
que identifique la posicion de los pesos que se le han designado, es decir que cada
una difiere de las otras por las direcciones de los pesos que debe identificar. Sin
embargo su estructura externa es exactamente igual en las neuronas 1 a 7, por lo
tanto se muestra un solo diagrama RTL que ilustra a todos y cada uno de los médulos
de las neuronas en la Figura 32.
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inl1 in2 in3 in4
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Direccion(5:0) | Neurona
L —
habilitante

Figura 32. Diagrama RTL generalizado para las neuronas 1a?7.

La neurona 8 de la capa de salida también se diferencia de las demas por las
direcciones de los pesos que debe identificar, sin embargo ella muestra una
diferencia adicional en su estructura, por su numero de entradas digitales. Como se
observa en la Figura 33 esta neurona tiene tres entradas digitales mientras que sus
homdlogas de la Figura 32 tienen cuatro. Las salidas de las neuronas de la capa
oculta son las entradas de esta neurona, tal como se indica en la arquitectura

mostrada en la Figura 7 y en el diagrama RTL de la Figura 31.

inl in2 in3
Peso(10:0 I I I
Signo
out
Direccion(5:0) Neurona8 _ »
L —
habilitante

Figura 33. Diagrama RTL de la neurona 8.

Todas y cada una de las neuronas se rigen a los diagramas de flujo mostrados en
la Figura 34, Figura 35 y Figura 36, y se asocian a un diagrama de flujo que es
propio de cada neurona el cual les permite identificar la posicion de los pesos que se

les ha designado y por lo tanto no se lo puede generalizar para todas. Se muestran los
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diagramas de flujo propios de las neuronas 1 a la 8 en la Figura 37 a la Figura 44,

respectivamente.

(INICIO )

Declaracion de sefiales

v

Declaracién de variables

No

Cambio=0

>
<
[y

habilitante

gener6 flanco de

subida

direccion

5

Actualizar auxiliar
de sefial direccién
v
Cambio=1

No

Figura 34. Diagrama de Flujo 1 de 4 del funcionamiento interno de cada neurona.
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‘ Declaracion de variables ‘

net := Wenl7_aux +
In1_aux*wEnl_aux +
In2_aux*wEn2_aux +
In3_aux*wEn3_aux +
In4_aux*wEn4_aux;

l

Cambio=0

SalidaN1_.

‘ SalidaN1 _aux= ‘1’

J
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N
No No No No
Y \4
Inl_aux=1 In2_aux=1 In3_aux= In4 aux=1
Si Si Si Si
In1_aux=1 In2_aux=1 In3_aux=1 In4_aux=1
> y \ ;/D: y \ 4 \4
\_/

Figura 35. Diagrama de flujo 2 de 4 del funcionamiento interno de cada neurona.
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‘VVenl_aux=VVen1‘

‘ Wenl_aux=Wenl*(-1) ‘
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e
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Figura 36. Diagrama de flujo 3 de 4 del funcionamiento interno de cada neurona.



Moédulo Neurona 1
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A la neurona 1 le corresponde identificar los cinco pesos que se encuentran en
las direcciones 1, 5, 9, 13 y 17; estas direcciones son manejadas en nimeros binarios
ya que el intercambio de informacion entre modulos se realiza mediante sefiales

eléctricas.

Direccion =
«000001»

Direccion =
«000101»

Direccion =
«001001»

Direccion =
«001101»

Direccion =
«010001»

WEnN1 <= Dato_11bits
signol <= signo

WEN5 <= Dato_11bits

signo5 <= signo

WEN9 <= Dato_11bits

signo9 <= signo

WEN13 <= Dato_11bits
signol3 <= signo

WEN17 <= Dato_11bits
signol7 <= signo

Figura 37. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 1.



La programacion requerida para la Neuronal es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

------ FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracioén de sefiales

---de entrada y salida del médulo.

entity Neuronal is

Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);

signo : in STD_LOGIC;
Direccion : in STD _LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 : in STD_LOGIC;
In3 : in STD_LOGIC;
In4 : in STD_LOGIC;

habilitante : IN std_logic;
SalidaNl : out STD _LOGIC);

end Neuronal;

-———FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA- —— = ——m e

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
--—Inicio del cuerpo de la arquitectura.

architecture Behavioral of Neuronal is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn5 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn9 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl7 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo5 : std_logic;

signal signo9 : std_logic;

signal signol3 : std_logic;

signal signol7 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

—————————— FIN ARREGLOS------———---

begin ---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)
variable cambio: std_logic:="0"; ---Variable auxiliar
begin ---Inicio del cuerpo del process

if habilitante = "1" and habilitante®event then

---Se almacena la direccio6n actual en un vector, y se compara
---con la direccion almacenada en un flanco de la sefial habilitante
--—anterior a la actual; si ambas direcciones son iguales significa que
---no se produjo ningln cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccion.

if Direccion = DirCambio then

cambio := "0~;

else

DirCambio <= Direccion;
cambio = "17;

end if;

————————— FIN DETECCION DE CAMBIO---—-—-———-



---Se accede a la variable discreta cambio que contiene
---la informacién referente a la existencia o no de un cambio
---en la direccion.

if cambio = "1 then

cambio := "0";

---En caso de haber un cambio de Direccién se almacena la informacioén
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos
---de la neurona.

if Direccion = "000001" then

WEnl <= Dato_1l1bits;

signol <= signo;

elsif Direccion = "000101" then

WEn5 <= Dato_1l1lbits;

signo5 <= signo;

elsif Direccion = "001001" then

WEN9 <= Dato_1l1lbits;

signo9 <= signo;

elsif Direccion = "001101" then

WENn13 <= Dato_11bits;

signol3 <= signo;

elsif Direccion = "010001" then

WEn17 <= Dato_11bits;

signol7 <= signo;

end if;

end if;

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION-----—-
end if;

end process;

——————— FIN PROCESS DE ENTRENAMIENTO-----

---Mediante este process se pone en marcha el funcionamiento de la
---neurona realizando los calculos para la funciéon net, y su funcioén
---de activacion correspondiente para digitalizar su salida.

process (Inl, In2, In3, In4)

variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux, In4_aux, net : integer;

variable wEnl_aux, wEn5_aux, WEn9_aux, wEnl3 aux, wWEnl7_aux : integer;
begin

------- IMPORTACION SENALES DE ENTRADA-----—---
---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de
---tipo digital presentan una caracteristica y es que no pueden ser
---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias
---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables
---de tipo entero.

if (Inl = "1") then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := O;

end if;

if (In2 = "1%) then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

if (Ind = "1%) then
In4_aux := 1;

else

Ind_aux = O;

end if;

——————— FIN IMPORTACION SENALES DE ENTRADA-—--—-——-



————ASOCIACION SIGNOS-PESOS---—-———-
---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signhos en
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria
---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.
if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo5 = "1") then

Wen5_aux := (-1)*conv_integer(Wen5);
else

Wen5_aux := conv_integer(Wen5);

end if;

if (signo9 = "1%) then

Wen9_aux := (-1)*conv_integer(Wen9);
else

Wen9_aux := conv_integer(Wen9);

end if;

if (signol3 = "1%) then

Wenl3_aux := (-1)*conv_integer(Wenl3);
else

Wenl3_aux := conv_integer(Wenl3);
end if;

if (signol7 = "1%) then

Wenl7_aux := (-1)*conv_integer(Wenl?7);
else

Wenl7_aux := conv_integer(Wenl?7);
end if;

————FIN ASOCIACION SIGNOS-PESQS----—---

---Se realiza el céalculo de la funcidén net mediante las

---variables asociadas a los pesos y a las entradas de

---esta neurona.
net = Wenl7_aux + Inl_aux*wkEnl_aux + In2_aux*wEn5_aux + In3_aux*wEn9_aux +
In4_aux*wEnl13_aux;

-—-FIN FUNCION NET----

-——FUNCION DE ACTIVACION----
---Para el calculo de la funcién net se trataron los valores como
---enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital
---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.
---Esta funcioén de activacion corresponde a una funcion escalon.

if (net > 0) then

SalidaNl_aux <= "1%;

else

SalidaNl_aux <= "0";

end if;
-——FIN FUNCION DE ACTIVACION----
end process;
——————— FIN PROCESS DE PUESTA EN MARCHA-----
SalidaN1l <= SalidaNl_aux; ---Exportacion de la respuesta SalidaNl_aux
end Behavioral;
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Moédulo Neurona 2

A la neurona 2 le corresponde identificar los cinco pesos que se encuentran en
las direcciones 2, 6, 10, 14 y 18; estas direcciones son manejadas en numeros
binarios ya que el intercambio de informacion entre modulos se realiza mediante
sefiales eléctricas.

(3

Direccion =
«000010»

WEN1 <= Dato_11bits
signol <= signo 4

Direccion =
«000110»

WENS5 <= Dato_11bits
signo5 <= signo A

Direccion =
«001010»

WEN9 <= Dato_11bits
signo9 <= signo 4

Direccion =
«001110»

WEN13 <= Dato_11bits
signo13 <= signo A

Direccion =
«010010»

WEN17 <= Dato_11bits
signol7 <= signo

Figura 38. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 2.



La programacion requerida para la Neurona?2 es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS——————

—————— SENALES 1/0---——-

---Se realiza la declaracioéon de sefales

---de entrada y salida del médulo.

entity Neurona2 is

Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);

signo : in STD_LOGIC;
DlreCC|on : in STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 : in STD_LOGIC;
In3 : in STD_LOGIC;
In4 in STD_LOGIC;
habllltante : IN std_logic;
SalidaN2 : out STD_LOGIC);

end Neurona2;

-———FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA=- === ————— oo

---Se describe y se modela el hardware mediante codigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Neurona2 is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn2 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn4 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl7 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo2 : std_logic;

signal signo3 : std_logic;

signal signo4 : std_logic;

signal signol7 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)

variable cambio: std_logic:="0"; ---Variable auxiliar
begin ---Inicio del cuerpo del process

---Se almacena la direccioéon actual en un vector, y se compara
---con la direccién almacenada en un tiempo previo al actual,
---si ambas direcciones son iguales significa que no se
--—produjo ningun cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccién.
if habilitante = "1" and habilitante“event then
if Direccion = DirCambio then

cambio := "0";

else

DirCambio <= Direccion;
cambio = "17%;

end if;



---Se accede a la variable discreta cambio que contiene
---la informacién referente a la existencia o no de un cambio
---en la direccion.

if cambio = "1 then

cambio := "0";

---En caso de haber un cambio de Direccién se almacena la informacioén
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos
---de la neurona.

if Direccion = "000010" then

WEnl <= Dato_1l1bits;

signol <= signo;

elsif Direccion = "000110" then

WEn2 <= Dato_1l1bits;

signo2 <= signo;

elsif Direccion = "001010" then

WEn3 <= Dato_1l1lbits;

signo3 <= signo;

elsif Direccion = "001110" then

WEn4 <= Dato_1l1lbits;

signo4 <= signo;

elsif Direccion = "010010" then

WEn17 <= Dato_11bits;

signol7 <= signo;

end if;

end if;

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION---—-—-
end if;

end process;

——————— FIN PROCESS DE ENTRENAMIENTO-----

---Mediante este process se pone en marcha el funcionamiento de la
---neurona, realizando los calculos para la funcién net, y su funcioén
---de activacion correspondiente.

process (Inl, In2, In3, In4) -- ver posibilidad de poner un clk
variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux, In4_aux, net : integer;

variable wEnl_aux, wEn2_aux, WEn3_aux, WEn4_aux, wWEnl7_aux : integer;
begin

------- IMPORTACION SENALES DE ENTRADA-----—---
---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de
---tipo digital presentan una caracteristica, no pueden ser
---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias
---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables
---de tipo entero.

if (Inl = "1%) then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := O;

end if;

if (In2 = "1%) then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

if (Ind = "1%) then
In4_aux := 1;

else

In4_aux := 0;

end if;

——————— FIN IMPORTACION SENALES DE ENTRADA-—-——-——-



————ASOCIACION SIGNOS-PESOS---—-———-
---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signhos en
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria
---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.
if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo2 = "1%) then

Wen2_aux := (-1)*conv_integer(Wen2);
else

Wen2_aux := conv_integer(Wen2);

end if;

if (signo3 = "1%) then

Wen3_aux := (-1)*conv_integer(Wen3);
else

Wen3_aux := conv_integer(Wen3);

end if;

if (signo4 = "1%) then

Wen4_aux = (-1)*conv_integer(Wen4);
else

Wen4_aux := conv_integer(Wen4);

end if;

if (signol7 = "1%) then

Wenl7_aux := (-1)*conv_integer(Wenl?7);
else

Wenl7_aux := conv_integer(Wenl?7);
end if;

————FIN ASOCIACION SIGNOS-PESQS----—---

---Se realiza el calculo de la funcién net mediante las variables
---asociadas a los pesos y a las entradas de esta neurona.
net = Wenl7_aux + Inl_aux*wEnl_aux + In2_aux*wEn2_aux + In3_aux*wEn3_aux +
In4_aux*wEn4_aux;
-——-FIN FUNCION NET----

-——FUNCION DE ACTIVACION----
-—-Para el calculo de la funcidén net se trataron los valores como
--—enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital
---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.
---Esta funcioén de activacion corresponde a una funcioén escalon.
if (net > 0) then
SalidaNl_aux <= "1%;
else
SalidaNl_aux <= "0°;
end if;
-——FIN FUNCION DE ACTIVACION----
end process;

SalidaN2 <= SalidaNl_aux;---Exportacion de la respuesta SalidaNl_aux
end Behavioral;



Moédulo Neurona 3
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A la neurona 3 le corresponde identificar los cinco pesos que se encuentran en
las direcciones 3, 7, 11, 15 y 19; estas direcciones son manejadas en numeros
binarios ya que el intercambio de informacion entre modulos se realiza mediante

sefiales eléctricas. .
2)

Direccion =
«000011»

Direccion =
«000111»

Direccion =
«001011»

Direccion =
«001111»

Direccion =
«010011»

wEnN1 <= Dato_11bits

()
S

signol <= signo

WEN5 <= Dato_11bits

signo5 <= signo

WEN9 <= Dato_11bits

signo9 <= signo

WEN13 <= Dato_11bits

signol3 <= signo

WEN17 <= Dato_11bits |
signol7 <=signo

Figura 39. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 3.



La programacion requerida para la Neurona3 es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS——————

---Se realiza la declaracién de sefiales
---de entrada y salida del médulo.
entity Neurona3 is
Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);
signo : in STD_LOGIC;
DlreCC|on : in STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 : in STD_LOGIC;
In3 : in STD_LOGIC;
In4 in STD_LOGIC;
habllltante : IN std_logic;
SalidaN3 : out STD _LOGIC);
end Neurona3;
-———FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA=- === ————— oo
---Se describe y se modela el hardware mediante codigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Neurona3 is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn2 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn4 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl7 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo2 : std_logic;

signal signo3 : std_logic;

signal signo4 : std_logic;

signal signol7 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)
variable cambio: std_logic:="0";---Variable auxiliar
begin---Inicio del cuerpo del process

if habilitante = "1" and habilitante®event then

---Se almacena la direcciéon actual en un vector, y se compara
---con la direccién almacenada en un tiempo previo al actual,
---si ambas direcciones son iguales significa que no se
-—--produjo ningin cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccion.
if Direccion = DirCambio then

cambio := "0";

else

DirCambio <= Direccion;
cambio = "1°%;

end if;



---Se accede a la variable discreta cambio que contiene
---la informacién referente a la existencia o no de un cambio
---en la direccion.

if cambio = "1 then

cambio := "0";

---En caso de haber un cambio de Direccién se almacena la informacioén
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos
---de la neurona.

if Direccion = "000011" then

WEnl <= Dato_1l1bits;

signol <= signo;

elsif Direccion = "000111" then

WEn2 <= Dato_1l1bits;

signo2 <= signo;

elsif Direccion = "001011" then

WEn3 <= Dato_1l1lbits;

signo3 <= signo;

elsif Direccion = "001111" then

WEn4 <= Dato_1l1lbits;

signo4 <= signo;

elsif Direccion = "010011" then

WEn17 <= Dato_11bits;

signol7 <= signo;

end if;

end if;

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION---—-—-
end if;

end process;

——————— FIN PROCESS DE ENTRENAMIENTO-----

---Mediante este process se pone en marcha el funcionamiento de la
---neurona, realizando los calculos para la funcién net, y su funcioén
---de activacion correspondiente.

process (Inl, In2, In3, In4) -- ver posibilidad de poner un clk
variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux, In4_aux, net : integer;

variable wEnl_aux, wEn2_aux, WEn3_aux, WEn4_aux, wWEnl7_aux : integer;
begin

------- IMPORTACION SENALES DE ENTRADA---------
---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de
---tipo digital presentan una caracteristica, no pueden ser
---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias
---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables
---de tipo entero.

if (Inl = "1%) then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := O;

end if;

if (In2 = "1%) then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

if (Ind = "1%) then
In4_aux := 1;

else

In4_aux := 0;

end if;

——————— FIN IMPORTACION SENALES DE ENTRADA-—-——-——-



-—--ASOCIACION SIGNOS-PESOS--------

---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signos
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria
---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.

if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo2 = "1%) then

Wen2_aux := (-1)*conv_integer(Wen2);
else

Wen2_aux := conv_integer(Wen2);

end if;

if (signo3 = "1%) then

Wen3_aux := (-1)*conv_integer(Wen3);
else

Wen3_aux := conv_integer(Wen3);

end if;

if (signo4 = "1%) then

Wen4_aux = (-1)*conv_integer(Wen4);
else

Wen4_aux := conv_integer(Wen4);

end if;

if (signol7 = "1%) then

Wenl7_aux := (-1)*conv_integer(Wenl?7);
else

Wenl7_aux := conv_integer(Wenl?7);
end if;

————FIN ASOCIACION SIGNOS-PESQS----—---

---Se realiza el calculo de la funcién net mediante las variables
---asociadas a los pesos y a las entradas de esta neurona.

net = Wenl7_aux + Inl_aux*wEnl_aux + In2_aux*wEn2_aux + In3_aux*wEn3_aux +

In4_aux*wEn4_aux;
-—-FIN FUNCION NET----

-——FUNCION DE ACTIVACION----
---Para el calculo de la funcién net se trataron los valores como
---enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital

---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.

---Esta funcioén de activaciéon corresponde a una funcién escaloén.
if (net > 0) then
SalidaNl_aux <= "1%;
else
SalidaNl_aux <= "0";
end if;
———FIN FUNCION DE ACTIVACION----
end process;
——————— FIN PROCESS DE PUESTA EN MARCHA-----

SalidaN3 <= SalidaNl_aux; ---Exportacién de la respuesta SalidaNl_aux

end Behavioral;

en
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Moédulo Neurona 4
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A la neurona 4 le corresponde identificar los cinco pesos que se encuentran en
las direcciones 4, 8, 12, 16 y 20; estas direcciones son manejadas en numeros
binarios ya que el intercambio de informacion entre modulos se realiza mediante

sefiales eléctricas.

(2)

\VI/

Direccion =
«000100»

Direccion =
«001000»

Direccion =
«001100»

Direccion =
«010000»

Direccion =
«010100»

WEN1 <= Dato_11bits

signol <= signo

WEN5 <= Dato_11bits

signo5 <= signo

WEN9 <= Dato_11bits

signo9 <= signo

WEN13 <= Dato_11bits

signol3 <= signo

WEN17 <= Dato_11bits
signol7 <=signo

Figura 40. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 4.



102
La programacion requerida para la Neurona4 es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS——————

---Se realiza la declaracién de sefiales

---de entrada y salida del médulo.

entity Neurona4 is

Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);

signo : in STD_LOGIC;
DlreCC|on : in STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 : in STD_LOGIC;
In3 : in STD_LOGIC;
In4 in STD_LOGIC;
habllltante : IN std_logic;
SalidaN4 : out STD_LOGIC);

end Neurona4;

-———FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA= === ————— oo

---Se describe y se modela el hardware mediante cdodigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Neurona4 is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn2 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn4 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl7 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo2 : std_logic;

signal signo3 : std_logic;

signal signo4 : std_logic;

signal signol7 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)
variable cambio: std_logic:="0";---Variable auxiliar
begin---Inicio del cuerpo del process

if habilitante = "1" and habilitante"event then

---Se almacena la direcciéon actual en un vector, y se compara
---con la direccién almacenada en un tiempo previo al actual,
---si ambas direcciones son iguales significa que no se
-—--produjo ningin cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccion.
if Direccion = DirCambio then

cambio := "0";

else

DirCambio <= Direccion;
cambio = "17;

end if;



---Se accede a la variable dis
--—la informacién referente a
---en la direccion.
if cambio = "1 then
cambio := "0";

-—-En caso de haber un cambio

---de la neurona.

creta cambio que contiene
la existencia o no de un cambio

de Direccion se almacena la informacion
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos

if Direccion = "000100" then

WEnl <= Dato_1l1bits;
signol <= signo;

elsif Direccion = ""001000"
WEn2 <= Dato_1l1bits;
signo2 <= signo;

elsif Direccion = "001100"
WEn3 <= Dato_1l1lbits;
signo3 <= signo;

elsif Direccion = ""010000"
WEn4 <= Dato_1l1lbits;
signo4 <= signo;

elsif Direccion = "010100"
WEn17 <= Dato_11bits;
signol7 <= signo;

end if;

end if;

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION
end if;

end process;

——————— FIN PROCESS DE ENTRENAM

---Mediante este process se pone en
---neurona, realizando los calculos para la funcién net, y su funcioén

then

then

then

then

IENTO-———-

---de activacion correspondiente.

process (Inl, In2, In3, In4) -- ver posibilidad de poner un clk

variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux, In4_aux, net : integer;
variable wEnl_aux, wEn2_aux, wWEn3_aux, wWEn4_aux, wEnl7_aux :

begin

marcha el funcionamiento de

------- IMPORTACION SENALES DE ENTRADA---------
---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de
---tipo digital presentan una caracteristica, no pueden ser
---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias
---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables

---de tipo entero.
if (Inl = "1") then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := O;

end if;

if (In2 = "1%) then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

if (Ind = "1%) then
In4_aux := 1;

else

In4d_aux = O;

end if;

------- FIN IMPORTACION SENALES

DE ENTRADA----——---
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-—--ASOCIACION SIGNOS-PESOS--------

---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signos en
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria

---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.
if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo2 = "1%) then

Wen2_aux := (-1)*conv_integer(Wen2);
else

Wen2_aux := conv_integer(Wen2);

end if;

if (signo3 = "1%) then

Wen3_aux := (-1)*conv_integer(Wen3);
else

Wen3_aux := conv_integer(Wen3);

end if;

if (signod4 = "1%) then

Wen4_aux := (-1)*conv_integer(Wen4);
else

Wen4_aux := conv_integer(Wen4);

end if;

it (signol7 = "1%) then

Wenl7_aux := (-1)*conv_integer(Wenl?7);
else

Wenl7_aux := conv_integer(Wenl?7);
end if;

--——FIN ASOCIACION SIGNOS-PESOS--------

---Se realiza el calculo de la funcién net mediante las variables
---asociadas a los pesos y a las entradas de esta neurona.

net = Wenl7_aux + Inl_aux*wEnl_aux + In2_aux*wEn2_aux + In3_aux*wEn3_aux +

In4_aux*wEn4_aux;
-—-FIN FUNCION NET----

-—-FUNCION DE ACTIVACION----
---Para el calculo de la funcién net se trataron los valores como
---enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital

---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.

---Esta funciodn de activacién corresponde a una funcién escaloén.
if (net > 0) then
SalidaNl_aux <= "1%;
else
SalidaN1l_aux <= "0";
end if;
———FIN FUNCION DE ACTIVACION----
end process;
——————— FIN PROCESS DE PUESTA EN MARCHA-----

SalidaN4 <= SalidaNl_aux; ---Exportacion de la respuesta SalidaNl_aux

end Behavioral;
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Moédulo Neurona 5

A la neurona 5 le corresponde identificar los cinco pesos que se encuentran en
las direcciones 21, 24, 27, 30 y 33; estas direcciones son manejadas en numeros
binarios ya que el intercambio de informacién entre modulos se realiza mediante
sefiales eléctricas.

Direccion =
«010101»

WEN1 <= Dato_11bits
signol <= signo 4

Direccion =
«011000»

WEN5 <= Dato_11bits
signo5 <= signo A

Direccion =
«011011»

WEN9 <= Dato_11bits
signo9 <= signo 4

WEN13 <= Dato_11bits
signo13 <= signo A

Direccion =
«001111»

Direccion =
«100001»

WEN17 <= Dato_11bits
signo17 <= signo A

No

Figura 41. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 5.
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La programacion requerida para la Neuronab es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS——————

—————— SENALES 1/0---——-
---Se realiza la declaracioéon de sefales
---de entrada y salida del médulo.
entity Neurona5 is
Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);
signo : in STD_LOGIC;
DlreCC|on : in STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 : in STD_LOGIC;
In3 : in STD_LOGIC;
In4 in STD_LOGIC;
habllltante : IN std_logic;
SalidaN5 : out STD _LOGIC);
end Neurona5;
-——-FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA= === ————— oo
---Se describe y se modela el hardware mediante codigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Neurona5 is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn2 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn4 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl7 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo2 : std_logic;

signal signo3 : std_logic;

signal signo4 : std_logic;

signal signol7 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)
variable cambio: std_logic:="0";---Variable auxiliar
begin---Inicio del cuerpo del process

if habilitante = "1" and habilitante"event then

---Se almacena la direccién actual en un vector, y se compara
---con la direccién almacenada en un tiempo previo al actual,
---si ambas direcciones son iguales significa que no se
-—--produjo ningin cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccion.
if Direccion = DirCambio then

cambio = "0";

else

DirCambio <= Direccion;
cambio := "17;

end if;



---Se accede a la variable dis
--—la informacién referente a
---en la direccion.
if cambio = "1 then
cambio := "0";

-—-En caso de haber un cambio

---de la neurona.

creta cambio que contiene
la existencia o no de un cambio

de Direccion se almacena la informacion
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos

if Direccion = "010101" then

WEnl <= Dato_1l1bits;
signol <= signo;

elsif Direccion = "011000"
WEn2 <= Dato_1l1bits;
signo2 <= signo;

elsif Direccion = "011011"
WEn3 <= Dato_1l1lbits;
signo3 <= signo;

elsif Direccion = "011110"
WEn4 <= Dato_1l1lbits;
signo4 <= signo;

elsif Direccion = "100001"
WEn17 <= Dato_11bits;
signol7 <= signo;

end if;

end if;

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION
end if;

end process;

——————— FIN PROCESS DE ENTRENAM

---Mediante este process se pone en
---neurona, realizando los calculos para la funcién net, y su funcioén

then

then

then

then

IENTO-———-

---de activacion correspondiente.

process (Inl, In2, In3, In4) -- ver posibilidad de poner un clk

variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux, In4_aux, net : integer;
variable wEnl_aux, wEn2_aux, wWEn3_aux, wEn4_aux, wEnl7_aux :

begin

marcha el funcionamiento de

------- IMPORTACION SENALES DE ENTRADA---------
---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de
---tipo digital presentan una caracteristica, no pueden ser
---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias
---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables

---de tipo entero.
if (Inl = "1") then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := O;

end if;

if (In2 = "1%) then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

if (Ind = "1%) then
In4_aux := 1;

else

In4d_aux = O;

end if;

------- FIN IMPORTACION SENALES

DE ENTRADA----——---
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-—--ASOCIACION SIGNOS-PESOS--------

---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signos
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria
---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.

if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo2 = "1%) then

Wen2_aux := (-1)*conv_integer(Wen2);
else

Wen2_aux := conv_integer(Wen2);

end if;

if (signo3 = "1%) then

Wen3_aux := (-1)*conv_integer(Wen3);
else

Wen3_aux := conv_integer(Wen3);

end if;

if (signo4 = "1%) then

Wen4_aux = (-1)*conv_integer(Wen4);
else

Wen4_aux := conv_integer(Wen4);

end if;

if (signol7 = "1%) then

Wenl7_aux := (-1)*conv_integer(Wenl?7);
else

Wenl7_aux := conv_integer(Wenl?7);
end if;

————FIN ASOCIACION SIGNOS-PESQS----—---

---Se realiza el calculo de la funcién net mediante las variables
---asociadas a los pesos y a las entradas de esta neurona.

net = Wenl7_aux + Inl_aux*wEnl_aux + In2_aux*wEn2_aux + In3_aux*wEn3_aux +

In4_aux*wEn4_aux;
-—-FIN FUNCION NET----

-——FUNCION DE ACTIVACION----
---Para el calculo de la funcién net se trataron los valores como
---enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital

---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.

---Esta funcioén de activaciéon corresponde a una funcién escaloén.
if (net > 0) then
SalidaNl_aux <= "1%;
else
SalidaNl_aux <= "0";
end if;
———FIN FUNCION DE ACTIVACION----
end process;
——————— FIN PROCESS DE PUESTA EN MARCHA-----

SalidaN5 <= SalidaNl_aux; ---Exportacién de la respuesta SalidaNl_aux

end Behavioral;

en
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Moédulo Neurona 6

A la neurona 6 le corresponde identificar los cinco pesos gque se encuentran en
las direcciones 22, 25, 28, 31 y 34; estas direcciones son manejadas en numeros
binarios ya que el intercambio de informacion entre modulos se realiza mediante
sefiales eléctricas.

(2

Direccion =
«010110»

WEnN1 <= Dato_11bits
signol <= signo 4

Direccion =
«011001»

WEN5 <= Dato_11bits
signo5 <= signo A

Direccion =
«011100»

WEN9 <= Dato_11bits
signo9 <= signo A

Direccion =
«011111»

WEN13 <= Dato_11bits
signo13 <= signo A

Direccion =
«100010»

WEN17 <= Dato_11bits
signol17 <= signo 0

No

Figura 42. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 6.
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La programacion requerida para la Neurona6 es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
---configuracioén con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE_STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERIAS——————

—————— SENALES 1/0---——-
---Se realiza la declaracioéon de sefales
---de entrada y salida del médulo.
entity Neurona6 is
Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);
signo : in STD_LOGIC;
DlreCC|on : in STD_LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 : in STD_LOGIC;
In3 : in STD_LOGIC;
In4 in STD_LOGIC;
habllltante : IN std_logic;
SalidaN6é : out STD _LOGIC);
end Neurona6;
-——-FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA= === ————— oo
---Se describe y se modela el hardware mediante codigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Neurona6 is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn2 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn4 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl7 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo2 : std_logic;

signal signo3 : std_logic;

signal signo4 : std_logic;

signal signol7 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)
variable cambio: std_logic:="0";---Variable auxiliar
begin---Inicio del cuerpo del process

if habilitante = "1" and habilitante"event then

---Se almacena la direccién actual en un vector, y se compara
---con la direccién almacenada en un tiempo previo al actual,
---si ambas direcciones son iguales significa que no se
-—--produjo ningin cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccion.
if Direccion = DirCambio then

cambio := "0";

else

DirCambio <= Direccion;
cambio = "17;

end if;



---Se accede a la variable discreta cambio que contiene

--—la informacién referente a la ex
---en la direccion.

if cambio = "1 then

cambio := "0";

---En caso de haber un cambio de Di

---de la neurona.
if Direccion = "010110" then
wEnl <= Dato_1l1bits;
signol <= signo;
elsif Direccion = "011001" then
WEn2 <= Dato_1l1bits;
signo2 <= signo;
elsif Direccion = "011100" then
wEn3 <= Dato_llbits;
signo3 <= signo;
elsif Direccion = "011111" then
wEn4 <= Dato_1l1lbits;
signo4 <= signo;
elsif Direccion = "100010" then
WENn17 <= Dato_11bits;
signol7 <= signo;
end if;

end if;

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION-----
end if;

end process;

——————— FIN PROCESS DE ENTRENAMIENTO

---Mediante este process se pone en
---neurona, realizando los calculos
---de activacion correspondiente.

process (Inl, In2, In3, Ind4) -- ver
variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux,

variable wEnl_aux, wEn2_aux, wEn3_aux, wEn4_aux, wEnl7_aux :

begin

istencia o no de un cambio

reccion se almacena la informacion
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos

marcha el funcionamiento de

para la funciéon net, y su funcién

posibilidad de poner un clk
In4_aux, net : integer;

——————— IMPORTACION SENALES DE ENTRADA--—-—----

---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de

---tipo digital presentan una caracteristica, no pueden ser

---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias

la

integer;

---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables

---de tipo entero.
if (Inl = "1%) then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := 0;

end if;

if (In2 = "1") then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

if (Ind = "1%) then
In4_aux := 1;

else

In4_aux := 0;

end if;

------- FIN IMPORTACION SENALES DE ENTRADA-—--—--—-
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-—--ASOCIACION SIGNOS-PESOS--------

---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signos
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria
---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.

if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo2 = "1%) then

Wen2_aux := (-1)*conv_integer(Wen2);
else

Wen2_aux := conv_integer(Wen2);

end if;

if (signo3 = "1%) then

Wen3_aux := (-1)*conv_integer(Wen3);
else

Wen3_aux := conv_integer(Wen3);

end if;

if (signo4 = "1%) then

Wen4_aux = (-1)*conv_integer(Wen4);
else

Wen4_aux := conv_integer(Wen4);

end if;

if (signol7 = "1%) then

Wenl7_aux := (-1)*conv_integer(Wenl?7);
else

Wenl7_aux := conv_integer(Wenl?7);
end if;

————FIN ASOCIACION SIGNOS-PESQS----—---

---Se realiza el calculo de la funcién net mediante las variables
---asociadas a los pesos y a las entradas de esta neurona.

net = Wenl7_aux + Inl_aux*wEnl_aux + In2_aux*wEn2_aux + In3_aux*wEn3_aux +

In4_aux*wEn4_aux;
-—-FIN FUNCION NET----

-——FUNCION DE ACTIVACION----
---Para el calculo de la funcién net se trataron los valores como
---enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital

---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.

---Esta funcioén de activaciéon corresponde a una funcién escaloén.
if (net > 0) then
SalidaNl_aux <= "1%;
else
SalidaNl_aux <= "0";
end if;
———FIN FUNCION DE ACTIVACION----
end process;
——————— FIN PROCESS DE PUESTA EN MARCHA-----

SalidaN6 <= SalidaNl_aux; ---Exportacién de la respuesta SalidaNl_aux

end Behavioral;

en
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Modulo Neurona 7
A la neurona 7 le corresponde identificar los cinco pesos que se encuentran en

las direcciones 23, 26, 29, 32 y 35; estas direcciones son manejadas en numeros
binarios ya que el intercambio de informacién entre modulos se realiza mediante

sefiales eléctricas. -
(/2 (/3:
o
A

WEN1 <= Dato_11bits
signol <= signo 4

Direccion =
«010111»

Direccion =
«011010»

WEN5 <= Dato_11bits
signo5 <= signo !

Direccion =
«011101»

WEN9 <= Dato_11bits
signo9 <= signo 4

Direccion =
«100000»

WEN13 <= Dato_11bits
signo13 <= signo A

Direccion =
«100011»

WEN17 <= Dato_11bits
signol7 <= signo A

No

Figura 43. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 7.
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La programacion requerida para la Neurona? es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
--—configuracién con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

------ FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracion de sefiales
---de entrada y salida del médulo.
entity Neurona7 is
Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);
signo : in STD_LOGIC;
Direccion : in STD _LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;

In2 : in STD_LOGIC:
In3 : in STD_LOGIC;
In4 : in STD_LOGIC;

habilitante : IN std_logic;
SalidaN7 : out STD_LOGIC);
end Neurona7;
-——-FIN SENALES 1/0----

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este médulo.
architecture Behavioral of Neurona7 is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn2 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn4 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEnl7 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo2 : std_logic;

signal signo3 : std_logic;

signal signo4 : std_logic;

signal signol7 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

—————————— FIN ARREGLOS------———---

begin---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)
variable cambio: std_logic:="0";---Variable auxiliar
begin---Inicio del cuerpo del process

if habilitante = "1" and habilitante"event then

---Se almacena la direccio6n actual en un vector, y se compara
---con la direccién almacenada en un tiempo previo al actual,
---si ambas direcciones son iguales significa que no se
-—--produjo ningln cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccion.
if Direccion = DirCambio then

cambio = "0";

else

DirCambio <= Direccion;
cambio = "1°%;

end if;

————————— FIN DETECCION DE CAMBIO---—-—-———



---Se accede a la variable discreta cambio que contiene

--—la informacién referente a
---en la direccion.
if cambio = "1 then
cambio := "0";

---de la neurona.

la existencia o no de un cambio

---En caso de haber un cambio de Direcciéon se almacena
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos

if Direccion = "010111" then

wEnl <= Dato_1l1bits;
signol <= signo;

elsif Direccion = "011010"
WEn2 <= Dato_1l1bits;
signo2 <= signo;

elsif Direccion = "011101"
WENn3 <= Dato_1l1bits;
signo3 <= signo;

elsif Direccion = '"100000"
wEn4 <= Dato_llbits;
signo4 <= signo;

elsif Direccion = '"100011"
WENn17 <= Dato_11bits;
signol7 <= signo;

end if;

end if;

then

then

then

then

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION-----—-

end if;
end process;

——————— FIN PROCESS DE ENTRENAMIENTO-----

---Mediante este process se pone en
---neurona, realizando los calculos para la funcién net, y su funcioén

---de activacion correspondiente.

process (Inl, In2, In3, In4) -- ver posibilidad de poner un clk

variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux, In4_aux, net : integer;
variable wEnl_aux, wEn2_aux, WEn3_aux, wWEn4_aux, wEnl7_aux :

begin

la informacion

marcha el funcionamiento de

------- IMPORTACION SENALES DE ENTRADA---------
---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de
---tipo digital presentan una caracteristica, no pueden ser
---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias
---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables

---de tipo entero.
if (Inl = "1%) then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := O;

end if;

if (In2 = "1%) then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

if (Ind = "1%) then
In4_aux := 1;

else

In4_aux := 0;

end if;

------- FIN IMPORTACION SENALES

DE ENTRADA----——---
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-—--ASOCIACION SIGNOS-PESOS--------

---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signos
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria
---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.

if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo2 = "1%) then

Wen2_aux := (-1)*conv_integer(Wen2);
else

Wen2_aux := conv_integer(Wen2);

end if;

if (signo3 = "1%) then

Wen3_aux := (-1)*conv_integer(Wen3);
else

Wen3_aux := conv_integer(Wen3);

end if;

if (signo4 = "1%) then

Wen4_aux = (-1)*conv_integer(Wen4);
else

Wen4_aux := conv_integer(Wen4);

end if;

if (signol7 = "1%) then

Wenl7_aux := (-1)*conv_integer(Wenl?7);
else

Wenl7_aux := conv_integer(Wenl?7);
end if;

————FIN ASOCIACION SIGNOS-PESQS----—---

---Se realiza el calculo de la funcién net mediante las variables
---asociadas a los pesos y a las entradas de esta neurona.

net = Wenl7_aux + Inl_aux*wEnl_aux + In2_aux*wEn2_aux + In3_aux*wEn3_aux +

In4_aux*wEn4_aux;
-—-FIN FUNCION NET----

-——FUNCION DE ACTIVACION----
---Para el calculo de la funcién net se trataron los valores como
---enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital

---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.

---Esta funcioén de activaciéon corresponde a una funcién escaloén.
if (net > 0) then
SalidaNl_aux <= "1%;
else
SalidaNl_aux <= "0";
end if;
———FIN FUNCION DE ACTIVACION----
end process;
——————— FIN PROCESS DE PUESTA EN MARCHA-----

SalidaN7 <= SalidaNl_aux; ---Exportacién de la respuesta SalidaNl_aux

end Behavioral;

en
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Moédulo Neurona 8

A la neurona 8 le corresponde identificar los cuatro pesos que se encuentran en
las direcciones 36, 37, 38 y 39; estas direcciones son manejadas en nimeros binarios
ya que el intercambio de informacion entre modulos se realiza mediante sefiales
eléctricas.

() € 3>
\S
A
Direccion = WEN1 <= Dato_11bits
«100100» signol <= signo 4
Direccion = WENS <= Dato_11bits
«100101» signo5 <= signo 1
Direccion = WEN9 <= Dato_11bits
«100110» signo9 <= signo 4
Direccion = WEN13 <= Dato_11bits
«100111» signo13 <= signo 4

Figura 44. Diagrama de Flujo 4 de 4 del funcionamiento interno de la neurona 8.
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La programacion requerida para la Neurona8 es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
--—configuracién con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

use ieee.std_logic_unsigned.all;

use ieee.std_logic_arith.all;

------ FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracion de sefiales

---de entrada y salida del médulo.

entity Neurona8 is

Port ( Dato_11bits : in STD_LOGIC_VECTOR (10 downto 0);

signo : in STD_LOGIC;
Direccion : in STD _LOGIC_VECTOR (5 downto 0);
Inl : in STD_LOGIC;
In2 : in STD_LOGIC;
In3 : in STD_LOGIC;
habilitante : IN std_logic;
SalidaN8 : out STD_LOGIC);

end Neurona8;

--—-FIN SENALES 1/0---—-

------------------------- ARQUITECTURA=- === ————— oo

---Se describe y se modela el hardware mediante codigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Neurona8 is

---Se declaran variables auxiliares y arreglos de memoria
---que permiten realizar calculos y almacenar la informacioén
---correspondiente a los pesos y signos.

signal wEnl : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn2 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn3 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal wEn4 : std_logic_vector(10 downto 0);

signal signol : std_logic;

signal signo2 : std_logic;

signal signo3 : std_logic;

signal signo4 : std_logic;

signal DirCambio : std_logic_vector(5 downto 0) := *000000";
signal SalidaNl_aux : std_logic;

—————————— FIN ARREGLOS-----———---

begin---Inicio del cuerpo de la arquitectura

---Mediante este process se almacenan los valores de los
---pesos en la neurona con sus correspondientes signos.
process (habilitante)
variable cambio: std_logic:="0";---Variable auxiliar
begin---Inicio del cuerpo del process

if habilitante = "1" and habilitante“event then

---Se almacena la direccioén actual en un vector, y se compara
---con la direccién almacenada en un tiempo previo al actual,
---si ambas direcciones son iguales significa que no se
--—produjo ningun cambio, de lo contrario se almacena en una variable
---discreta la existencia de un cambio en la direccion.
if Direccion = DirCambio then

cambio = "0";

else

DirCambio <= Direccion;
cambio = "1-;

end if;

--------- FIN DETECCION DE CAMBIO---——-———



---Se accede a la variable discreta

cambio que contiene

---la informacién referente a la existencia o no de un cambio

---en la direccion.
if cambio = "1 then
cambio := "0";

---En caso de haber un cambio de Direcciéon se almacena
---en arreglos de memoria, dicha informacién corresponde a los pesos y signos

---de la neurona.
if Direccion = "100100" then
wEnl <= Dato_1l1bits;
signol <= signo;
elsif Direccion = "100101" then
WEn2 <= Dato_1l1bits;
signo2 <= signo;
elsif Direccion = "100110" then
WEn3 <= Dato_1l1bits;
signo3 <= signo;
elsif Direccion = "100111" then
wEn4 <= Dato_llbits;
signo4 <= signo;
end if;

end if;

——————— FIN CAMBIO DE DIRECCION------

end if;

end process;
——————— FIN PROCESS DE ENTRENAMIENTO

---Mediante este process se pone en

---neurona, realizando los calculos para la funcién net, y su funcioén

---de activacioén correspondiente.

marcha el funcionamiento de

process (Inl, In2, In3) -- ver posibilidad de poner un clk

variable Inl_aux, In2_aux, In3_aux,

net : integer;

variable wEnl_aux, wEn2_aux, wEn3_aux, wEn4_aux : integer;

begin

——————— IMPORTACION SENALES DE ENTRADA--———----

---Debido a que las sefiales de entrada son sefiales eléctricas de

---tipo digital presentan una caracteristica, no pueden ser

---manejadas como enteros. Para realizar las operaciones necesarias

la informacion

la

---se requiere almacenar los valores de las entradas en variables

---de tipo entero.
if (Inl = "1%) then

Inl_aux := 1;

else

Inl_aux := 0;

end if;

if (In2 = "1") then
In2_aux := 1;

else

In2_aux := 0;

end if;

if (In3 = "1%) then
In3_aux := 1;

else

In3_aux := 0;

end if;

——————— FIN IMPORTACION SENALES DE ENTRADA-——--——--
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————ASOCIACION SIGNOS-PESOS---—————-
---Debido a que los vectores de memoria contienen los pesos y los signhos en
---seflales diferentes, se requiere asociarle a cada vector de memoria
---el signo que le corresponde para tratarlo como un numero entero.
if (signol = "1%) then

Wenl_aux := (-1)*conv_integer(Wenl);
else

Wenl_aux := conv_integer(Wenl);

end if;

if (signo2 = "1%) then

Wen2_aux := (-1)*conv_integer(Wen2);
else

Wen2_aux := conv_integer(Wen2);

end if;

if (signo3 = "1%) then

Wen3_aux := (-1)*conv_integer(Wen3);
else

Wen3_aux := conv_integer(Wen3);

end if;

if (signo4 = "1%) then

Wen4_aux = (-1)*conv_integer(Wen4);
else

Wen4_aux := conv_integer(Wen4);

end if;

————FIN ASOCIACION SIGNOS-PESOS---———--

---Se realiza el calculo de la funcién net mediante las variables
---asociadas a los pesos y a las entradas de esta neurona.

net = Wen4_aux + Inl_aux*wEnl_aux + In2_aux*wEn2_aux + In3_aux*wEn3_aux;
-——FIN FUNCION NET----

———FUNCION DE ACTIVACION----
-—-Para el calculo de la funcidén net se trataron los valores como
---enteros y se requiere llevar la respuesta a un valor digital
---para que sea transferido como una sefial eléctrica a la siguiente neurona.
---Esta funcién de activaciéon corresponde a una funcién escalén.
if (net > 0) then
SalidaNl_aux <= "1%;
else
SalidaNl_aux <= "0";
end if;
———FIN FUNCION DE ACTIVACION--—-
end process;
——————— FIN PROCESS DE PUESTA EN MARCHA-----
SalidaN8 <= not SalidaNl_aux; ---Exportaciéon de la respuesta SalidaNl_aux
end Behavioral;
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3.6. Sistema completo en FPGA

El sistema completo de la tarjeta se puede representar mediante un solo mddulo el

mismo que contiene a todos los demas, dicho modulo se ilustra en la Figura 45.

o ClK
rst
o >
o RX
Inl out
[ 3 » Top_Proyecto >
o N2,
o N3
o N4
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Top_Proyecto

DireccionS(5:0) signoS
Dato_11bitsS(10:0) habilitanteS
Dato_11bits(10:0) Peso(10:0)
clkl clk >
L > N
DireccionC(5:0) Direccion(5:0)
rst rst Top_ Top_ RNA out_
e -, - o L >
Recepcién | habilitante || habilitante
TLRX signo Signo S
'Ql mg in3 in4
In1S
In1/ In1 out_In1 T
® > — ‘
> Top_Acople
'23 In3 Logica Out In3
In4| In4 Out_In4
® » T
In4SJ In2S
In3S —

Figura 45. Diagrama RTL de todo el sistema embebido.

En la programacion de este modulo es la siguiente:

---Son necesarias porque contienen paquetes y archivos de
--—configuracién con sus correspondientes arquitecturas.
library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

—————— FIN DECLARACION DE LIBRERTAS------

---Se realiza la declaracién de sefiales
---de entrada y salida del médulo
entity Top_Proyecto is
Port ( clk : in STD_LOGIC;
Rx : in STD_LOGIC;
rst : in STD_LOGIC;
Inl : IN std_logic;
In2 : IN std_logic;
In3 : IN std_logic;
In4 : IN std_logic;

SalidaRed : out STD_LOGIC);
end Top_Proyecto;
--—-FIN SENALES 1/0----

------------------------- ARQUITECTURA=- === ————— oo

---Se describe y se modela el hardware mediante cdédigo,
---describiendo asi el flujo de datos y comportamiento en este modulo.
architecture Behavioral of Top_Proyecto is

-—-SENALES AUXILIARES INTERNAS-----
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---Se declaran sefiales internas al médulo,
---Utiles para la interconexién entre médulos
-—-internos

signal Dato_11bitsS: std_logic_vector(10 downto 0);
signal signoS: std_logic;

signal DireccionS: std_logic_vector(5 downto 0);
signal Inl1S: std_logic;

signal In2S: std_logic;

signal In3S: std_logic;

signal In4S: std_logic;

signal habilitanteS : std_logic;

-——FIN SENALES AUXILIARES INTERNAS---

---Se Declaran los médulos internos con sus
---correspondientes entradas y salidas

---MODULO Top_Recepcion---
---Dentro del médulo Top_Proyecto se declara un médulo
--—interno denominado Top_Recepcion, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Top_Recepcion
PORT(
clk - IN std_logic;
Rx - IN std_logic;
rst : IN std_logic;
signo : OUT std_logic;
habilitante : OUT std_logic;
DireccionC : OUT std_logic_vector(5 downto 0);
Dato_11bits : OUT std_logic_vector(10 downto 0)
END COMPONENT ;
———FIN MODULO Top_Recepcion---

-—-MODULO Top_Red_Neuronal---
---Dentro del médulo Top_Proyecto se declara un médulo
--—interno denominado Top_Red_Neuronal, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Top_Red_Neuronal
PORT(
Dato_11bits : IN std_logic_vector(10 downto 0);
signo : IN std_logic;
Direccion : IN std_logic_vector(5 downto 0);
Inl : IN std_logic;
In2 IN std_logic;
In3 IN std_logic;
In4 : IN std_logic;
habilitante : IN std_logic;
Salida : OUT std_logic

)
END COMPONENT ;
---FIN MODULO Top_Red_Neuronal---

-—-MODULO Top_Acople_Logica---
---Dentro del médulo Top_Proyecto se declara un médulo
--—interno denominado Top_Acople_Logica, con sus
---correspondientes entradas y salidas
COMPONENT Top_Acople_Logica
PORT(
Inl : IN std_logic;
In2 : IN std_logic;
In3 : IN std_logic;
In4 : IN std_logic;
Out_Inl : OUT std_logic;
Out_In2 : OUT std_logic;
Out_In3 : OUT std_logic;
Out_In4 : OUT std_logic
END COMPONENT;
-—-FIN MODULO Top_Acople_Logica---

————INSTANCIACION--—-
---Se realiza la interconexién interna
--—entre médulos internos, mediante sus
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---correspondientes sefiales de entrada y salida.
Begin

—-——-CONEXION DEL MODULO Top_Recepcion---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefales de entrada
---y salida del médulo Top_Recepcion
Inst_Top_Recepcion: Top_Recepcion PORT MAP(

clk => clk,

Rx => Rx,

rst => rst,

signo => signos,

habilitante => habilitanteS,

DireccionC => DireccionsS,

Dato_11bits => Dato_11bitsS

); ) .
--—FIN CONEXION DEL MODULO Top_Recepcion---

-—-CONEXION DEL MODULO Top_Red_Neuronal---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Top_Red_Neuronal
Inst_Top_Red_Neuronal : Top_Red_Neuronal PORT MAP(

Dato_11bits => Dato_11bitsS,

signo => signos,

Direccion => Direccions,

Inl => InlS,

In2 => In2S,

In3 => In3S,

In4 => In4S,

habilitante => habilitanteS,

Salida => SalidaRed

) ) )
-—-FIN CONEXION DEL MODULO Top_Red_Neuronal---

-——CONEXION DEL MODULO Top_Acople_Logica---
---Se especifica con que sefiales del exterior
---van a ser conectadas las sefiales de entrada
---y salida del médulo Top_Acople_Logica
Inst_Top_Acople_Logica: Top_Acople_Logica PORT MAP(

Inl => Inl,

In2 => In2,

In3 => In3,

Ind => In4,

Out_Inl => InlS,

Out_In2 => In2S,

Out_In3 => In3S,

Out_In4 => In4S

); . )
---FIN CONEXION DEL MODULO Top_Red_Neuronal---

end Behavioral; ]
----- FIN INSTANCIACION----

La configuracion de los puertos de entradas y salidas de la tarjeta FPGA se

muestran en la Figura 46.
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1/Q Parts O *
QA I =5 H|E
Mame Dir Meg Diff Pair  Site  Bank IO Std Drive Strength  Slew Type  Pull Type
=I-[= All ports (2]
=I-[= Scalar ports (8]
b Inl Input P132 1 LVCMOS25 12 SLOW PULLUP=
- In2 Input P129 1 LVCMOS25 12 SLOW PULLUP=
- In3 Input P128 1 LVCMOS25 12 5LOW PULLLIP=
- [de Ind Input P127 1 LVCMOS25 12 SLOW PULLUP=
- bdr Ry Input P75 2 LVCMOS25 12 SLOW
<] SalidaRed Output P&3 2 LVCMOS525 12 SLOW
e dk Input P154 0 LVCMOS25 12 SLOW
S Input F101 2 LVCMOS25 12 5LOW

Figura 46. Configuracion de pines de Entradas/Salidas.

La codificacion para especificar la ubicacion de las sefiales de entrada y salida en los
puertos correspondientes de la FPGA se muestra a continuacion:

NET "Rx"™ LOC = P75;
NET "SalidaRed" LOC = P68;

NET "clk™ LOC = P184;
NET "rst" LOC = P101;
NET *"Inl" LOC = P132;
NET "In2" LOC = P129;
NET "In3" LOC = P128;
NET *"In4" LOC = P127;

NET "In1" PULLUP;
NET *In2" PULLUP;
NET *In3" PULLUP;
NET "In4" PULLUP;

Para la implementacion de hardware se requirié realizar la conexién entre un
modulo de pulsadores con la FPGA, a través del cual se van a ingresar los valores
digitales necesarios para evaluar la RNA implementada. Ademéas se conecto el
modulo PL2303 a la FPGA, el cual posibilita la comunicacion serial desde una
computadora portatil que no posee puertos seriales, ya que el dispositivo PL2303
crea un puerto serial virtual y convierte la comunicacion USB en comunicacion
UART.

En la parte superior de la tarjeta se observa el puerto 81/0s_2, el cual se conecta

con un médulo de 8 pulsadores, cuya conexion se ilustra en la Figura 47.
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“@ 3 Push Buttons

Figura 47. Conexion FPGA-Modulo de Pulsadores

La parte posterior del puerto 81/Os_2 en la FPGA se ilustra en la Figura 48.

Figura 48. Pines del Puerto 81/0s_2

Donde se observa una numeracion y denominacién de pines, la conexion entre

estos pines y el modulo de pulsadores se ilustra en la Tabla 13.

Tabla 13.

Conexiones FPGA-Modulo de pulsadores
Pines de la Pines del
FPGA del puerto  Modulo 8 Push
81/0s_2 Buttons
Vcce Sin conectar

Gnd G
1 KO
2 K1
3 K2
4 K3
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5 K4
6 K5
7 K6
8 K7

En la parte superior de la tarjeta se observa el puerto 81/0Os_1, que se conecta con
el médulo PL2303, el cual genera un puerto serial virtual en la PC para el envio de

datos hacia la FPGA, cuya conexion se ilustra en la Figura 49.

Figura 49. Conexion FPGA-PL2303

La parte posterior del puerto 81/Os_1 en la FPGA se ilustra en la Figura 50.
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Figura 50. Pines del Puerto 81/0s_1

Donde se observa una numeracion y denominacién de pines, la conexion entre
estos pines y el modulo PL2303 se ilustra en la Tabla 14.

Tabla 14.

Conexiones FPGA-PL2303
Pines de la Pines del
FPGA del Médulo

puerto PL2303
81/0s_1
8 Sin conectar
7 Sin conectar
6 Sin conectar
5 Sin conectar
4 Sin conectar
3 Sin conectar
2 RXD
1 TXD
Gnd GND
Vce VCCIO

CAPITULO IV: EVALUACION Y ANALISIS



129

4.1. Escenarios de evaluacion

A la RNA se la expuso a los escenarios, que se explican mediante la Tabla 15;
con funciones ldgicas conocidas y no conocidas, entre las cuales se incluye la
funcién or exclusivo por su caracteristica de no ser linealmente separable y por lo
tanto poseer un mayor grado de dificultad. Ademas la RNA fue expuesta a funciones
incompletas. Estas pruebas se realizaron para el entrenamiento, transferencia y

puesta en marcha de la RNA.

Tabla 15.
Descripcion de la las Funciones de Respuesta de la RNA
Funcién Equivalencia Ubicacion

F1 AUX1 in1 Xor in2 Xor in3 Xor in4 Variable
auxiliar
F1_ AUX2 F1_AUXOrin4 Variable
auxiliar
F1 F1_AUX1 Nand F1_AUX2 Tabla 16
F2 Es la misma F1 pero incompleta Tabla 16
F3 in3 And in4 Tabla 16
F4 in3 Or in4 Tabla 16
F5 inl Xor in4 Tabla 17
F6 in2 Xor in3 Tabla 17
F7 F5 Or F6 Tabla 17
F8 F5 And F6 Tabla 17
F9 in3 Xor in4 Con valores incompletos Tabla 18
F10 in3 Xor in4 Con valores de Ceros Tabla 18
F11 in3 Xor in4 Con valores de Unos Tabla 18
F12 Funcién aleatoria incompleta Tabla 18
F13 Funcion con dos respuestas Tabla 19
F14 Funcidn de Unica respuesta Tabla 19
F15 Funcion incompleta con unos Tabla 19
F16 Funcién incompleta con ceros Tabla 19

En F1 se resuelve la funcion booleana Nand entre F1_AUX1y F1_AUX2. En F2
se resuelve la misma funcion F1, con la considerable diferencia de que se restringe la

informacion y se proporcionan tres datos menos. En F3 se resuelve una funcién
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booleana “AND” entre in3 e in4, asumiendo que estas son las Unicas entradas, por lo
cual se generan cuatro datos de respuesta y resto queda sin completarse. En F4 se
resuelve una funcion booleana “OR” entre in3 e in4, asumiendo que estas son las

Unicas entradas, por lo cual se generan cuatro datos de respuesta y el resto queda

incompleto.

Tabla 16.

Respuestas esperadas de las funciones F1 a F4.

F1 F2 F3 F4
inl in2 in3 in4 F1 F2 in3 AND in3 OR
in4 in4

0O 0 0 O 1 1 0 0
0O 0 0 1 0 0 0 1
0O 0 1 O 0 0 0 1
O 0 1 1 1 1 1 1
0O 1 0 O 0 0 - -
0O 1 0 1 1 1 - -
0O 1 1 0 1 1 - -
o 1 1 1 1 1 - -
1 0 0 O 0 0 - -
1 0 0 1 1 1 - -
1 0 1 0 1 - - -
1 0 1 1 1 - - -
1 1 0 0 1 1 - -
1 1 0 1 1 1 - -
1 1 1 0 1 1 - -
1 1 1 1 1 - - -

En F5 se resuelve la funcion booleana “XOR” entre inl e in4 sin tomar en cuenta
las otras dos entradas. En F6 se resuelve la funcién booleana “XOR” entre in2 e in3

sin tomar en cuenta las otras dos entradas. En F7 se resuelve la funciéon booleana
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“OR” entre las funciones previamente calculadas F5 y F6. En F8 se resuelve la

funcién booleana “AND” entre las funciones previamente calculadas F5 y F6.

Tabla 17.
Respuestas esperadas de las funciones F5 a F8.

F5 F6 F7 F8

inl in2 in3 ind inl Xorin4 in2 Xor F5 Or F5 And
in3 F6 F6

0

P P P PP PP POOOOOOO O
P P PP OOOOT RPIPRFEPPEFPR P OO O o
P P OOFrRP P OOFR PP OO PFrPr oo
r O, OFPr OFrP OFr OFr O Fr O Fr o
ORrP OFr OPFRP OFLr P OPFP OFr O Fr o
O O FRr P P P OOOOUFPRFR PR, PEL PO

O Fr P P PFPPOPFPPFPOPFRLPFPLPPFPPFRO
O O OFr OPFP OO OO Fr O Fr oo o

En F9 se resuelve la funcion booleana “XOR” entre in3 e in4, asumiendo que
son las Unicas entradas por lo que se tienen solamente cuatro respuestas, dejando asi
incompleta la tabla global. En F10 se resuelve la funcion booleana “XOR” entre in3

e in4, asumiendo que son las Unicas entradas por lo que se tienen solamente cuatro
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respuestas logicas, sin embargo se procede a llenar los espacios vacios con ceros
l6gicos. En F11 se resuelve la funcion booleana “XOR” entre in3 e in4, asumiendo
que son las Unicas entradas por lo que se tienen solamente cuatro respuestas logicas,
sin embargo se procede a llenar los espacios vacios con unos légicos. En F12 se

resuelve una funcidn aleatoria que ademas se encuentra incompleta en sus respuestas.

Tabla 18.
Respuestas esperadas de las funciones F9 a F12.
F9 F10 F11 F12
inl in2 in3 in4 in3 in3 XOR  in3 XOR  F12
XOR indy in4 y Unos
in4 Ceros

0 0 0 ©0 0 0 0 -
0 0 0 1 1 1 1 1
0 0 1 0 1 1 1 1
0 0 1 1 0 0 0 0
0 1 0 0 - 0 1 1
0 1 0 1 - 0 1 1
0o 1 1 0 - 0 1 -
o 1 1 1 - 0 1 -
1 0 0 O - 0 1 1
1 0 0 1 - 0 1 -
1 0 1 O - 0 1 -
1 0 1 1 - 0 1 1
1 1 0 O - 0 1 0
1 1 0 1 - 0 1 1
1 1 1 0 - 0 1 -
1 1 1 1 - 0 1 1

En F13 se resuelve una funcidén que solamente tiene dos respuestas, y el resto
queda incompleto. En F14 se resuelve una funcion con el minimo de respuestas
requeridas, es decir con una sola respuesta, quedando el resto incompleto. En F15 se

resuelve una funcién incompleta cuyas respuestas son solamente unos légicos. En
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F16 se resuelve una funcion incompleta cuyas respuestas son solamente ceros

l6gicos.

Tabla 19.

Respuestas esperadas de las funciones F13 a F16.

inl in2 in3 in4 F13 F14 F15 F16
0O 0 0 0O 1 - - -
O 0 o0 1 - - - -
0O 0 1 0 - - - -
o o0 1 1 - - - -
0O 1 0 0 - - - -
o 1 o0 1 0 - - -
o 1 1 0 - - - -
0 1 1 1 - - 1 0
1 0 0 O - - - -
1 0 0 1 - - - -
1 0 1 0 - 1 - -
1 0 1 1 - - 1 0
1 1 0 0 - - - -
1 1 0 1 - - 1 0
1 1 1 0 - - 1 0
1 1 1
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4.2. Resultados

Al ingresar la respuesta requerida en la interfaz HMI y al proceder a realizar el
entrenamiento de la RNA, el algoritmo de retro-propagacion respondié con las
gréficas de la Figura 51 a la Figura 66 donde se muestra en nimero de épocas con

relacién al error de cada epoca de entrenamiento.

En la Figura 51, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F1, los valores de arranque de los pesos generan un 4% de error inicial, y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 1000, 4000 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. No se observan oscilaciones considerables ni estancamientos en

el transcurso del entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR. VS EFPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA 4% DE ERROR Tiempo: 195786 minutos
0 0 0 0 9 1 ' ' ' ' '
0 0 0 1 0 0]
0 0 1 0 0 0 35 d
0 0 1 1 1 1
0 1 0 o0 o 0
0 1 0 11 1T i
0 1 1 0 1 1
0 1 1 1 1 1 25 4
1 0 0 0 o 0
1 0 0 1 1 1 oL |
1 0 1 0 4 1
1 0 1 1 1 1
1 1 0 0 1 1 15} i
1 1 0 11 1
1 1 1 0 1 1
1 1 1 11 T il
Entrenar 0.5~ .
y
Enviar Pesos % 1000 2000 3000 4000 5000 6000

EPOCAS Error de Epoca: 9.99409e-10

Figura 51. Respuesta a la funcion légica F1.
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En la Figura 52, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F2, los valores de arranque de los pesos generan un 4% de error inicial, gran parte de
la convergencia ocurre hasta la época 800, 4000 épocas méas tarde alcanza la
convergencia total. No se observan oscilaciones considerables ni estancamientos en
el transcurso del entrenamiento. A pesar de que esta grafica es una funcién

incompleta se observa un similar comportamiento a su homdloga F1.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA

INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA 4% DE ERROR Tiempo:  1.9149 minutos
0o 0 0 0 q 1 ' ' ' ' '
0 0 0 1 0 0
0 0 1 0 0 0 as} ]
o 0 1 1 1 1]
0 1 0 0 0
0 1 0 1 1 1 |
0 1 1 0 1 1
0 1 1 1 1 1 28} i
1 0 0 0 0 0
1 0 0 1 1 1 HL |
1 0 1 0 1
1 0 1 1 1
1 1 0 0 1 1 15F ]
1 1 0 1 1 1
1 1 1 0 | 1 1
1 1 1 1 1T 1

Entrenar LIy .
Enviar Pesos O Lmlrm 2000 3000 4000 5000 6000

EPOCAS Error de Epoca: 9.98993e-10

Figura 52. Respuesta a la funcién logica F2.
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En la Figura 53, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F3, los valores de arranque de los pesos generan un 3% de error inicial, se produce
una convergencia casi inmediata hasta un error de 0.9%; posteriormente se observa
un comportamiento constante en el error hasta la época 1200, donde ocurre un gran
decremento hasta época 1300. 2500 épocas mas tarde se termina el entrenamiento
alcanzando la convergencia total. No existen oscilaciones, sin embargo el
comportamiento horizontal de la grafica demuestra que se mantuvo un error

constante durante 1200 épocas.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida FiNA3 % DE ERROR Tiempo: 159681 minutos
0 0 0 0 0 0 ' ' ' ' ' ' ' '
0 0 0 1 0 0
o 0o 1 0 o 0
0 0 1 1 1 1 25F .
0 1 0 0 0
0 1 0 1 1
0 1 1 0 1Ll l
0 1 1 1 1
1 0 0 0 0
1 0 0 1 1 (5l |
1 0 1 0 1 ’
1 0 1 1 1
1 1 0 0 1
1 1 0 1 1 r b
1 1 1 0 1
1 1 1 1 1
05} _
Entrenar
Enviar Pesos 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

EFlizas Error de Epoca: 9.97302e-10

Figura 53. Respuesta a la funcion légica F3.
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En la Figura 54, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F4, los valores de arranque de los pesos generan un 1% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 1200, 4000 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. No existen oscilaciones ni estancamientos es decir graficas
horizontales extensas en el transcurso del entrenamiento. Se observa un similar

comportamiento a las graficas de F1y F2.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA

INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA . % DE ERROR Tiempo: 193133 minutos
o o 0 0/ g 0 ' ' ' ' '
S =n |

1
0 0 1 1 1 1l |
0 1 0 0 0
0 1 0 1 (| |
0 1 1 0 1
0 1 1 1 1l |
1 0o 0 0 0
1 0 0 1 1
1 0 1 o0 1 O 1
1 0 1 1 | |
1 1 0 o e
1 1 0 1 | |
1 1 1 0 e
1 1 1 1 1l |
Entrenar 01l k i
Enviar Pesos % 1000 2000 3000 4000 5000 6000

EElles Error de Epoca: 9.98781e-10

Figura 54. Respuesta a la funcion légica F4.
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En la Figura 55, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F5, los valores de arranque de los pesos generan un 8% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 600, 3000 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. Se tiene una pequefia oscilacién entre la época 400 y 500, no
existen estancamientos es decir no se observan valores de error constantes en el

transcurso del entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR VS EPQCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA 5 % DE ERROR Tiempo: 130292 minutos
0 0 0 0 0 0 ' ' ' ' ' ' '
0 0 0 1 1 1
0 0 1 0 0 0 T+ |
0 0 1 1 1 1
0 1 0 0 0 0
0 1 0 1 1 1 ° |
0 1 1 0 0 0
0 1 1 1 1 1 5k 4
1 0 0 0 1 1
1 0 0 1 0 0 Al |
1 0 1 0 1 1
1 0 1 1 0 0
1 1 0 0 1 1 3+ i
1 1 0 1 0 0
1 1 1 0 | 1 1
1 1 1 10 o il
Entrenar r .
Enviar Pesos % 50} 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

EPOCAS
Error de Epoca: 9.98949e-10

Figura 55. Respuesta a la funcion légica F5.
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En la Figura 56, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F6, los valores de arranque de los pesos generan un 8% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 600, 1200 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. No existen oscilaciones ni estancamientos en el transcurso del

entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA 5 % DE ERROR Tiempo:  0.707581 minutos
0 0o 0 0] g 0 ' ' '
0 0 0O 1.0 0
0 0 1 0 1 1 TH ]
0 0 1 11 1
0 1 0 0 1 1
0 1 0 11 1T 7
0 1 1 0 o 0
0 1 1 1 0 0 sf |
1 0 0 0 o 0
1 0 0 1.0 o | |
1 0 1 0 1 1
1 0 1 1 1 1
1 1 0 0 1 1 3+ i
1 1 0 1 1 1
1 1 1 0| o 0
1 1 1 1.0 o 1
Entrenar 1 ]
Enviar Pesos % 500 1000 1500 2000
EPOCAS 9.96201e-10

Error de Epoca:

Figura 56. Respuesta a la funcion légica F6.
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En la Figura 57, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F7, los valores de arranque de los pesos generan un 4% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 700, 2000 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. Se tiene una pequefia oscilacién entre la época 500 y 600, no
existen estancamientos es decir no se observan valores de error constantes en el

transcurso del entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA , % DE ERROR Tiempo. 109438 minutos
o 0o 0 0 o 0 ' ' ' ' '
0 0 0 11 1
0 0 1 0 1 1 35 b
0 0 1 1 1 1
0 1 0 0| 1 1
0 1 0 11 10T i
0 1 1 0 o 0
0 1 1 1 1 1 25 i
1 0 0 0 1 1
1 0 0 1 0 0 N |
1 0 1 0 1 1
1 0 1 11 1
1 1 0 0 1 1 15 d
1 1 0 11 1
1 1 1 0 1 1
1 1 1 1.0 o [ i
Entrenar 0.5~ .
Enviar Pesos % SIIJUL 000 1500 2000 2500 3000

ERLLME Error de Epoca: 9.99225e-10

Figura 57. Respuesta a la funcion légica F7.
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En la Figura 58, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F8, los valores de arranque de los pesos generan un 4% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 1800, 3100 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. Se tiene una pequefia oscilacién entre la época 1700 y 1800, no
existen estancamientos es decir no se observan valores de error constantes en el

transcurso del entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA o pEERROR Tiempo: 164425 minutos
o 0o o o0 o o P ¢ T T T
0 0 0 1.0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 1 11 1 10 :
0 1 0 0 o 0
0 1 0 11 1
0 1 1 0 0 0 4l i
0 1 1 1.0 0
1 0o 0 0 o 0
1 0 0 1.0 0
1 0 1 0 q 1o 1
1 0 1 1.0 0
1 1 0 0 1 1
1 1 0 1 0 0 4r 8
1 1 1 0 0 0
1 1 1 1.0 0
2F 4
Entrenar
Enviar Pesos 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
e 9.97755e-10

Error de Epoca:

Figura 58. Respuesta a la funcion légica F8.
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En la Figura 59, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F9, los valores de arranque de los pesos generan un 2% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 21000, 1500 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. Se tiene una pequefia oscilacion entre la época 20000 y 20500. Se
observa un error constante con una duracion de aproximadamente 15000 épocas,
claramente el algoritmo no seria capaz de salir de este minimo local, sin embargo al
alcanzar las 20000 épocas el algoritmo asume un estancamiento y por lo tanto
reinicia los valores de arranque de los pesos con otros valores diferentes, con los

cuales se logra alcanzar una convergencia total.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA

IN1T N2 IN3 N4 Salida RNA % DE ERROR Tiempo:  §71723 minutos
0 0 0 0 g 0 ' ' :
0 0 (1] 1 1 1 .l |
0 0 1 0 1 1
0 i} 1 1 0 i - ]
0 1 0 0 1]
0 1 0 1 | |
] 1 1 0 1 I
0 1 1 1 | |
1 0 0 0 0
i 0 0 1 1 o |
1 0 1 0 1
1 0 1 1 0 .l |
1 1 0 0 0
1 1 0 1 0
1 1 1 0 | 7
1 1 1 1 0 ..l |

Entrenar 02} |
Enviar Pesos ! 5 i T 5 25

0
ﬂECEE ERess Error de Epoca

Figura 59. Respuesta a la funcion légica F9.
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En la Figura 60, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F10, los valores de arranque de los pesos generan un 14% de error inicial y gran
parte de la convergencia ocurre hasta la época 1800, 3100 épocas mas tarde se
alcanza la convergencia. No se observan oscilaciones considerables, se observa un
error constante en las 1300 épocas iniciales, sin embargo no representa un gran

problema ya que 3600 épocas mas tarde se alcanza la convergencia total.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA o b ERROR Tiempo:  1.84178 minutos
o 0o o o g o ™ ' ' ' '
0 0 0 11 1
0 0 1 0 1 (N |
0 0 1 1.0 0
0 1 0 0 g 0
0 1 0 10 0 1o |
0 1 1 0 o 0
0 1 1 10 0
1 0 0 0 o 0 s} |
1 0 0 10 0
1 0 1 0 o 0
1 0 1 10 0 6 :
1 1 0 0 0
1 1 0 1.0 0
1 1 1 0 o0 0 4 |
1 1 1 1.0 0
2r 4
Entrenar —\4\
0

Enviar Pesos ‘ 0 1000 2000 3000 4000 5000

EPOCAS Error de Epoca: 9.99124e-10

Figura 60. Respuesta a la funcion légica F10.
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En la Figura 61, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F11, los valores de arranque de los pesos generan un 1.9% de error inicial y gran
parte de la convergencia ocurre hasta la época 1300, 2200 épocas mas tarde se
alcanza la convergencia total. Se observa una pequefia oscilacion, un error constante
en las 500 épocas iniciales, no representa ningun problema ya que en la época 3500

se alcanza la convergencia total.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA

INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA , % DE ERROR Tiempo.  1.30049 minutos
o o o o0 g | o0 T
0 0 0 1 1 1
0o o 1 0 1 1 Br 1 i
0 0 1 1 0 0
o 1 0 0 1 1 Ver i
0 1 0 1 1 1 . |
0 1 1 0 1 1
0 1 1 1 1 1 ol |
1 0 0 0 1 1
1 0 0 1 1 1 . |
1 0 1 0 1 1
1 0 1 1 1 1 sl |
1 1 0 0 1 "
1 1 0 1 1 1 sl |
1 1 1 0 1 1 '
1 1 1 1 1 1 04l |

Entrenar = |
Enviar Pesos 00 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Bl Error de Epoca: 9.97032e-10

Figura 61. Respuesta a la funcion légica F11.
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En la Figura 62, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F12, los valores de arranque de los pesos generan un 2% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 22000, 1000 épocas mas tarde alcanza la
convergencia total. Se tiene una pequefia oscilacion entre la época 20000 y 20500. Se
observa un error constante con una duracion de aproximadamente 16000 épocas,
claramente el algoritmo no seria capaz de salir de este minimo local, sin embargo al
alcanzar las 20000 épocas el algoritmo asume un estancamiento y por lo tanto
reinicia los valores de arranque de los pesos con otros valores diferentes, con los

cuales se logra alcanzar una convergencia total en la época 22500.

Eval GRAFICA ERROR V5 EPOCA
IN1 IN2 IN3 IN4 Salida RNA 2% DE ERROR Tiempo: 874613 minutos
0 0 0 0 1 ' ' ' '
0 0 0 1 1 L
0 0 1 0 q 1 |
0 0 1 1 0 0 -
0 1 0 0 1 [
0 1 0 1 1 1
0 1 1 0 1 M
0 1 1 1 0
12
1 0 0 0 1
1 0 0 1 1
1 0 1 0 1 I
1 0 1 1 1 L |
1 1 0 0 0 0
1 1 0 1 1 1
11 1 0 TR
1 1 1
1 L 1 04k
Entrenar a2l
Enviar Pesos % T r 5 2 25

x 10000 EpOcAS Eror e Epoca 9 ORAe-1

Figura 62. Respuesta a la funcion légica F12.
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En la Figura 63, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F13, los valores de arranque de los pesos generan un 1% de error inicial y gran parte
de la convergencia ocurre hasta la época 900, 2200 epocas mas tarde se alcanza la
convergencia total. Se observa una pequefia oscilacién entre la época 0 y 100, un
error constante entre las épocas 100 y 300, no representa ningln problema ya que en

la época 3100 se alcanza la convergencia total.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA . % DE ERROR Tiempo: 11729 minutos
0 0 0 0| 1 1 ' ' ' ' ' '
0 0 0 1 0
o 0o 1 o0 1 97 1
5 9 0 G L S -
0 1 0 10 o | |
0 1 1 0 0
0 1 1 1 o .| |
1 0 0 0 1
1 0 0 1 o .| |
1 0 1 0 0o
1 0 1 1 o .l |
1 1 0 0 0
1 1 0 1 0
11 1 o0 o I
1 1 1 1 0l |
Entrenar 01l k i
Enviar Pesos % 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

EPOCAS Error de Epoca: 9.97724e-10

Figura 63. Respuesta a la funcion légica F13.
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En la Figura 64, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F14, los valores de arranque de los pesos generan un error inicial minimo y la
convergencia total ocurre hasta la época 250. No se observa ninguna oscilacion, el

error es decreciente en el transcurso del entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA

INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA o D ERROR Tiempo: 00939502 minutos

0 0 0 0 1 o T !

0 0 0 1 1

0 0 1 0 1

0 0 1 1 1 1

0 1 0 0 1

0 1 0 1 1

0 1 1 0 1 4

0 1 1 1 1

1 0 0 0 1

1 0 0 1 1

1 0 1 0 1 1

1 0 1 1 1

1 1 0 0 1

1 1 0 1 1 .

1 1 1 0 1

1 1 1 1 1

Entrenar
Enviar Pesos % 50 100 150 200 250

=hlas Error de Epoca: 9.91184e-10

Figura 64. Respuesta a la funcion légica F14.



148

En la Figura 65, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F15, los valores de arranque de los pesos generan un error inicial minimo y la
convergencia total ocurre hasta la época 140. No se observa ninguna oscilacion, el

error es decreciente en el transcurso del entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salida RNA o DE ERROR Tiempo: 0.0516648 minutos
2h e — - | -

e e == = === =]

T e T =T = T = T G G Gy R Y o T

N — T — IO I - TG T = [ R

a2 O =2 O a8 0= 02 0= 0= 0= 0
-

4 A A A A 4 a4 A a4 a s a o

0.5

Entrenar

2 0
Enviar Pesos 0 50 100 150

2200 Error de Epoca: 9.78466e-10

Figura 65. Respuesta a la funcion légica F15.
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En la Figura 66, se observa el entrenamiento de la RNA para la funcion légica
F16, los valores de arranque de los pesos generan un error inicial del 4%, sin
embargo la convergencia es casi inmediata produciéndose en las 20 primeras épocas,
en las siguientes 200 épocas se alcanza la convergencia total. No se observa ninguna

oscilacion, el error es decreciente en el transcurso del entrenamiento.

Eval GRAFICA ERROR VS EPOCA
INT IN2 IN3 IN4 Salda RNA 4% DE ERROR Tiempo:  0.0823587 minutos
0 0 0 0 0 ' ' ' '
0 0 0 1 0
0 0 1 0 0 35} 1
0 0 1 1 0
0 1 0 0 0
0 1 0 1 o T il
0 1 1 0 0
0 1 1 1 0 0 24} i
1 0 0 0 0
1 0 0 1 0
1 0 1 0 o 1
1 0 1 1 0 0
1 1 0 0 0 15} .
1 1 0 1 0 0
1 1 1 0 0 0
1 1 1 1 o [ 7
Entrenar 0.5 1
Enviar Pesos ‘ O L 50 700 150 200 250

ERus Error de Epoca: 9.76881e-10

Figura 66. Respuesta a la funcion légica F16.

Al realizar la transferencia de los pardmetros de funcionamiento de la RNA y
realizar las respectivas pruebas en la tarjeta se pudo verificar que la respuesta
esperada es la adecuada, en otras palabras la FPGA respondi6 ante las entradas inl,
in2, in3, in4, con una respuesta correspondiente a la funcién en estudio es decir a

cualquiera de las funciones desde F1 hasta F16, y otras.
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Las funciones ante las cuales fue expuesta la RNA tomaron un tiempo de

entrenamiento y una cantidad de épocas, dichos datos se muestran en la Tabla 20.

Tabla 20.

Rendimiento de las funciones de los escenarios de evaluacion.

Funcion

F1
F2
F3
F4
F5
F6
F7
F8
F9

F10

F11

F12

F13

F14

F15

F16

Tiempo de
entrenamiento
1.95 minutos
1.91 minutos
1.59 minutos
1.93 minutos
1.30 minutos
0.70 minutos
1.09 minutos
1.64 minutos
8.71 minutos
1.84 minutos
1.30 minutos
8.74 minutos
1.17 minutos
0.09 minutos
0.05 minutos
0.08 minutos

Num. Epocas

5400
5200
4300
5250
3600
1900
2900
4400
23000
4900
3500
23000
3100
250
140
210

Al observar los tiempos de entrenamiento de la funciones F14 a F16, se pude

determinar que el entrenamiento responde de manera rapida a funciones que

requieran solamente valores l6gicos de ‘0’ o solamente valores ldgicos de “1°.

Las funciones F9 y F12 son las que mas tiempo demandaron en el

entrenamiento. Se observa una linea constante en las gréaficas ilustradas en la Figura

59 y Figura 62, esto indica claramente que el algoritmo cayo en un minimo local, sin

posibilidad de salir de él. Sin embargo sale del estancamiento en la época 20 000,
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esto se debe a que el algoritmo implementado tiene un condicionamiento para sacar a
las funciones que caigan en minimos locales cuando no se haya cumplido la
convergencia al minimo global en una cantidad de 20 000 épocas. La forma de sacar
al algoritmo del minimo local es reiniciando los valores de los pesos pero con

diferentes valores al del entrenamiento inicial.

La funcion F6 a pesar de ser un Or exclusivo es resuelta de manera relativamente
rapida. Todas las deméas funciones son resueltas d forma rapida y eficaz segin se

observa en sus correspondientes gréficas.

Se puede observar de acuerdo a las graficas generadas, que el aprendizaje
requiri6 una cantidad diferente de etapas de entrenamiento para alcanzar la
convergencia al error minimo global. Se puede afirmar entonces que el tipo de
respuesta requerido puede resultar en un aprendizaje mas o menos complejo, es decir
que el aprendizaje depende también del tipo comportamiento que se espera de una
RNA.

Una vez realizada la transferencia de los pesos, y debido a que éstos han sido
calculados y transmitidos adecuadamente, la RNA respondio satisfactoriamente en
relacion a la respuesta esperada. Teniendo en cuenta que la respuesta que la RNA
proporciona estd basada en procedimientos completamente matematicos, al estar
correctamente disefiada e implementada se espera siempre una reaccion de acuerdo a
los pesos que se le envian, por lo tanto un buen entrenamiento con una adecuada
convergencia al minimo global garantiza un funcionamiento adecuado de la RNA

implementada en la FPGA.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

5.1. Conclusiones

Al utilizar la metodologia de disefio Top-Down, subdividiendo todo el sistema
en los modulos, Recepcion, Acople de Logica y RNA, se logré tener un mejor
entendimiento de los procesos, porque permite englobar todo el disefio y
particularizar en disefios mas pequefios. Ademas estos modulos también fueron
subdivididos en otros, permitiendo enfocarse de manera sistematica en cada una de

las etapas del proyecto.

La Recepcidn serial, es un proceso en donde se involucra un conjunto de datos,
cuyo principio de organizacion estd relacionado con el tiempo. La maquina de
estados resultd proveer uno de los mejores mecanismos para la recepcion serial de
los pesos de la RNA, debido a que tiene la particularidad de presentar su respuesta en
relacion de dependencia no solo a las entradas actuales sino también a las entradas
previas al instante actual, permitiendo asi recibir y organizar un conjunto de datos

diacrénicos para convertirlos en informacién.

La pendiente de la funcion “sigmoidea” conocida como factor de estiramiento
tiene una enorme influencia al momento de realizar el entrenamiento de la RNA, tras
haber realizado varias pruebas de entrenamiento se ha observado que el valor méas
adecuado es 4. Una pendiente muy elevada en la funcion sigmoidea hace que ésta
pierda paulatinamente su caracteristica analdgica, lo cual afecta al entrenamiento de

la RNA, ya que las respuestas de evaluacion se verdn limitadas a un rango mas
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restringido, dificultando asi un ajuste fino de los pesos y por lo tanto provocando
oscilaciones sucesivas en torno a un minimo local. Por otra parte si la pendiente es
muy baja, la caracteristica analdgica de la funcion sigmoidea incrementa su rango
con la relacion a las respuestas de evaluacion de la RNA, generando asi un ajuste
extremadamente fino, lo cual puede incrementar exponencialmente el tiempo de

entrenamiento de la RNA.

El factor de aprendizaje es un valor que se encuentra en un rango entre 0 y 1, que
permite atenuar la magnitud de cambio de la variacion de los pesos en el proceso de
aprendizaje de la RNA. La variacion de los pesos es directamente proporcional a la
magnitud del error de época, por lo tanto un error de época pequefio debe atenuarse
en menor magnitud que un error de época grande, entonces es importante
incrementar el factor de aprendizaje cuando el error de época llega a tornarse muy
pequerfio, para que no se vea disminuida la velocidad de convergencia del error a un

minimo global.

Dos 0 mas combinaciones de entradas iguales con diferentes salidas haran que la
red neuronal no alcance nunca la convergencia del error a un minimo global, ya que
existiria una incongruencia imposible de resolver ya que la red se encontraria frente a
una contradiccién ldgica. Por eso se debe limitar al usuario para que esté no pueda

cometer este tipo de errores.

Disminuir el nimero de neuronas con respecto al nimero de entradas hace que la
RNA paulatinamente pierda su capacidad para resolver funciones que no son
linealmente separables. En una RNA la cantidad de neuronas de la capa de entrada
debe ser igual a la cantidad de entradas a dicha red, para otorgar a la RNA la
capacidad de resolver tanto funciones linealmente separables como funciones

linealmente no separables.
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5.2. Recomendaciones

Es indispensable plasmar en un diagrama de bloques la idea fundamental y
general, que ilustre con claridad el propdsito del disefio de la maquinaria de
funcionamiento del proyecto, con el objetivo de tener un punto de partida desde lo

general hacia lo particular, para proyectar el disefio a una metodologia Top Down.

En el proceso de disefio se recomienda que cada uno de sus componentes sea lo
mas genérico posible para que su flexibilidad le permita adaptarse a cambios

imprevistos en el proceso de disefio e implementacion.

En el proceso de implementacion es recomendable enfocarse de manera
sistematica en cada uno de los componentes del disefio, guiandose por las

caracteristicas teoricas plasmadas en dicho disefio.

La interfaz humano maquina, debe ser implementada de tal forma que los errores
humanos sean restringidos en la mayor medida posible, en este proyecto se restringe
al usuario ingresar las entradas a la RNA, en su lugar se muestran las entradas ya
generadas para que el usuario solamente tenga que ingresar las respuestas esperadas.
Entradas iguales con diferentes respuestas harian que el software de entrenamiento

no pueda encontrar la convergencia del error al minimo global.

Se deben tener claros los protocolos de comunicacion para interpretar
correctamente la distribucion y organizacion de la transferencia de datos, con el

objetivo de evitar errores y pérdidas de tiempo en la implementacion del disefio.
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Para trabajos futuros se puede considerar todo el bloque de RNA como una sola
neurona e interconectarlo en base a determinada arquitectura, en cuyo caso habria
que otorgarle a cada RNA una direccion para que se diferencie de las demas. Para
que los tiempos de entrenamiento no se eleven exponencialmente, es importante que
la nueva arquitectura sea de una sola capa, permitiendo conocer las entradas y salidas
de cada RNA, y por ende realizar entrenamientos sucesivos de manera individual
para cada uno de los bloques de neuronas. Se podria utilizar el mismo software de

entrenamiento con algunas modificaciones.

Para trabajos futuros se puede incorporar otro modulo después del modulo de
recepcion para incrementar el valor de los numeros a recibir segun se requiera. El
sistema de recepcion serial de este proyecto esta en la capacidad de recibir nimeros
empaquetados en 11 bits, con un bit adicional para el signo, es decir el médulo de

recepcion puede recibir nimeros en un rango de -2047 hasta +2047.
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