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Resumen.

Esta tesis aborda el disefio de un emulador electronico que permita aproximar la respuesta
eléctrica, que se obtendria al excitar con un cierto valor de irradiancia y temperatura a un modulo
solar comercial, por lo cual en la primera parte de este trabajo, se desarrollara el modelo analogo
— eléctrico del mddulo solar STS de la compaiiia Siemens, con el objetivo de obtener su respuesta
eléctrica. Este modelo se simulara utilizando codigo Spice; también se propondra la creacion de
una red neuronal artificial en el ambiente de desarrollo de Matlab, la cual sera entrenada
utilizando el algoritmo de Levenberg-Marquardt, para reproducir el perfil de salida que se
obtendria del mddulo solar utilizado. Finalmente, se presentard la implementacion de esta red
neuronal artificial en un dispositivo digital de Arreglos de Compuertas Programables en Campo
(FPGA), el cual cumplira la funcion del emulador y nos permitira realizar simulaciones en tiempo
real, como si se tuviera fisicamente a un modulo solar, para de esta manera mostrar otra opcion

mas econdmica, para el modelado de un modulo solar.

Abstract.

This thesis addresses the design of an emulator to approximate the electrical response that would
be obtained by exciting a commercial solar module with a certain value of irradiance and
temperature , so in the first part of this work, we develop the analogous model - Solar module
power company Siemens ST5 , in order to obtain their electrical response; this model will be
simulated using a Spice code. Also, this work undertakes the creation of an artificial neural
network in a Matlab development environment , which will be trained using the Levenberg -
Marquardt algorithm to track the output profile, which would generate the actual solar module.
Finally, we present the implementation of this artificial neural network on a digital device FPGA,
which will act as an emulator and this allow us to perform simulations in real time, as if the solar
module were physically present, and in this way to show another option for the economic

modeling of a solar module.



Introduccion General,

Hoy en dia existe un gran interés por las fuentes de energia renovables ya que se estima que en un
futuro exista una disminucion en el consumo de las energias fosiles. Una fuente de energia
renovable que ha despertado gran interés en el mundo industrial y en el de la investigacion es la
energia solar, debido a que ésta presenta una gran disponibilidad alrededor del mundo, ademas de
ser una energia no contaminante. Para obtener su méaximo rendimiento, a lo largo de los afios se
han ido mejorando los procesos de fabricacion de los modulos solares. Asimismo, cada vez se
presentan nuevos modelos matematicos que tratan de modelar el comportamiento de dichos
modulos. Este modelado puede llegar a ser un problema debido a que existen demasiados
parametros naturales que pueden intervenir en dichos modelos. Por tal motivo, se propone el uso
de una red neuronal artificial ya que este tipo de herramientas nos permiten resolver problemas en

los cuales es dificil obtener un modelo matematico.

Objetivo.

El objetivo de este trabajo de tesis es el de desarrollar un emulador a nivel de hardware, que sea
capaz de imitar la respuesta eléctrica de un mddulo solar comercial, utilizando una red neuronal
artificial multicapa tipo Perceptron, como un aproximador de funciones, para después realizar su

implementacion en un dispositivo digital FPGA (Field Programmable Gate Array).

Organizacion de la Tesis.

El trabajo presentado se va a componer de 6 capitulos y 4 Apéndices. El orden cronologico de

lectura corresponde con la numeracion de los capitulos.

En el Capitulo 1, se abordaran algunos conceptos tedricos referentes a las redes neuronales

artificiales.

En el Capitulo 2, se emulara el funcionamiento del panel solar ST5 de la compaiiia Siemens, a
partir de la elaboracion de un modelo analogo — eléctrico en codigo Spice, para la obtencion de
los pardmetros eléctricos conocidos como corriente a corto circuito (Isc) y voltaje a circuito

abierto (Voc).

ii



En el Capitulo 3, se realizara el disefio y entrenamiento de una red neuronal perceptron

multicapa, utilizando el ambiente de desarrollo de Matlab.

En el Capitulo 4, se presentara la implementacion de la red neuronal artificial en un dispositivo
digital FPGA, utilizando el lenguaje de descripcion de hardware VHDL y se analizara la

respuesta de cada médulo que conforma a dicha red.

En el Capitulo 5, se hace una comparacion entre la respuesta obtenida del emulador
implementado en el FPGA, con la respuesta obtenida del modelo analogo — eléctrico del panel

solar STS, para de esta manera poder proponer mejoras y optimizaciones para un trabajo futuro.

En el Capitulo 6, se mencionaran las conclusiones generales sobre este trabajo.
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CAPITULO 1

Marco teorico




Capitulo 1: Marco teodrico.

1.1 Introduccion.

En este capitulo se daran algunos conceptos generales sobre las redes neuronales artificiales,
como su arquitectura y el algoritmo de aprendizaje utilizado para su entrenamiento, que seran
utiles para la implementacion de una red neuronal multicapa configurada como aproximador de

funciones. Ademas, se veran algunos conceptos del dispositivo digital FPGA.

1.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA).

El desarrollo de las redes neuronales artificiales empez6 aproximadamente 50 afios atrds y la
principal motivaciéon de su desarrollo fue el deseo de entender y emular algunas de las
caracteristicas del sistema nervioso y/o cerebro humano. Por tal motivo, éstas permiten emular
caracteristicas propias de los seres humanos como la capacidad de memorizar y asociar hechos.
Una red neuronal artificial es un sistema para el tratamiento de la informacion cuya unidad basica
de procesamiento esta inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano, la

neurona.

El estudio y la aplicacion de las redes neuronales artificiales abarcan un campo interdisciplinario
muy extenso, ya que son una poderosa herramienta para el modelado de problemas en los cuales
la relacion explicita entre ciertas variables no se conoce, ademas de que permite resolver, por
ejemplo, problemas de clasificacion, reconocimiento de patrones, aproximacion de funciones y

prediccion.
Algunas de las ventajas que presentan las redes neuronales son las siguientes:

Aprendizaje: Las redes neuronales tienen la habilidad de aprender mediante un proceso
denominado aprendizaje, el cual consiste en proporcionar a la red neuronal datos como entrada y

a su vez indicarle cudl sera la salida esperada.

Auto organizacion: Una red neuronal tiene la capacidad de crear su propia representacion a partir

de la informacidn contenida en su interior.

Tolerancia a fallos: Debido a que las redes neuronales almacenan informacion de forma

redundante, ésta puede seguir respondiendo aun si existe un dafio parcial en la red.
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Flexibilidad: Una red neuronal puede tolerar cambios en la informacion de entrada como sefiales

de ruido.

Tiempo real: La estructura de una red neuronal es paralela, lo cual permite realizar su
implementacion en computadoras o dispositivos electronicos especiales (FPGA), permitiendo la

obtencion de respuestas en tiempo real.

1.2.1 Inspiracion bioldgica.
Bioldgicamente nuestro cerebro humano se encuentra compuesto de aproximadamente 10'!
4 . .

neuronas y cada neurona a su vez presenta 10 conexiones con otras neuronas [1]. Recientemente,
cientificos han empezado a entender como operan las redes neuronales bioldgicas, descubriendo
que basicamente las funciones neuronales biologicas como la memoria, se encuentran
almacenadas en las neuronas y especialmente en las conexiones entre ellas [2]. A su vez, los
cientificos ven el proceso de aprendizaje como la generacion de nuevas conexiones entre

neuronas o la modificacion de conexiones existentes.

El poder de nuestro cerebro radica en la forma en la que trabajan las neuronas ya que estas
trabajan de forma paralela [3]. Esto quiere decir que todas las neuronas trabajan al mismo tiempo,
esta caracteristica es representativa en las redes neuronales artificiales. Una neurona bioldgica se

encuentra conformada por tres principales componentes, como se puede apreciar en la Fig. (1.1).

Dendritas

cuerpo

celular_o7
4
—>F

Fig. (1.1) Diagrama de una neurona bioldgica.

Dendritas: Son fibras nerviosas receptivas que se encargan de conducir al interior del cuerpo

celular las sefiales eléctricas.
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Cuerpo celular: Aqui se realiza la sumatoria de las sefiales entrantes con el umbral o

polarizacion.

Axén: Es una larga fibra nerviosa que se encarga de llevar la senal procesada por el cuerpo celular

hacia las otras neuronas.

El punto de contacto entre el axon de una neurona y la dendrita de otra neurona se le conoce

como Sinapsis.

Aunque nosotros tenemos un rudimentario entendimiento de las redes neuronales bioldgicas, es
posible realizar la construccion de pequefios conjuntos de simples neuronas artificiales y realizar

su entrenamiento para realizar una tarea.

1.2.2 Neurona artificial de una sola entrada.

po—WZn:f—a>

|

b

Fig. (1.2) Representacion de una neurona de una entrada.

A continuacion se explicaré el funcionamiento basico utilizando la representacion de una neurona
artificial. En la Fig. (1.2) se muestra el modelo utilizado para representar a una neurona artificial
con una sola entrada. Como se puede apreciar, el valor escalar de entrada se representara con la
variable (p), la cual sera multiplicada por un valor escalar denominado por la letra (w) el cual
servird para representar a un peso sinaptico, para de esta manera formar el producto (wp); este
producto, como se puede observar, sera enviado a un bloque sumador donde se le sumara una
polarizacion o umbral (b). El resultado de esta sumatoria recibira el nombre de entrada neta (n),
la cual sera la entrada para el bloque (f), utilizado para representar la funcion de activacion o
funcién de transferencia, la cual producird la salida (a) de tipo escalar de la neurona. Este simple

modelo puede ser relacionado con el modelo bioldgico de una neurona de la siguiente manera:

e El peso sindptico, que se representa por la literal w, cumplird la funcion de realizar la
sinapsis biologica de la neurona.

e El cuerpo celular se relacionara con el bloque de la sumatoria.
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e El ax6n quedara representado por la funcion de transferencia y la salida a.

1.2.3 Modelo matematico simplificado de una neurona artificial.

El modelo matematico que describe el procedimiento anterior, se representa con la ecuacion

(1.1).
a=f(wp+b) (1.1)

1.2.4 Red Neuronal Multicapa.

Muchas veces el uso de una neurona no es suficiente para resolver cierto tipo de problemas, como
por ejemplo nuestro caso donde se desea resolver un problema de optimizacion, por lo cual una
vez que se entendid el concepto de como se encuentra conformada una neurona artificial, se
puede usar este concepto para conformar una red neuronal multicapa, donde se pueda involucrar
a un mayor nimero de neuronas en varias capas, operando simultdneamente de forma paralela,

como se puede ver en la Fig. (1.3).

Q
Huw

R CE

ln:ﬁ
N
[
=
Al
[}
w
w

1

M:

v

~
N

a' = fL(W'p + b") a® = f2(W?al + b?) a® = f3(W3a? + b?)
Fig. (1.3) Diagrama de una red Multicapa.

Las neuronas que proporcionan la salida de la red neuronal conforman la capa de salida, mientras
que las demds neuronas quedan representadas en capas ocultas. Para el ejemplo mostrado en la
figura anterior, se tiene una capa de salida (capa 3) y dos capas ocultas (capa 1 y capa 2), ademas

la literal R representara el nimero total de entradas que se tengan en la red. S sera el numero de
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neurona y el subindice ubicado en la parte superior de las variables indicard la capa a la cual
pertenece dicha variable. Asi por ejemplo, el peso sinéptico wy 5, conecta a la neurona 1 con la

entrada 3, para la capa 1.

1.2.5 Arquitectura.

Otro aspecto importante que se requiere definir, es el tipo de arquitectura de la red neuronal; esta

se puede clasificar en dos rubros [4].

e Segtn el namero de capas que presente la red, ya sea unicapa o multicapa.
e El tipo de conexion entre neuronas, para la propagacion de los datos.
Redes Feedforward (hacia adelante).

Redes Recurrentes.

Nosotros nos enfocaremos en las redes de tipo Feedforward, ya que es el tipo de arquitectura que
mas se utiliza para la creacion de redes multicapa, las cuales son utilizadas para la resolucion de
problemas referentes al reconocimiento de patrones o a la creacion de aproximadores de
funciones. Este tipo de arquitectura va a tener la caracteristica de que siempre el flujo de la
informacion desde la entrada hasta la salida siempre sera estrictamente hacia adelante, no van a
existir retardos ni retroalimentacion entre las neuronas de la salida hacia las neuronas de entrada
o0 a alguna neurona contenida en cualquier capa. Esto quiere decir que la salida de las neuronas de
una capa se convertirdn en las entradas de las neuronas de la siguiente capa. En la Fig. (1.3) se

puede apreciar este tipo de arquitectura.

1.2.6 Aprendizaje Supervisado.

En este tipo de aprendizaje, para cada patron de entrada la red neuronal conocerd el patrén de

salida deseado, como se puede ver en la siguiente expresion:

Pt} {prti}, - {Po to) (1.2)

Donde p, es una entrada a la red neuronal y t; es su correspondiente salida objetivo. Dado que
las entradas son aplicadas a la red, las salidas de la red son comparadas con las salidas objetivo,
por lo que el proceso de entrenamiento de una red neuronal consiste en ajustar los pesos
sindpticos y la polarizacion de la red, de tal manera que las salidas de la red sean lo mas cercano a

las salidas objetivo deseadas.
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1.2.7 Funcion de Transferencia.

Las funciones de transferencia o funciones de activacion, como también se le suele llamar, que
mas se utilizan cuando se trabajan con redes multicapas que son entrenadas con el algoritmo de
Retro-propagacion o con algoritmos que son variantes de la Retro-propagacion, son las funciones
sigmoidales, ya que se pueden usar para resolver problemas de reconocimiento de patrones o de
ajuste de funciones. En este caso nosotros utilizaremos la funcién denominada Tangente

Hiperbolica Sigmoidal, la cual se puede apreciar graficamente en la Fig. (1.4).

0.8}
06}
0.4}

0.2}

0.2}
0.4}
06|

Fig. (1.4) Funcién de transferencia Tangente Hiperbolica Sigmoidal.

Esta funcion tiene la caracteristica de no ser lineal y de ser diferenciable ademés de tomar
cualquier valor de entrada dentro del rango de +/- oo y acotar el valor de la salida dentro de un
rango de +/-1; esta funcion se puede representar con la expresion (1.3).

et —e™™

f=o= (1.3)

et +e™ ™M
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1.3 Error Cuadratico Medio (MSE).

Este es el indice de desempefio més utilizado cuando se realiza el entrenamiento de una red
neuronal multicapa a partir del algoritmo de Retro-propagacion o cualquier otro algoritmo que

sea variante de éste y esta definido por la siguiente ecuacion.
F(x) = E[(t — a)?] (1.4)

Lo que se buscara al entrenar una red neuronal es encontrar los valores de los pesos sinapticos y
la polarizacion, de tal manera que la diferencia entre la salida objetivo (t) y el valor obtenido

como salida de la red (a), sea minima.

1.4 Algoritmo de aprendizaje Levenberg-Marquardt.

Cuando el algoritmo basico de Retro-propagacion es aplicado a problemas practicos donde se
involucran redes multicapa, el entrenamiento de la red neuronal puede llegar a ser demasiado
tardado. Esto se debe principalmente a que el algoritmo de Retro-propagacion es una
generalizacion del algoritmo LMS (Media de Minimos Cuadrados), el cual garantiza la
convergencia a una solucién que minimice el error cuadratico medio (MSE) cuando es utilizado
en redes lineales de una sola capa, Esto se logra debido a que la superficie de la funcion de
desempefio MSE, es una funcion cuadratica que tiene inicamente un solo punto estacionario y la
curvatura de la funcién en una direccion dada no presenta cambios. Pero cuando el algoritmo de
Retro-propagacion se usa en redes no lineales multicapas, las caracteristicas de la superficie de
desempefio son diferentes, ya que pueden presentar varios puntos donde se tenga un minimo local
y la curvatura puede variar ampliamente en diferentes regiones, haciendo que la convergencia a
una solucién que minimice al indice de desempefio MSE sea dificil de lograr.  Esto ha
ocasionado el surgimiento de investigaciones para acelerar la convergencia de dicho algoritmo.
Estas investigaciones se han enfocado en la creacion de nuevas técnicas de optimizacion
numérica, como es el algoritmo de Levenberg-Marquardt, que es una variante del algoritmo de
Retro-propagacion y nos permitird, como se ha mencionado anteriormente, minimizar funciones
cuadraticas en redes multicapas que presenten funciones no lineales. Este algoritmo es el mas
rapido y uno de los més utilizados para entrenar redes neuronales multicapa que presentan un
tamafio moderado. Su principal inconveniente radica en los requerimientos de memoria, ya que si

la red presenta mas de unos cientos de parametros, el algoritmo se vuelve impractico.
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1.4.1 Matriz Jacobiana.
La matriz Jacobiana es una matriz formada por las derivadas parciales de primer orden de una
funcion. Una de las aplicaciones mds interesante de esta matriz es la posibilidad de aproximar

linealmente a la funcién en un punto.

El paso clave en el algoritmo de Levenberg-Marquardt es la forma en como se desarrolla el
calculo de la matriz Jacobiana; para llevar a cabo su calculo se tienen que realizar las derivadas
de los errores con respecto a los pesos y polarizaciones de la red, por lo cual se va a conformar el

siguiente vector error:

VT = [Ulvz UN] = [81,132‘1 eSM‘l 81,2 eSM‘Q] (15)

Donde N = Q x S

Q = Salidas objetivo utilizadas para el entrenamiento.

SM = Neuronas contenidas en la ultima capa de la red neuronal.
Entonces, la matriz Jacobiana quedara expresada de la siguiente manera:

de;; Oeyq Oeyq  Oeqy

1 1 'TE 1 1 e
ow;, 0wy, Owg1, 0Oby
dey; dey, dey1  Oeyy

1 ST AL e
owiy 0wy, Owg, 0b

J&x) = (1.6)

degm , Odegm, Oegm; Oegm,

1 T 31 1
ow), Oowj; Owg, 0b;
dey de;, Oein Oeqy

1 1 en 1 1 en

Para calcular los elementos de la matriz Jacobiana tendremos las siguientes expresiones (1.7) y

(1.8):

— aek'q _ S~m m-—1 1.7
Oln: = Sy Vuh X% (1.7)
ij
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Para la polarizacion:

aek,q -
hi = b =S (1.8)

1.4.2 Sensibilidad Marquardt.

Este es el proceso que nos da el término de Retro-propagacion, porque éste describe una relacion

de recurrencia en la cual la sensibilidad de la ultima capa M es calculada para la sensibilidad de la

capa m+1.
dey
~m q
= 1.9
i,h an{'rz] ( )

Donde h = (¢ — 1)SM + k

Como se utiliza el término de Retro-propagacion, se debe de propagar el error de la red desde la
ultima capa hacia las demads, por tal motivo se expresa la sensibilidad de Marquardt de la Gltima

capa con la siguiente expresion (1.10), la cual serd nuestro punto de inicio:
S;M = —F"(nl) (1.10)
Donde FM (n’y ) es la derivada de la funcién de activacion utilizada en la ultima capa M.

Una vez obtenida la sensibilidad de Marquardt para la ultima capa, ésta se propagara hacia las

capas ocultas de la red con la siguiente expresion:
S;™ = F™(n[t)(Wm+1)sT-m+1 (1.11)

1.4.3 Matriz de sensibilidad Marquardt total.

Esta matriz se forma aumentando las matrices obtenidas para cada entrada.
S™™ = [S7™|S5™|...1S5™] (1.12)

En el Apéndice A, Seccion (1) se muestra un ejemplo de la obtencion de la matriz Jacobiana.
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1.4.4 Pasos para realizar la implementacion del algoritmo de Levenberg-

Marquardt.
A continuacién se muestran los pasos utilizados para implementar el algoritmo de Levenberg-

Marquardt.

1- Primeramente se deben de presentar todos los valores de entrada a la red neuronal, para de esta

manera ir calculando el vector de salida en cada capa utilizando la expresion (1.13).
am+1 — fm+1(wm+1am + bm+1) (113)
Param=0,2,..., M-1, donde M es el numero total de capas contenidas en la red neuronal.

Las neuronas contenidas en la primera capa recibirdn los valores de entrada contenidas en el

vector p, por lo que la expresion (1.14), es el punto de inicio de la ecuacion (1.13).
a’=p (1.14)

Ademas, se tienen que calcular los errores obtenidos para cada valor de entrada que fue

presentado a la red, utilizando la siguiente expresion:
e, =t, —af (1.15)

Esto con el fin de poder calcular la suma de los errores cuadraticos para todas las entradas

utilizando la expresion (1.16).

Q
FO = ) (tg—a,) (tg —ap) (1.16)
q=1

2- Crear la matriz Jacobiana, ecuacion (1.6), e iniciar la propagacion de la sensibilidad de
Marquardt a partir de la Gltima capa utilizando la ecuacion (1.10) y de esta manera ir calculando
las siguientes sensibilidades para las demas capas ocultas utilizando (1.11). Después, se debe de
crear la matriz total de Marquardt (1.11), para finalmente de esta manera poder calcular los

elementos de la matriz Jacobiana con las ecuaciones (1.7) y (1.8).

3- Resolver la ecuacion para obtener AXy,.

10
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Axy = —[JTx))xx) + ] T X V(XR)] (1.17)

4- Recalcular la suma de los errores cuadraticos usando x; + AXj. Si esta nueva suma es mas
pequefia que la calculada en el paso 1, entonces se tiene que dividir u entre 9 para actualizar
Xr+1 = Xg + AXj y regresar al paso 1, pero si la suma es mas grande y no se reduce, entonces se

tiene que multiplicar u por U y se regresa al paso 3.

El algoritmo asegura la convergencia hacia un minimo cuando la suma de los errores cuadraticos
se reduce hasta alcanzar la salida objetivo. Lo ideal es cuando la diferencia entre la salida

objetivo y la salida de la red es nula.

1.5 Descripcidn general del FPGA (Field Programmable Gate Array).

Un FPGA es un circuito integrado que presenta un arreglo de bloques l6gicos programables cuya
interconexion y funcionalidad se puede configurar a partir de un lenguaje de descripcion
especializado. Fue inventado en el afio 1984 por Ross Freeman y Bernard Vonderschmitt y surge
de la necesidad de realizar aplicaciones similares a las de un ASIC (Application Specific
Integrated Circuit), pero con la caracteristica de ofrecer un menor costo, ademas de que un FPGA
puede ser reprogramado ofreciendo de esta manera una mayor flexibilidad al flujo de disefio y un
tiempo de desarrollo mucho menor. Otra caracteristica de los FPGA es que se puede contar con
funciones de alto nivel (sumador, multiplicador) embebidas. Los dispositivos FPGA se basan en
lo que se conoce como arreglos de compuertas, la arquitectura contiene tres elementos

configurables [5], como se puede observar en la Fig. (1.5).

Recursos de interconexion

Puertos de entrada —w[1 Dil] O oo
v salida

|
|

OO ooogod
HE B B B
- - - i
- - - i

0o oo ogod

Bloques Légicos 1] OO OO OO

configurables

Fig. (1.5) Elementos que conforman al FPGA.
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Los elementos que conforman la estructura principal de un FPGA son tres:

Blogues l6gicos configurables (CLB): Estan configurados para procesar cualquier aplicacion

logica.

Puertos de entrada y salida (IOB): Permiten la conexion del exterior con los bloques

programables mediante canales de conexion vertical y horizontal.

Recursos de interconexion: Permiten interconectar varios bloques 16gicos entre si, permitiendo de

esta manera la elaboracion de funciones complejas.

1.5.1 Aplicaciones.

Algunas aplicaciones donde se pueden utilizar los FPGA son:
Sistemas aeroespaciales y de defensa.

Reconocimiento de voz.

Sistemas de imagenes para medicina.

Sistemas de vision para computadoras.

Aplicaciones donde se requiere un alto grado de paralelismo como es la implementacion de redes

neuronales artificiales.
Conclusiones.

Como se pudo observar, el algoritmo de aprendizaje de Levenberg-Marquardt presenta varias
ventajas ya que es un algoritmo que permite realizar el entrenamiento de una red neuronal
multicapa no lineal, con un ntimero considerable de neuronas y de forma eficiente en tiempo,
como se vera en el siguiente Capitulo 3, donde se implementara este algoritmo para realizar el

entrenamiento de una red neuronal multicapa utilizada como un aproximador de funciones.

Se revisaron algunos conceptos del dispositivo digital FPGA, donde pudimos observar que este
tipo de dispositivo nos ofrece la capacidad de poder realizar implementaciones de redes
neuronales, con un alto grado de paralelismo lo cual, como se vid, es el punto clave de las redes

neuronales.

12
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Capitulo 2: Modelo analogo eléctrico de un panel solar.

2.1 Introduccion.

Hoy en dia existen miles de aparatos, que en forma de corriente continua o de corriente alterna,
utilizan la electricidad como fuente de energia. Por tal motivo su uso ha provocado un gran
aumento de la demanda de consumo eléctrico. Este hecho ha propiciado la busqueda de nuevas
fuentes de energia y de nuevos sistemas de produccion eléctrica, basdndose fundamentalmente,
en el uso de energias renovables, ya que la quema de combustibles fosiles usada actualmente, esta
afectando en gran manera al medio ambiente. Por este motivo, existe un gran interés en el uso de
la energia solar, ya que es una fuente de energia limpia y muy amigable con el medio ambiente.
Este tipo de fuente de energia se puede aprovechar a partir del uso de métodos indirectos, en los
cuales la energia solar es utilizada para calentar un fluido (agua) y convertirlo en vapor, con el fin
de que la generacion de la electricidad se produzca con el movimiento de un alternador, o a partir
de métodos directos, en los cuales la luz del Sol es convertida directamente en electricidad,

mediante el uso de celdas solares.
Actualmente existen muchas aplicaciones enfocadas al uso de la energia solar como son:

e Luces de senalizacion.

e Telecomunicaciones remotas.

e Bombas para agua potable o irrigacion.

e Generacion de energia a gran escala para la red eléctrica.

e Electrificacion de zonas rurales y aisladas.

Ademas de que los sistemas fotovoltaicos presentan grandes beneficios en comparacion con otras

fuentes de energia, algunas de las ventajas son:

e No requieren combustibles.

e Minimo mantenimiento.

e Fuente inagotable de energia.
e Larga vida de operacion.

e No contaminan.

e Sistemas silenciosos.

e Equipo resistente al medio ambiente.

14
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En este capitulo se tratara el procedimiento utilizado, para el desarrollo en lenguaje Spice, de un
modelo andlogo eléctrico, el cual nos permitird emular el comportamiento del panel solar ST5 de
la compaiiia Siemens para condiciones arbitrarias de irradiancia (G) y temperatura (T), para asi
de esta manera, obtener los parametros eléctricos: corriente a corto circuito (Isc) y voltaje a
circuito abierto (Voc) de dicho panel solar. Estos dos parametros, en combinacion con la
irradiancia y la temperatura, nos servirdn para realizar el entrenamiento de una red neuronal

artificial, como se vera en el Capitulo 3.

2.2 Celda Solar.

Un sistema fotovoltaico estd conformado por un conjunto de dispositivos (regulador, inversor,
bateria, panel solar), cuya funcion es la de transformar en forma directa la energia solar en
energia eléctrica. El componente clave de todo sistema fotovoltaico y responsable de esta
conversion, es el panel o modulo solar, el cual a su vez estd formado por la asociacion de varias
células o celdas solares conectadas en formal serial o en forma paralela, dependiendo de la
aplicacion [2]. Las celdas solares son las encargadas de convertir los fotones de la luz solar en
electricidad, basandose en el principio del efecto fotovoltaico [3], el cual se basa en la propiedad
que tienen los materiales semiconductores de aumentar la densidad de electrones libres bajo
ciertos estimulos externos como son: cuando se eleva su temperatura o cuando se les ilumina.
Este efecto fotovoltaico establece que la emision de electrones es producto de la absorcion de
fotones de luz, ya que las celdas solares se basan en uniones de tipo p-n, desplazando a los
electrones de la banda de valencia a la banda de conduccion, por el aporte energético de los

fotones incidentes.

2.2.1 Celda Solar Ideal.

El comportamiento de una celda solar puede ser representado con un modelo de primer orden, en
el cual, se describe la respuesta de un dispositivo solar a dos tipos de excitaciones: voltaje y luz,
donde una corriente de iluminacion o fotocorriente (IL), debida a la incidencia de fotones, circula
desde la region n a la region p de un material semiconductor y otra corriente denominada de
obscuridad o corriente de diodo (Ip), originada por la recombinacion de portadores favorecida por
la tension en el circuito externo, circula desde la regién p hacia la regién n. El valor de la

corriente total generada por la celda solar es expresado con la ecuacion (2.1), en la cual se puede
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observar que la corriente de salida de la celda solar I, va a ser igual a la diferencia entre la

corriente fotogenerada I; y la corriente del diodo Ij,.

Donde:

I, = I (eVLT - 1) (2.2)

Al tratarse de una celda solar ideal, sin pérdidas resistivas, la corriente fotogenerada I; sera

equivalente a la corriente a corto circuito I, por lo cual sustituyendo (2.2) en (2.1) tendremos:

|4
1= Igc — 1, (eV_T - 1) (2.3)

Donde:

I - Corriente generada por la celda solar.

Is¢ - Corriente a corto circuito.

I, - Corriente inversa de saturacion del diodo.
V - Voltaje aplicado.

Vr - Voltaje térmico.

Este modelo es el mas sencillo y el mas utilizado cuando se trabaja con celdas solares, debido a
que no toma en cuenta las pérdidas resistivas que presenta una celda real. Ademas, este modelo
debido a su simplicidad puede ser facilmente representado eléctricamente utilizando lenguaje

Spice, por una fuente de corriente de valor I en paralelo con un diodo, ver Fig. (2.1).

Isc <* ¥ Dbiodo

Fig. (2.1) Representacion eléctrica de una celda solar.
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2.2.2 Parametros eléctricos de una celda solar.

Existen ciertos parametros eléctricos que se pueden obtener a la salida de una celda solar, los

cuales seran de utilidad a lo largo de este capitulo.

Corriente a corto circuito (Isc): Es el maximo valor de corriente que puede circular por la celda
solar; se da cuando sus terminales estan cortocircuitadas, Fig. (2.2), ocurre cuando V = 0 en la

ecuacion (2.3).

Fig. (2.2) Simbolo eléctrico de una celda solar en configuracién de corto circuito.

Voltaje a circuito abierto (Vco): Es la maxima tension que se obtiene en los extremos de la
celda solar, que se da cuando no esta conectada a ninguna carga Fig. (2.3), ocurre cuando se tiene

la condicion I = 0 en la ecuacion (2.3).

Voc

——eo

Fig. (2.3) Simbolo eléctrico de una celda solar en configuracién de circuito abierto.

Corriente de maxima potencia (Imm): Es el valor nominal de la corriente, en el punto donde se

obtiene la maxima potencia.

Voltaje de maxima potencia (Vmm): Es el valor nominal de la tension, en el punto donde se

obtiene la maxima potencia.
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2.2.3 Curva caracteristica l - V.

La representacion grafica que permite observar los parametros eléctricos descritos anteriormente,
se denomina curva caracteristica o curva corriente — tension [4] la cual se presenta en la Fig.
(2.4).

La curva de potencia (en rojo) se obtiene

12,0 ] 2400 multiplicando los valores de voltaje Vimm y
corriente Imm. dados por la grafica azul.
100 }+—+ 14—ttt N1 210,0
Valor de la corriente a corto |
circuito (Isc) al tener la 9,0 — 180,0
condicion (V =0).
z 7,5 150,0 -
o g
3§ 60 1200 3
g o
[iF}
£ 45 %00 2
3,0 4+ 60,0

Valor del voltaje a circuito
abierto (Voc) al tener la

| ] condicibaa =)
00 40 (80 120 160 200 240 280 ) 0 400
Voltaje (V)

0,0

Si se traza una linea horizontal desde el punto
de corte con la grafica azul hasta el eje Y.
obtenemos el valor de Imm.

Si trazamos una linea vertical desde el punto
de maxima potencia, donde corte a la grafica
arul. bajando hasta el eje X, obtenemos el
valor de Vmm.

Fig. (2.4) Curva caracteristica.

2.2.4 Configuracion: (Serie /Paralelo).
La potencia que proporciona una celda solar de tamafio estandar es muy pequeiia (en torno a 1 o
2W), por lo que generalmente serd necesario tener que asociar varias celdas, con el fin de

proporcionar la potencia necesaria para distintas aplicaciones. Se pueden encontrar diferentes

posibilidades:

Conexion en serie: este tipo de conexion permite aumentar el valor de la tension final, ya que en
la mayoria de las aplicaciones fotovoltaicas, se requieren tensiones mayores a la decena de

voltios.
Conexion en paralelo: este tipo de conexion permite aumentar el valor de la corriente final.

Conexion mixta: este tipo de conexion permite incrementar tanto el valor de la tension, como el

valor de la corriente; esto se logra teniendo paneles solares conformados por cadenas de celdas
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solares conectadas en paralelo, donde cada cadena va a estar conformada por celdas solares

conectadas en forma serial.

2.3 Modelo anélogo eléctrico de un panel solar.

Al no contar fisicamente con un panel solar para la obtencion de los parametros eléctricos:
corriente a corto circuito (Isc) y voltaje a circuito abierto (Voc), se plante6 el uso de un modelo
analogo eléctrico o de comportamiento, el cual permitira emular la respuesta de cualquier panel
fotovoltaico bajo condiciones arbitrarias de irradiancia (G) y de temperatura (T). La obtencion de
los valores de la corriente a corto circuito y del voltaje a circuito abierto, va a ser de ayuda para
realizar el entrenamiento de una red neuronal artificial como se explicé anteriormente. Una de las
ventajas que presenta este modelo, es que puede ser utilizado para emular el comportamiento de
paneles solares, que presenten celdas solares de distintos materiales a los utilizados comunmente:
Silicio (Si), Germanio (Ge) y Arseniuro de Galio (AsGa); esto es importante porque permite
omitir ciertos parametros fisicos, que se requieren para reproducir el comportamiento de una
celda solar, ya que en algunas ocasiones los valores de estos parametros no se encuentran
disponibles para los usuarios [1]. Por tal motivo, este modelo permitira utilizar unicamente los
parametros eléctricos mas usuales, que se encuentran disponibles en una hoja de datos de un
panel solar como son: corriente a corto circuito, voltaje a circuito abierto, potencia maxima y los
coeficientes de temperatura tanto de la corriente a corto circuito, como del voltaje a circuito

abierto.

2.3.1 Panel Solar ST5.

Para nuestro proposito se utilizd el modelo eléctrico desarrollado, para emular la respuesta del
panel solar ST5 de la compaiia Siemens, el cual estd compuesto por una estructura monolitica de
33 celdas, las cuales se encuentran conectadas en forma serial y estan elaboradas de Cobre, Indio
y Diselenio (CIS). Otras caracteristicas que presenta este panel solar se pueden observar en la

hoja de datos en el Apéndice B, Seccion 1.
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Capitulo 2: Modelo analogo eléctrico de un panel solar.

2.3.2 Base de datos Meteoroldgica.

Para realizar la simulacién del modelo eléctrico, primeramente se consiguié una base de datos la
cual esta conformada por los parametros climaticos: irradiancia y temperatura, ya que como se
observo anteriormente, estos parametros, son de suma importancia para el funcionamiento de un
panel solar y para la obtencion de sus parametros eléctricos de salida. La base de datos con la que
se trabajo es una base de datos que se obtuvo del Sistema Estatal de Monitoreo Agro-Climatico
del Estado de Nayarit, en conjunto con el Instituto Nacional de Investigaciones Forestales,
Agricolas y Pecuarias (Inifap) y la SAGARPA. Esta base de datos tiene una fecha de inicio del
1° de Enero del 2010 y una fecha de término del 1° de Enero del 2013, lo que nos da un total de
1097 dias de monitoreo (3 afios). Cabe mencionar que la base de datos que se manejé muestra la

irradiancia y la temperatura media diaria.

2.3.3 Unidades de las variables.

Debido a que el simulador eléctrico (ELDO) de Mentor Graphics, utiliza tnicamente unidades
eléctricas para trabajar y como se desea saber la respuesta del modelo eléctrico ante los valores
de entrada: irradiancia y temperatura, se tuvo que realizar la normalizacién de las unidades por lo

que se realizo la siguiente conversion de unidades:
Para la irradiancia: 1 W/mz =1V
Para la temperatura: 1°C =1V

2.3.4 Unidades de tiempo.

Ya que el objetivo del uso del simulador eléctrico es el de analizar la respuesta de un panel solar
realizando un andlisis transitorio en el tiempo, se debe de realizar un cambio en la unidad de
tiempo. Debido a que existen dos tipos de unidades de tiempo: la unidad de tiempo interno del
simulador ELDO, la cual se maneja en segundos y la unidad de tiempo del panel solar, la cual se
encuentra en dias, se propone la equivalencia donde: 1 dia = 1 us. Esto permite que el tiempo de
procesamiento utilizado para la simulacion del CPU se reduzca considerablemente, permitiendo

hacer este tipo de simulaciones en cualquier equipo de computo.
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Capitulo 2: Modelo analogo eléctrico de un panel solar.

Podemos observar en la Fig. (2.5) y en la Fig. (2.6) los perfiles de irradiancia y temperatura, que
se obtuvieron de la base de datos meteorologica, los cuales van a servir como entradas para el

modelo eléctrico propuesto, como se observara mas adelante.
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Fig. (2.5) Perfil de monitoreo de la irradiancia.

Los valores de irradiancia del Estado de Nayarit, presentan el siguiente rango de operacion

28.1 W/m? <G <329 W/m?.

Para el perfil de la temperatura, Fig. (2.6), se obtuvo un rango de operacion que oscila entre

11.8°C <T < 39.6°C.
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Fig. (2.6) Perfil de monitoreo de la temperatura.
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Para realizar la implementacion del modelo eléctrico se realizd el codigo denominado
MODULE_BEH.LIB, usando codigo Spice, el cual se puede observar en el Apéndice B,

Seccidn?2.

2.4. Subcircuito Spice.
Utilizando el programa de desarrollo Mentor Graphics se realizd el siguiente subcircuito,
Fig.(2.7), donde se pueden observar los pardmetros utilizados como entradas y los parametros

utilizados como salidas del modelo eléctrico empleado.

Irradiancia—{ (402) (404)—» Salida

Temperatura—p{ (403) (405)[—» Valor de la Isc

(406) [ Valor del Voc
(407) [ Temperatura de la celda
(408) [ Valor Imm

(409) —» Valor Vmm

Nodo de referencia (400)

Fig. (2.7) Subcircuito del modelo eléctrico de un panel solar.

Dentro de este subcircuito se describid el siguiente diagrama eléctrico, Fig. (2.8), el cual esta
conformado por resistencias y dispositivos de tipo G (fuentes de corriente controladas por
voltaje) y dispositivos de tipo E (fuentes de voltaje controladas por voltaje), las cuales son
fuentes de tipo PWL (lineal por tramos), que se encuentran disponibles en la biblioteca de Spice.
Estas fuentes permiten el manejo de formas arbitrarias, como es el caso de los valores de entrada,

ademads de que se pueden utilizar para la obtencion de los parametros de salida del subcircuito.

Rsm

(402)0— AW uel,

4
=
<)
12

girrad Y gidiode

eisc

evoc
rimm

‘ (400) evmm

Fig. (2.8) Diagrama esquematico del modelo eléctrico de un panel solar.

22



Capitulo 2: Modelo analogo eléctrico de un panel solar.

Este modelo asume que se puede emular el comportamiento de un panel solar utilizando
unicamente dos fuentes de corriente controladas por voltaje (girrad y gidiode), conectadas en
serie con una resistencia Rg,. Con esta configuracion se trata de reproducir el comportamiento de
un panel solar compuesto por celdas solares ideales, las cuales como se vio anteriormente,
unicamente se componen por una fuente de corriente, la cual imita la corriente de iluminaciéon y
por un diodo que imita la corriente de obscuridad, que en nuestro caso, al no tratarse de un panel
solar conformado de celdas de Silicio, Germanio o Arseniuro de Galio, el modelo del diodo que
se maneja en la biblioteca de Spice no es de gran utilidad, por lo que en la literatura [1], se
maneja la respuesta del diodo, utilizando una fuente de corriente denominada (gidiode), la cual es
descrita con la ecuacion (2.4).

v
i(gidiode) = evr — 1) (2.4)

E

Para calcular el valor de la corriente a corto circuito ante cualquier valor de irradiancia, se puede

2.4.1 Corriente a corto circuito.

usar la expresion (2.5), la cual en el listado mencionado anteriormente, se declaré dentro de una
fuente de corriente denominada (eisc); esta misma expresion es usada en la fuente de corriente

denominada (girrad):

ISCMT

¢ = 71000 G + Coef lsc(Tepr, — Ty) (2.5)

Donde:

Iscur — Corriente a corto circuito obtenido de la base de datos.

G - Valor de la irradiancia del nodo 402.

Coef _Isc — Valor del coeficiente de temperatura de la corriente a corto circuito.
Tcg — Temperatura de la celda.

T, — Temperatura de referencia (25°C).

El perfil de la corriente a corto circuito, que se obtuvo del andlisis transitorio se muestra en la

Fig. (2.9).
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Fig. (2.9) Corriente a corto circuito Is. del nodo (405).

2.4.2 Temperatura de la celda solar.

La temperatura de la celda Ty se obtiene utilizando la expresion (2.6), la cual se describid en la
fuente de voltaje denominada (etcell), donde el pardmetro T, representa la temperatura que se
obtuvo de la base de datos, correspondiente al nodo (403), Fig. (2.10).

NOCT — 20
=———G

Tepr, —Ta = 300 (2.6)

El término NOCT (Temperatura Nominal de Funcionamiento de la celda) se refiere a la

temperatura a la que operan las celdas solares bajo ciertas condiciones de operacion estandar
(SOC), las cuales son:

e Irradiancia de 800 W/mz

e Temperatura ambiente 20 °C
e Velocidad media del viento 1 /¢

e Conexidn a circuito abierto de la celda o panel solar, con todas las partes expuestas al

viento.

Este parametro ayuda a relacionar la temperatura ambiente con la temperatura real de
funcionamiento de la celda; el valor NOCT que se utilizo y se especifica en la hoja de datos para

este panel solar fue de 47°C.
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Fig. (2.10) Temperatura de la celda solar T, del nodo (407).

2.4.3 Voltaje a circuito abierto.
Para el voltaje a circuito abierto del panel solar Fig. (2.11), se declard la expresion (2.7), dentro

de la fuente de voltaje denominada (evocm).

2.7)

Voc = Vocur + Coef Voc(Tegr, — T) + Vrln
scMr

Donde:

Vocur - Voltaje a circuito abierto del panel solar obtenido de la hoja de datos.
Coef_V,c — Valor del coeficiente de temperatura del voltaje a circuito abierto.

Vr — Voltaje térmico.
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Fig. (2.11) Voltaje a circuito abierto V,. del nodo (406).

2.4.4 Corriente - Voltaje del punto de maxima potencia.

Otro par de parametros que son de suma importancia en la implementacion de un

fotovoltaico son: el valor de la corriente en el punto de maxima potencia I,,,, el

sistema

cual se

representa usando una fuente de corriente controlada por voltaje denominada (gimm), expresion

(2.8) y el valor del voltaje en el punto de maxima potencia V,,,,, el cual se genera con una fuente

de voltaje controlada por voltaje denominada (evmm), expresion (2.9). Estos dos parametros son

importantes, porque indican el punto o valor donde se tiene la méxima potencia de un panel solar.

+ Coef _Isc(Tcgr, — Tp)

Iym =

e 1000

Ier — Voc
——— | elsVr — 1 - ImmRsm

(2.8)

(2.9)
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Capitulo 2: Modelo analogo eléctrico de un panel solar.

Donde I,,,,,, representa la corriente del punto de maxima potencia y este parametro es obtenido
de la hoja de datos. Debido a que nuestro panel solar, presenta 33 celdas conectadas en forma
serial, este valor es representado en la expresion (2.9), con la variable Ng, ademas el valor de la

resistencia Ry, se obtiene utilizando la ecuacion (2.10).

— @_ Pmax
Isc FFOISZC

Rem (2.10)

FF, se denomina factor de forma, el cual se define como la razon entre la potencia maxima que
puede entregar la celda solar a la carga y el producto I5-Vj, €l subindice 0 hace referencia a una
celda solar ideal. Esto significa que no se toman en cuenta las pérdidas resistivas que existen en

una celda real; el factor de forma se puede representar con la siguiente expresion:

Voo — In(v,. + 0.72)

FF, =
0 1+ v,

(2.11)

El parametro v,. es el valor normalizado del voltaje a circuito abierto, el cual se define con la

expresion (2.12).

_ Yoc

Voc =, (2.12)
T

Ademéas el pardmetro P, €s denominado como la potencia maxima del panel solar y su valor
se obtiene de la hoja de datos, expresion (2.10). Ya que en este modelo se trabaja con valores de
voltaje tanto en la entrada como en la salida, para obtener el valor de I,,,,,, nodo (408), se tuvo

que agregar una resistencia denominada (rimm), para asi utilizar la ley de Ohm.

En la Fig. (2.12) y la Fig. (2.13) se pueden apreciar los perfiles que se obtuvieron para la

corriente y el voltaje en el punto de méxima potencia.
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Capitulo 2: Modelo analogo eléctrico de un panel solar.
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Fig. (2.12) Corriente en el punto de méxima potencia del nodo (408).
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Fig. (2.13) Voltaje en el punto de maxima potencia del nodo (409).
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Conclusiones.

En este capitulo, se resolvio el problema de la obtencion de los parametros eléctricos de un panel
solar. Esto se logro implementando en lenguaje Spice, un modelo analogo eléctrico, el cual imita
la respuesta que tendria un panel solar real, ante valores arbitrarios de irradiancia y de
temperatura. Para nuestro propdsito se utilizaron los pardmetros de la hoja de datos del panel
solar ST5; se observo que este modelo permite trabajar los datos de cualquier panel sin importar
su composicion, ademas de que se basa en el comportamiento de celdas solares ideales. Se realizé
un andlisis transitorio, donde se obtuvieron los perfiles de la corriente a corto circuito y del

voltaje a circuito abierto, comprobando de esta manera el buen funcionamiento de dicho modelo.
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Capitulo 3: Implementacién de una red neuronal en Matlab.

3.1 Introduccion.

Hoy en dia existe un gran interés en el uso de las redes neuronales artificiales (RNA’s), debido a
que estan inspiradas en las redes neuronales biologicas [1]. Entre sus funciones mas comunes,
como se analizo anteriormente, se encuentran, la del aprendizaje a partir de la experiencia, ya que
al tener un conjunto de entradas las neuronas se ajustan para producir salidas consistentes, la
generalizacion, ya que pueden ofrecer dentro de un margen, respuestas correctas a entradas que
presentan pequefas variaciones y finalmente, la abstraccion ya que pueden aislar o considerar

por separado las cualidades de un objeto [2].

En el campo del disefio y la investigaciéon de las redes neuronales artificiales, un factor
importante es la creacion de distintas arquitecturas y el uso de algoritmos de aprendizaje, para la
realizacion de distintas aplicaciones. Una herramienta de desarrollo que nos va a permitir
profundizar en la implementacion de las redes neuronales va a ser el toolbox de redes neuronales
de Matlab version R2012a, ya que a partir del uso de funciones especificas se va a poder
implementar cualquier tipo de arquitectura neuronal que se desee, asi como el desarrollo de su

entrenamiento mas 6ptimo.

En este capitulo trataremos la creacion y el entrenamiento de una red neuronal artificial
multicapa, de tipo feedforward, con una arquitectura (2-7-9-2), la cual servira para aproximar los
perfiles de la corriente a corto circuito y el voltaje a circuito abierto de un panel solar. Esta red
neuronal serd entrenada con el algoritmo de aprendizaje de Levenberg-Marquardt, aplicando un
tipo de entrenamiento supervisado, para la obtencién de los valores Optimos de los pesos y
polarizacion. Ademas se llevard a cabo un analisis del proceso de entrenamiento con ayuda de

herramientas estadisticas, para asi determinar si la red neuronal se entreno correctamente.

3.2 Recoleccion de datos.

Un paso importante que se debe realizar antes de hacer la implementacion de una red neuronal
artificial en la herramienta de desarrollo de Matlab, es la recoleccién de los datos, los cuales
seran de gran utilidad para el entrenamiento de la red en consideracion. Como se ha explicado se
va a realizar un entrenamiento supervisado, donde para un patréon de entrada se va a tener un

patron de salida objetivo. Para el problema de aproximacion del moédulo fotovoltaico se tomaran
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los datos obtenidos de la base de datos meteorologica (irradiancia y temperatura) como patron
de entrada y como patron de salida o target, los datos obtenidos del modelo analogo — eléctrico
del modulo solar comercial de matricula: ST5 (corriente y voltaje), que se desarrolldo en el
capitulo anterior. Asi se conformé una base de datos analogicos de un tamano de [1097 x 4],
donde los 1097 renglones hacen referencia a los 1097 dias de medicion, las primeras dos

columnas representan datos de entrada y las tltimas dos columnas datos de salida objetivo.

3.3 Pre-procesamiento y Pos-procesamiento de los datos.

El pre-procesamiento y el pos-procesamiento de los datos de entrada y salida es muy 1til debido a
que permite que el entrenamiento de la red sea mas eficiente: Este proceso consiste en la
eliminacion del ruido (valores desconocidos, inconsistentes o repetitivos) de la base de datos, ya
que esta clase de valores no proporcionan informacién 1util a la red, ademas durante el pre-
procesamiento se tiene que llevar a cabo la normalizacion de los datos en un cierto intervalo. Esto
se realiza para evitar la saturacion de nuestra funcidon de transferencia tangente hiperbdlica
sigmoidal (tangsig), ya que ésta, al tener un valor de entrada neta (n) mayor a +/- 3.5,
inmediatamente se tendra a la salida de la neurona un valor saturado de +/- 1, Asi con la
normalizacién de los datos se pretende que los valores de salida de las neuronas, estén dentro de
un intervalo y no mas alla de éste [3]. Esto va a facilitar que la red neuronal generalice los datos
de una mejor manera. En nuestro caso, la base de datos que se utilizd no presentd valores
inconsistentes ni valores desconocidos, por lo que unicamente se normalizaron los datos de
entrada y salida objetivo en un intervalo de +/-1, utilizando la funcién (mapminmax) la cual

utiliza la siguiente ecuacion (3.1).

(x — xmin)

y = (ymax — ymin) * + ymin (3.1

(xmax — xmin)

Donde:

x = valor a normalizar.

ymax = valor maximo al que se va a normalizar en este caso +1.
ymin = valor minimo al que se va a normalizar en este caso -1.
Xmax = valor maximo de la base de datos.

Xmin = valor minimo de la base de datos.
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Cuando una red neuronal ha sido entrenada, esto significa que se han obtenido los valores
optimos de los pesos y polarizacion, con los cuales se tiene el error minimo entre la salida de la
red neuronal y la salida objetivo, se puede realizar el proceso de pos-procesamiento de los datos,
el cual consiste en realizar la desnormalizacion de los datos, para de esta manera obtener la
magnitud original de la base de datos; en nuestro caso este proceso se realizard en el siguiente

capitulo como se explicard mas adelante.

3.4 Division de los datos.

Al tener la base de datos conformada y pre-procesada, ésta se tuvo que dividir en tres
subconjuntos denominados: Entrenamiento, Validacion y Prueba, los cuales como sus nombres
nos indican, sirvieron para realizar el monitoreo de los procesos de entrenamiento, validacion y

prueba de la red neuronal.

3.4.1 Subconjunto de Entrenamiento.

Este subconjunto es el mayor de los tres y sirve durante el proceso de entrenamiento de la red
neuronal, ya que permitira calcular el gradiente e ir actualizando en cada iteracion el valor de los
pesos y las polarizaciones. A este subconjunto se le asignd el 70% de la base total, es decir 767

muestras.

3.4.2 Subconjunto de Validacion.

Este subconjunto es de gran importancia debido a que ayuda a monitorear el proceso de
entrenamiento, ya que durante la primera fase del entrenamiento, el error de validacién y el error
de entrenamiento presentan una disminucion en cada iteracion, pero cuando existe un sobreajuste
de los datos, esto quiere decir que la red empieza a memorizar puntos individuales en vez de
generales. El error en la validacion empieza a incrementarse, haciendo que se detenga el proceso
de entrenamiento y se salven los ultimos valores de los pesos y polarizacion que se obtuvieron
antes de que se empezara a incrementar el error de validacion. Para este subconjunto se asigna el

15% de la base de datos, es decir 165 muestras.
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3.4.3 Subconjunto de Prueba.
Este subconjunto es presentado una vez que se ha entrenado la red neuronal, y sirve para evaluar
la respuesta de la red ante valores que nunca observd durante el entrenamiento. A este

subconjunto se le asigno el 15% de la base de datos, es decir 165 muestras.

Para realizar la division de los datos, existen varios comandos disponibles en Matlab como son
por bloques, por intervalos, por indice y aleatoriamente, por lo que el ultimo método fue el
preferido, para esto se utilizé la funcion (dividerand), como se puede ver en el Apéndice B,

Seccion 1 linea 47.

3.5 Creacion de la red.

Para realizar la implementacién de una red neuronal, se realizé una plantilla por medio de un
script en Matlab, el cual permiti6 a través de funciones, la creacion de una red neuronal desde
cero. Esto quiere decir que se puede realizar cualquier tipo de arquitectura que se desee, sin
importar el nimero de capas, de neuronas o el tipo de interconexion entre capas. La arquitectura
de red neuronal que aqui se propone para la solucion del problema de aproximacion de funciones,
es una arquitectura multicapa, de tipo feedforward con la siguiente configuracion (2-7-9-2). Esta
arquitectura se puede observar en la Fig.(3.1) la cual estd conformada por un vector de entrada de
dos componentes (irradiancia y temperatura), un vector de salida de dos componentes (corriente
a corto circuito y voltaje a circuito abierto). Ademas, esta red cuenta con 2 capas ocultas, una
capa compuesta por 7 neuronas y otra con 9 neuronas. Por tltimo, se tienen 2 neuronas en la capa

de salida, obteniendo de esta manera un total de 18 neuronas, 95 pesos y 18 polarizaciones.
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Fig. (3.1) Arquitectura de la red neuronal multicapa.

Esta arquitectura fue con la que se obtuvieron los mejores resultados durante el proceso de
entrenamiento de la red neuronal, por lo cual en el Apéndice B, Seccion 1, se puede observar el
codigo que se implement6 para la creacion de dicha red. En la Fig. (3.2), se puede observar la red

neuronal que se implementd en Matlab.

34



Capitulo 3: Implementacion de una red neuronal en Matlab.

'l Custom Neural Network (view)

Fig. (3.2) Red neuronal implementada en Matlab.

3.6 Inicializacion de los pesos.
Después de que se configurd la red, se realizd la inicializaciéon de forma aleatoria de los

parametros ajustables (pesos y polarizaciones), esta inicializacion se realizé en un intervalo de +/-

0.5.

3.7 Entrenamiento de la red.

Se realizd un entrenamiento de tipo batch (por lote), en el cual todos los pesos y las
polarizaciones se actualizan después de que se le presentan todos los datos de entrada y salida
objetivo a la red neuronal. Ademas de que se configuraron ciertos parametros, como fueron: el
algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt, utilizando la funcion “trainlm”, el numero de
épocas o iteraciones que se desea entrenar la red, el valor minimo que se quiere alcanzar de la
funcion de desempeiio (MSE) y un parametro denominado validation checks, al cual se le asigno
un valor de 6, este parametro se va a utilizar para detener el proceso de entrenamiento, si el MSE
del subconjunto de datos denominado validacidén se incrementa por 6 iteraciones consecutivas.
Ademas del validation checks existen otros parametros que van a detener el entrenamiento, como
son: el nimero de épocas establecidas, el valor minimo del gradiente y el valor de la funcion de
desempefio (MSE). En la Fig. (3.3) se puede observar la interfaz que se obtuvo después de
entrenar a la red neuronal donde se puede observar que la red neuronal se entren6 con 52
iteraciones y el proceso de entrenamiento se detuvo al cumplirse la condicion validation checks,

ademas de observar los valores del gradiente y del desempefio que se obtuvieron.
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Fig. (3.3) Interfaz de entrenamiento.

3.8 Criterios de evaluacion.

Una vez que se detuvo el proceso de entrenamiento de la red neuronal, se verifico que el
entrenamiento que se realizé fuera el mas optimo. Esto quiere decir que el MSE que existe entre
la salida de la red y la salida objetivo fuera el minimo o lo que también significaria que se
alcanz6 un minimo global de la funcién de error o de desempefio. Cuando el entrenamiento no es

el mas optimo, existen varios métodos que se pueden realizar, como sigue.

e Volver a inicializar los pesos y las polarizaciones, para realizar el entrenamiento
nuevamente.
e Aumentar el nimero de neuronas o capas de la red.
e Incrementar el nimero de muestras de la base de datos.
En nuestro caso, se tuvo que repetir la inicializaciéon de los pesos y las polarizaciones,
aproximadamente 20 veces hasta que se obtuvo el minimo MSE, para determinar que el
entrenamiento realizado fuera el mejor; se utilizaron dos graficas (Error cuadratico medio y

Gréfica de regresion), las cuales estan disponibles en el toolbox de redes neuronales.

3.8.1 Error cuadratico medio MSE.

La funcion de desempeno para las redes neuronales de tipo feedforward, es el error cuadratico
medio (MSE), el cual es la diferencia cuadratica promedio entre la salida de la red neuronal y la
salida objetivo a la que se quiere llegar; esta funcion de desempefio se puede representar con la

ecuacion (3.2).
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N
1
MSE = NZ(Q")Z (3.2)
i=1
Substituyendo e; por (t; — a;) tenemos la siguiente expresion (3.3)
N
1
MSE = Nz(tl - ai)z (33)
i=1

Donde:

N = Numero total de las muestras.

t; = Salida objetivo de la enésima muestra.

a; = Salida enésima de la red neuronal.

Como se mencion6 anteriormente, durante el proceso de entrenamiento, a la red neuronal se le
presentaron dos subconjuntos de datos: (Entrenamiento, Validacion), para la obtencion de los
pesos y las polarizaciones y una vez que finaliz6 el proceso de entrenamiento, se le present6 a la
red neuronal el altimo subconjunto de datos (prueba), para observar el comportamiento ante
datos que nunca observd durante el proceso de entrenamiento. De estos tres subconjuntos de
datos se obtuvieron sus respectivos valores MSE, como se puede observar en la tabla (3.1). Como
se puede ver, estos tres valores son muy cercanos al valor MSE = 0, que se estableci6 al ajustar
los parametros de entrenamiento, por lo que esto es un claro indicativo de que la diferencia que

existe entre las salidas de la red neuronal con las salidas objetivo es minima.

MSE(tram) 1.2585E-4

MSEvaLipaTION) 1.4254E-4

MSE1EsT) 1.7971E-4
Tabla (3.1)

En la Fig. (3.4) se puede observar la evolucion del MSE de los tres subconjuntos de datos durante
el proceso de entrenamiento, donde se puede apreciar coémo el MSE presenta un incremento en
las primeras épocas de entrenamiento, pero a medida que el numero de épocas aumenta, el MSE
de los tres subconjuntos empieza a disminuir hasta llegar a los valores reportados en la tabla

anterior.
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En esta figura también se puede observar cémo el perfil que siguen los subconjuntos de
validacion y entrenamiento es muy parecido. Esto se debe a que estos dos subconjuntos estdn
presentes durante el proceso de entrenamiento, caso contrario al perfil del subconjunto de prueba,
que como podemos observar presenta un perfil diferente y un valor de MSE mayor a los dos

subconjuntos anteriores.

—— Test

—— Train
—— Validation
Best

Mean Squared Error (mse)

4
LN 1 | | 1 | | | | 1 |

o 5 10 15 20 25
52 Epochs

Fig. (3.4) Grafica del error cuadratico medio, MSE

3.8.2 Gréfica de regresion.

Una forma de saber si los datos que se obtuvieron a la salida de la red neuronal son cercanos o
iguales a los datos que se utilizaron como salida objetivo, es a partir del uso de dos herramientas
estadisticas denominadas: coeficiente de correlacién de Pearson y linea de regresion lineal, ya
que existen situaciones en las que se requiere estudiar la relacion entre dos o mas variables, como
es nuestro caso, (salida vs. salida objetivo). Para realizar el andlisis de los datos nos apoyamos en

el uso de los diagramas de dispersion.

3.8.3 Diagrama de dispersion.
La forma mas sencilla para determinar si existe o no correlacion entre dos variables es a partir de
un diagrama de dispersion [4], en el cual se utiliza un sistema de coordenadas rectangulares XY,

donde en el eje X (abscisas), se marca una escala adecuada para registrar los valores de una de las
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variables y sobre el eje Y (ordenadas), se marca otra escala adecuada para registrar los valores de
la otra variable, por lo que los valores de las variables forman pares ordenados (X, Y), dispersos

en dicho sistema de coordenadas rectangulares.

3.8.4 Coeficiente de correlacion de Pearson.

El coeficiente de correlacion de Pearson (R) indicard el grado de relacién que existe entre dos
variables, o qué tanto depende una variable de otra, ya que se desea encontrar un valor numérico
que exprese el grado de correspondencia o dependencia que existe entre las dos variables; este
coeficiente es representado con la ecuacion (3.4).
N N N
R = NZi:lxiYi - Zi:lXi Zi:l Y'L (3 4)
(VT X - (B X0? [NELL ¥ — (I 1P

Donde:

N = nimero total de muestras

El valor de R va a ser un nimero que va a satisfacer la desigualdad -1 <R < 1.

R = +1, ocurre cuando la relacion de las dos variables es perfectamente positiva, esto quiere decir
que cuando se varia la primera variable, la segunda varia en la misma proporcion y en la misma

direccion.

R = -1, ocurre cuando la relacion de las dos variables es perfectamente negativa, esto quiere decir
que cuando se varia la primera variable, la segunda varia en las misma proporcién pero en

direccidn contraria.

R = 0, ocurre cuando no existe relacion entre las dos variables, esto es cuando al variar la primera
variable las variaciones de la segunda no reflejan dependencia o conexion alguna con la primera

variable.

3.8.5 Regresién Lineal.
El modelo estadistico de regresion lineal se utiliza para hacer deducciones o predicciones
estadisticas, ya que este modelo nos va a permitir estimar el valor de una variable aleatoria

(variable dependiente), dado que el valor de una variable asociada (variable independiente) es
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conocido, por lo que se debe encontrar la recta de regresion, la cual también se le conoce como
recta de mejor ajuste, ya que ésta nos va a permitir hacer predicciones y observar que para cada

valor tabulado de (Y), existe un valor de prediccion (Y), que pertenece a la recta.

La recta de mejor ajuste se va a representar con la ecuacion (3.5):
Y=A+BX (3.5)
Donde:
A = ordenada en el origen de la recta.
B = pendiente de la recta.

De la ecuacion (3.5), se tienen que encontrar los valores de las constantes A y B; esto se realiza
con las siguientes expresiones.

_ /N EEL XY - XY

B = —
(1/N) X N% — X2
A=Y —-BX
Donde:
X = media de X.
Y =mediade.

Si la diferencia (Y - ¥) entre cada uno de los puntos tabulados y la recta es minima, se tendra un
mejor modelo de prediccion. Por lo que el calculo de la recta de regresion se reduce a calcular los
valores de A y B para los cuales el valor del error D es minimo, lo que se representa con la

ecuacion (3.6).

N N
D= (i—=7)" =) [V, - (4+BX)P (3.6)
2, 2,

En la Fig. (3.5) se pueden observar los diagramas de dispersion que se obtuvieron para los tres
subconjuntos de datos, donde las dos variables a representar en el sistema rectangular son: la

salida de la red neuronal (eje Y) y la salida objetivo propuesta (eje X).

Se puede ver que en las tres graficas se tiene una correlacion positiva, lo cual significa que al

variar una variable, la otra varia en la misma proporcion y en la misma direccion. Los valores de

40



Capitulo 3: Implementacién de una red neuronal en Matlab.

correlacion de Pearson que se obtuvieron se muestran en la tabla (3.2), donde se puede observar

que el valor de R es muy cercano a la unidad en los tres casos, lo cual nos indica que existe una

muy buena relacion entre la salida y la salida objetivo o, en pocas palabras, que la salidas de la

red neuronal se aproximan en gran medida a las salidas objetivo.

R(trAIN) 0.99938

RvaLibaTioN) | 0.99953

R(tEsT) 0.99879

Tabla 3.2

Ademas, se obtuvieron las ecuaciones de la recta de regresion o recta de mejor ajuste para los tres

subconjuntos de datos, como se puede observar en la tabla (3.3). Esto permitird hacer

predicciones estadisticas, para comparar nuestras observaciones empiricas con dicho modelo.

Qutput ~= 1*Target + -3.8e-05

05

-05

Entrenamiento

Y = 1% Target — 0.000038

~

Validacion Y =1xTarget + 0.00097
Prueba Y =1x*Target —0.00037
Tabla 3.3

Train: R=0.99938 Validation: R=0.99953
o Data o Data
Fit = BiE
veT g s vaT
=
.
£
Wy o
: &
g -05 &
& o
IS
-05 o 0.5 05 o 05
Target Target
Testing: R=0.99879
I~ : e} Data
] Fit
g V=T
% 05
g
? o
£
<
0.5,
-0.5 o 0.5 1
Target
Fig. (3.5) Diagramas de dispersion.
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3.9 Pesos y Polarizacion obtenidos.

Los valores de los pesos y polarizacidn, van a ser de gran importancia ya que como se vera mas

adelante estos valores van a ser utilizados para realizar la implementacion a nivel de hardware de

la red neuronal propuesta, en un dispositivo digital FPGA, lo que va a permitir emular el

comportamiento de un panel solar en tiempo real. Como se menciond anteriormente, se

obtuvieron tres matrices: [Wo,,, W, y W50l y tres vectores columna: [b3,,, b2, y bl ], lo

que arrojo un total de 95 pesos y 18 polarizaciones. Una vez que ya se valido el entrenamiento de

la red neuronal, los valores de los pesos y de las polarizaciones que se obtuvieron fueron los

siguientes:

Pesos de la primera capa oculta.

1 3.2644 —0.14537
1.3366 2.6981
—-0.1921 -1.0772
W' =| 15404 —0.5965
—2.7475 0.8118
1.7215  1.8069
L 0.9812 2.9127 A
Pesos de la segunda capa oculta.
—0.3398 —0.2424 2.2110 0.1038 0.5535 0.7314
1.1976 0.2422 —-0.1539 0.6816 —1.3273 0.7897
0.4269 04741 11026 —0.0265 —0.0091 0.0899
—-1.2648 0.2356 0.3235 0.7467 —0.7917 0.2571
W? =[-0.2772 —0.0938 —0.1995 0.2790 —1.8310 0.3222
—-0.0593 1.8922 -1.7591 -0.6109 0.4892 —-0.5084
1.2958 0.4722 —-0.0612 -1.3325 0.4674 —0.1837
0.7117  0.1056 —0.3832 0.4173 0.0700 —0.8756
L 09564 —-0.3105 1.1809 —-0.0713 -0.6539 -0.8927

Pesos de la capa de salida.

_[0.1135
0.8679

2.6843

3
w —0.3211

—0.0339
1.0304

—0.0358 1.6786
0.0134

0.2659

—0.1897
—1.0425

—0.9104 0.9398
0.1540 1.5162

—0.31637
—0.6937
—0.8289

—0.3379
—0.0084
—0.4493

0.9307
1.5726

0.7837

—0.7300
0.7624
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Polarizaciones obtenidas de la primera, segunda capa oculta y de la capa de salida.

- 2.1250 1
—3.94291 —1.3212
—2.8206 0.8750
—0.5546 0.5789
bt =|—0.6415 b2 =| 0.0269 b3 = 165288657]
—1.9399 —1.2140 IR
2.2629 0.6450
| 3.8237 —2.6055
L 1.7667 |

Conclusiones.

En este capitulo se reviso el proceso que se llevo a cabo para la implementacién de una red
neuronal multicapa de tipo feed-forward, en el ambiente de desarrollo de Matlab. Se realizo la
creacion de una red neuronal con una arquitectura (2-7-9-2), la cual se entrend utilizando el
algoritmo de aprendizaje de Levenberg-Marquardt, para asi de esta manera obtener los valores de
los pesos y de las polarizaciones Optimas que serviran para la implementacion de esta red

neuronal en un dispositivo digital FPGA.

Se verifico a partir de la grafica del error cuadratico medio (MSE), que durante el proceso de
entrenamiento este error presentd una disminucion, hasta que la diferencia entre la salida objetivo

y la salida fuese minima, cercana a cero.

También se observo a partir de la grafica de regresion, que existido un buen grado de relacion
entre la salida de la red con la salida objetivo, ya que el coeficiente de Pearson (R) se aproximo a
la unidad, en los tres subconjuntos de datos, lo cual indico6 que el entrenamiento de la red
neuronal fue el més optimo. El toolbox de redes neuronales de Matlab fue de gran ayuda en la

creacion y entrenamiento de nuestra red neuronal.
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Capitulo 4: Implementacion de una red neuronal en lenguaje VHDL.

4.1. Introduccion.

En el capitulo anterior se realiz6 el entrenamiento de una red neuronal artificial, asi como la
obtencion de los valores de los pesos sinapticos y polarizaciones para cada neurona. Por lo que en
este capitulo se presentaran los procedimientos que se siguieron para la implementacion de dicha
red neuronal, en un dispositivo digital FPGA (Field Programmable Gate Array), utilizando el

lenguaje de descripcion de hardware VHDL.

En este capitulo se describira la creacion de cada moédulo funcional que conforma a una neurona
digital, para de esta manera, realizar la union de varias neuronas digitales, para conformar, la red
neuronal descrita en el capitulo anterior. Ademads, se realizard la descripcion de un modulo
controlador, el cual permitira la generacion de sefiales de control, las cuales seran de importancia
para la sincronizacion y el control del flujo de datos, entre las neuronas de cada capa, asi como
también se explicard la creacion de otros mdodulos que permitirdn almacenar los datos de entrada
y salidas en bloques de memoria de tipo RAM. También se mostrard un diagrama a bloques
donde se podran apreciar modulos que seran utilizados para realizar la transmision de nuestros

datos de salida hacia el exterior del FPGA, para su analisis posterior.

Para la descripcion de los modulos que conforman a una neurona digital y de la misma red
neuronal, se utiliz6 la herramienta de desarrollo ISE Design Suite de Xilinx, en su version 14.2,
ademas de que todas las simulaciones que se presentan en este capitulo fueron realizadas con el
programa ModelSim de ModelTech en su version 10.0c. El dispositivo digital utilizado en este
trabajo fue el FPGA Spartan-6 LX45 de Xilinx, modelo CSG324C, el cual a su vez se encuentra

implementado en una tarjeta de desarrollo modelo Atlys.
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4.2 Procesamiento de datos (analogico / digital).

Como se recordard, en el Capitulo 3 se realizd la normalizacion de la base de datos
meteoroldgica: (Irradiancia y Temperatura), dentro de un rango de +/- 1, para poder realizar el
proceso de entrenamiento de la red neuronal artificial en Matlab, ademas de la division de la base

de datos en 3 subconjuntos denominados: Entrenamiento, Validacion y Prueba.

En este capitulo se establecera el subconjunto denominado “Prueba”, el cual como se recordara,
estd conformado por 165 valores de Irradiancia y 165 valores de Temperatura, seleccionados
aleatoriamente. Debido a que se busca realizar la implementacion de la red neuronal en un
dispositivo digital, los valores de entrada, asi como los valores de los pesos sinapticos y
polarizaciones obtenidos en el entrenamiento, deben ser convertidos de un formato analogico a

un formato digital.

Este proceso consiste en representar un dato analdgico con una palabra digital de un tamafo de
18 bits, donde con 9 bits (bit 18 al bit 10), se representara la parte entera del valor analogico y
con los 9 bits restantes (bit 9 al bit 1) se representara la parte fraccionaria. Por ejemplo, para

representar el valor analogico 3.25, su representacion formato digital sera la siguiente:

000000011.0100000002

\ J \ )
Y Y
Parte Parte
Entera Fraccionaria

Para evitar el uso del punto flotante en la descripcion realizada en VHDL, se trabajaron todas las
palabras con un tamafio de 18 bits, como niimeros enteros, eliminando de esta manera el punto

decimal en cada valor, como se muestra a continuacion:
0000000110100000002 = 166410

Debido a que se tienen algunos valores negativos de pesos y polarizaciones, como se puede
observar en el Capitulo 3, para la conversion analdgica digital de estos valores, se realizo el
complemento a dos, ya que al tener el bit mas significativo con un valor de ‘1°, el sintetizador del
simulador de ModelSim, interpreta este valor como negativo. Esto se puede ver utilizando el

valor anterior pero ahora negativo -3.25.
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El valor obtenido sin complemento a dos es el siguiente:
0000000110100000002
Al aplicar el complemento a dos se obtiene:
1111111001100000002 = 26048010

Esta es la manera con la que se manejaran todos los datos digitales. Asi siempre se debe tener en
cuenta que los resultados binarios que resulten en las simulaciones, estaran representados de la

manera que acaba de ser descrita.

4.3 Red neuronal digital Simple.

Como ya se menciond anteriormente, el objetivo principal de este capitulo es el de implementar
dentro de un dispositivo FPGA, la arquitectura de la red neuronal artificial que se describi6 en el
Capitulo 3, Fig. (3.1), por lo que se realiz6 el siguiente diagrama esquematico basico, Fig. (4.1).
Como se puede apreciar en el diagrama, se tienen dos variables: una denominada (H), la cual es
usada para hacer referencia a los valores de la Irradiancia y una variable (T) para los valores de la
Temperatura: También se puede observar que se emplea una variable (I) para representar a los
valores de la corriente a corto circuito y otra variable denominada (V) para los valores del voltaje
a circuito abierto. Asimismo, se puede observar que el tamafio de los ductos de informaciéon con

los que se trabajo en este diagrama son todos de 18 bits como se explicd anteriormente.

En este diagrama también se aprecian bloques que van a representar el nimero de neuronas
digitales que se van a tener en cada capa oculta: 7 para la primera capa y 9 para la segunda capa
oculta, asi como 2 neuronas en la capa de salida. Estos bloques se explicaran con mas detalle mas
adelante. Finalmente se implementan 3 multiplexores, los cuales cumpliran con la funcién de

permitir el paso de la informacion a través de las capas, como se vera mas adelante.
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Neurona 2
c2 0
X2 sal2
Neurona 1 1.0 Neurona 2 21
X1 salt X2 sal2—
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X1 sal1 26
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Fig. (4.1) Diagrama esquematico basico de la red neuronal digital.

4.4 Disefio de una neurona digital.

Como se ve en el diagrama anterior y como se presentd en capitulos anteriores, el componente
fundamental de cualquier red neuronal artificial, es la unidad de procesamiento o neurona, ya que
¢ésta es la que se encarga de procesar la informacion de entrada, para asi obtener un valor de
salida. Como se recordard, dentro de una neurona se realizan varios procesos: el producto de las
entradas con los pesos sindpticos, la suma y acumulacién de las entradas ponderadas con una

polarizacion y la generacion de la salida de la neurona a través de una funcion de activacion.

Todos estos procesos seran descritos usando el lenguaje de descripcion de hardware VHDL,
como se podra observar en las secciones siguientes. En la Fig. (4.2a) se muestra a la entidad de
nivel superior Neurona_1 de la capa 1 que se utiliz6 en la Fig. (4.1) y en la Fig. (4.2b) podemos

observar con mayor detalle como esta entidad de nivel superior se encuentra conformada por
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varias entidades de nivel inferior, las cuales nos van a permitir realizar todos los procesos que se

efectiian dentro de una neurona artificial.

18 Neurona 1 18
X1 sal1
(a)

18
ﬂ:—>adr1 d MAC TANSIG
| X > X
X1 Y 18
. B v

T L g

TN . T
| Bias Ayl —»{Enable

L0ADI —
CE | —{CE
CLK J —»O

Enable|

Fig. (4.2) (a) Diagrama a blogues simple de una neurona digital. (b) Diagrama a bloques

completo de una neurona digital.

4.4.1 Unidad de Almacenamiento ROM 1.

Como se puede observar en la Fig. (4.2b), la entidad Neurona 1 va a tener un bloque denominado
ROM_1, el cual va a servir para almacenar y transmitir los valores de los pesos obtenidos en el
Capitulo 3, para cada neurona digital de las distintas capas. También vale la pena mencionar que
la arquitectura utilizada para este bloque no es la de una memoria de solo lectura (ROM),

unicamente se utilizé esta denominacion para hacer referencia a la entidad.

En la Fig. (4.3a) se muestra a la entidad que fue descrita en lenguaje VHDL para la unidad de
almacenamiento ROM 1. Como se puede apreciar en esta misma figura, esta entidad inicamente
se compone por un puerto de entrada denominado adrl y un puerto de salida denominado d.
Ademas, en la Fig. (4.3b), se puede observar el tamafo de la entidad ROM_1, en este caso se
tienen dos constantes de tipo entero denominadas X1 y X2, las cuales van a servir para almacenar
los valores de los pesos W11 y W12 de la neurona 1. Esta misma entidad se utilizd en las 7
neuronas que conforman a la capa 1 de la red neuronal digital debido a que el tamafio de la

unidad de almacenamiento se encuentra en funcion del nimero de entradas que se tengan, por tal

48



Capitulo 4: Implementacion de una red neuronal en lenguaje VHDL.

motivo las unidades de almacenamiento ROM_2 y ROM_3 utilizadas en las entidades

Neurona_2 y Neurona_3 no van a tener el mismo tamafio como se vera mas adelante.

ROM_1

X1
adr1 d
—»ladr1  d = —>

X2

(a) (b)

Fig. (4.3) (a) Unidad de almacenamiento ROM _1 de la neurona de la capa 1. (b) Tamafio

de la unidad de almacenamiento ROM_1.

A continuacion, en el listado 4.1 se muestra parte del codigo utilizado para la descripcion del
comportamiento de la entidad ROM 1, donde como se puede apreciar, el funcionamiento de esta
entidad se asemeja al de un Flip-Flop tipo D, ya que a partir del valor binario (1 6 0) que se tenga
en la sefial de control adrl, se va a transferir ya sea el valor del peso sinaptico almacenado en la
constante X1 o el almacenado en X2, al puerto de salida d. El coédigo completo para esta entidad

se puede ver en el Apéndice D, Seccion 1, Listado (1).

26 architecture Behavioral of ROM_1 is

27 begin

28 process (adrl)

29 begin

30 case adrl is

31 when "0" => d <= CONV_std_ logic_vector(x1l,Size);

32 when others => d <= CONV_std_logic_vector(x2,Size);
33 end case;

34 end process;

35 end Behavioral;

Listado 4.1. Descripcion de la entidad ROM_1.

4.4.2 Disefo de la unidad MAC (Multiply — Accumulate).
La siguiente entidad que se desarrollo fue la que lleva por nombre MAC, Fig. (4.4). Esta entidad
fue empleada para realizar las siguientes operaciones, las cuales son fundamentales en las

neuronas artificiales.

e Ponderacion de los valores de entrada realizando su multiplicacién con los pesos

sinapticos.
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e Acumulacion de las entradas ponderadas.

e Suma del valor de la polarizacion al valor obtenido de la acumulacion.

La entidad que se desarrolld6 en VHDL se puede observar en la Fig. (4.4a); esta entidad se
encuentra conformada por 6 puertos de entrada, de los cuales 3 puertos seran utilizados para el
ingreso de datos (X, Y, B) y los 3 puertos restantes se utilizaran para el ingreso de sefales de

control (LOAD, CE, CLK) ademas se tendra ademas un puerto de salida (A).

MAC
- X
-]y Dato de
o salida
-»(B @
—»LOAD 2 > A
[v4
—»{CE
—+0o>CLK Dato de t B
entrada
(a) Bias

(b)
Fig. (4.4) (a) Entidad MAC. (b)Estructura interna de la Entidad MAC.

En el siguiente listado (4.2) se explican algunas partes del codigo de la entidad MAC, el cual

puede ser consultado en el Apéndice D, Seccion 1, Listado (2).

21 XY <= X*Y;
22 A <= ACC;

24 process(CLK,LOAD,ACC,XY,BIAS,CE)

25 begin

26 if falling _edge (CLK) and (CE="1") then
27 if (LOAD = "1") then

28 ACC <= BIAS;

29 else

30 ACC <= ACC + XY;

31 end if;

32 end if;

33 end process;

34 end Behavioral;

Listado (4.2) Descripcion del comportamiento de la entidad MAC.

En la linea 21, se puede apreciar la multiplicacion entre un valor de entrada X con un peso
sindptico Y, algo que es de suma importancia aclarar, ya que para realizar este tipo de

operaciones se utilizd6 la multiplicacion directa del lenguaje VHDL, debido a que este
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multiplicador acepta dos operandos con un mismo tamafno de palabra de 18 bits; por tal motivo

no fue necesario realizar el disefio de un nuevo multiplicador.

Una senal de control que es de suma importancia es la denominada LOAD, ya que como se
puede ver en la linea 27, cada vez que tenga un valor igual a ‘1°, permite cargar el valor de la
polarizaciéon en una variable denominada ACC que cumplird la funcidon de ir acumulando los
resultados obtenidos, linea 28; en el caso contrario de que la sefial LOAD presente un valor
binario de ‘0’, lo que se realizara, como se puede ver en la linea 30, sera la suma del producto
realizado con la polarizacion. Ademas cabe mencionar que se estd utilizando una sefal de de

reloj, la cual se oper6 a una frecuencia de 10 MHz.

4.4.3 Funcioén de Transferencia TANGSIG.

Otro bloque que se desarrolld para la creacion de la neurona digital Neurona 1, fue el
denominado TANSIG, el cual representa a la funcion de activaciéon que se va a usar. En este
caso, como se ha explicado anteriormente, se utilizard la funcion tangente sigmoidal o tangente

hiperbdlica; en la Fig. (4.5b) se puede observar su representacion grafica.

La entidad que se creo para este bloque, se muestra en la Fig. (4.5a), en la cual se puede observar
que se van a tener dos puertos de entrada: uno para el ingreso del valor de salida obtenido de la
entidad MAC puerto (X) y otro, puerto de entrada (Enable), para permitir el paso del resultado
obtenido al evaluar la funcion tangente sigmoidal, hacia el puerto de salida denominado (YY), para

asi de esta manera obtener la salida de la neurona digital.

TANSIG
- X X
Y = > -/_ —Y>
— »lEnable Enable
(a) (b)

Fig. (4.5) (a) Entidad de la funcion de activacion TANSIG. (b) Representacion grafica de

la funcidn Tangente Sigmoidal.

Debido a que este bloque es de suma importancia, ya que permitira desarrollar de forma digital la

respuesta de la funcién tangente hiperbdlica, se explicard a continuacion gran parte del
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comportamiento de dicha entidad, El codigo completo se puede consultar en el Apéndice D,

Seccion 1, Listado (3).

Antes de empezar a describir el codigo descrito en VHDL, se debe mencionar que para el
desarrollo de la funcion tangente sigmoidal se utilizé el método de interpolacion lineal, esto es, a
partir de una serie de lineas rectas de la forma y = ax + b, se va aproximando a la funcién

sigmoidal utilizando la pendiente (a) y la ordenada en el origen (b) de cada linea recta.

Para la implementacion en lenguaje VHDL se utilizaron 16 segmentos de recta como se podra ver

mas adelante.

4.4.3.1 Declaracion de constantes: pendiente, ordenada en el origen, abscisas.
En la lineas (14 — 16) se muestran algunos de los valores de las pendientes (a0 — a5) que se
obtuvieron de los 16 segmentos de rectas. Como se puede observar, estdn representados en un
formato de tipo entero, el cual es resultado de la conversion de un nimero real a un valor digital
de 18 bits. De la misma manera, se puede observar la representacion en formato entero de
algunos de los valores obtenidos para las ordenadas en el origen (b0 — b5), lineas (23 - 25). Para
consultar la representacion numérica de las constantes descritas anteriormente, consultar el
Apéndice D, Seccion 6, Listado (1). Ademas de tener el valor de la pendiente y la ordenada en el
origen, se realizo la segmentacion del eje de las abscisas, de la parte positiva de la funcion de
activacion en 17 partes (X0 — x5), dentro de un rango de 0 a 3.5, lineas (32 — 40). Estos valores
seran de utilidad para realizar la seleccion del segmento de recta a evaluar, como se podra ver
mas adelante.

14 constant aO:integer:=508; constant al:integer:=473;

15 constant a2:integer:=414; constant a3:integer:=342;
16 constant a4:integer:=270; constant a5:integer:=205;

23 constant bO:integer:=0; constant bl:integer:=7;
24 constant b2:integer:=29; constant b3:integer:=70;
25 constant b4:integer:=124; constant b5:integer:=185;

32 constant xO:integer:=0; constant x1:integer:=96;

33 constant x2:integer:=192; constant x3:integer:=288;
34 constant x4:integer:=384; constant x5:integer:=480;
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4.4.3.2 Seleccion de la recta a evaluar.

A continuacion se explicard el modo de operacion de la entidad. Primeramente se tuvo que
obtener el valor absoluto del valor de entrada (linea 51). Esto se debe principalmente a que se
segmentd unicamente la parte positiva de la funcion de activacidon, como se acaba de explicar.
Una vez que el valor de entrada (abs_X) es positivo va a entrar a un proceso en el cual a partir de
una serie de enunciados de tipo if — then — elsif — then — else y utilizando los puntos obtenidos de
la segmentacion del eje de las abscisas, se seleccionara el intervalo en el que se encuentra el valor
de entrada, para de esta manera, obtener el valor de la pendiente y de la ordenada en el origen de

la recta que se va a evaluar, lineas (56 — 106).

51 abs x<=abs(X);

53 process(abs_x)

54 begin

56 if (abs_x>= X0)and(abs_x< X1) then

57 a<=conv_std_logic_vector(a0,18);
58 b<=conv_std_logic_vector(b0,18);
59 elsif (abs_x< X2) then

60 a<=conv_std_logic_vector(al,18);
61 b<=conv_std_logic_ vector(bl,18);
62 elsift (abs_x< X3) then

63 a<=conv_std_logic_vector(a2,18);

64 b<=conv_std_logic_vector(b2,18);

i08 end process;

4.4.3.3 Evaluacion de la recta.

Una vez que ya se obtuvieron los pardmetros de la recta, se utilizo la ecuacion de la recta, (linea
110), para de esta manera obtener el valor de la recta, el cual serd el resultado de la funcion
tangente sigmoidal. Este valor se le asigné a la variable abs_y, la cual va a tener un tamafio de 36
bits debido a la multiplicacidon que se realiza entre la pendiente y el valor de entrada, ambas con
un tamafio de 18 bits.

Como se puede ver en las lineas 112 — 119, este valor entra a un proceso donde, a partir de un
enunciado de tipo if — then — else, se pregunta si el valor del bit mas significativo (MSB) de

nuestro valor de entrada X(17) es ‘1°, lo cual significaria que el resultado obtenido en la variable
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abs_y (26 downto 9), debe de ser negativo. Este resultado, como se observa en la linea 115, se le
asigna a la variable Y_S, la cual tendrd un tamafio de 18 bits, en caso contrario si el bit mas
significativo es ‘0, el resultado sera positivo, (linea 117).

Finalmente, cuando la sefal de control Enable presente un valor de ‘1°, el resultado se le
asignara a la variable latch, la cual a su vez se le asignara al puerto de salida Y; en caso
contrario, el resultado se mantendra almacenado en la variable latch. Esto se realiza
principalmente para asegurar que a la salida de la entidad se tendrd un valor estable.

110 abs_y<=(a*abs_x)+(bh&0""000");
112  process(X,abs_y)

113  begin

114 if X(17)="1" then

115 Y_S <= 0"000000"-abs_y(26 downto 9);
116 else

117 Y_S <= abs_y(26 downto 9);

118 end if;

119 end process;

121 latch <= Y_S when(Enable = "1") else latch;
122 Y <= latch;
124 end Arq;

4.4.3.4 Respuesta de la funcion de transferencia TANSIG.

En la figura siguiente se muestra la respuesta obtenida de la funcion de transferencia tangente
sigmoidal, ante una sefial de entrada de tipo rampa, la cual presenta un rango de valores de -3 a
+3; se puede observar como la sefal de salida se asemeja a la funcidon de activacion descrita en el

Capitulo 1, ademas de tener la caracteristica de saturar la salida en un valor de +/-1.

= MNew Divider

+ 4 [seg_function_th/x 1111111010
of 2 |
— 1
D N
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& [seg_function_thjentrada | -2.69531
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Fig. (4.6) Resultado de la simulacion de la funcién de transferencia TANSIG
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4.5 Disefio de una neurona digital.

Una vez que se han desarrollado y analizado todos los mddulos que van a conformar a la neurona
digital, es necesario integrarlos en una sola estructura denominada Neurona 1. En el siguiente
listado podemos apreciar, como se realizd el llamado de los componentes ROM 1, MAC y
TANSIG para integrarlos en la estructura de nivel superior Neurona 1. Para consultar el cddigo

completo, ver el Apéndice D, Seccion 2, Listado (1).

28 -- Llamado de los componentes

29 Ul:ROM_1
30 generic map(x1=>W1, x2=>W2, size=>18)
31 port map (d=>W, adrl=>adrl);

33 U2:MAC port map (X=>X1, Y=>W, B=>B, LOAD=>LOAD, CLK=>CLK, CE=>CE, A(26
34 downto9)=>A,A(35downto27)=>E(8 downto 0),A(8 downto 0)=>E(17downto 9));

36 U3:TANSIG port map (X=>A, Enable=>Enable, Y=>sall);
37 end Behavioral;

Listado (4.3) Llamado de componentes para conformar a la neurona 1.

4.6 Disefio de una Red Neuronal Digital Simple.

Una vez que se creo y analizo la respuesta de una neurona digital, en este caso a la Neurona_1, el
siguiente paso que se realizd para la creacion de la red neuronal digital simple descrita en la Fig.
(4.1), fue la elaboracion de las entidades Neurona_2 y Neurona_3, ademds de las entidades de

los multiplexores: Mux_2:1, Mux_8:1y Mux_10:1, como lo explicaremos a continuacion.

4.6.1 Disefio de la entidad Neurona_2.

Esta entidad, se va a encontrar conformada por los mismos bloques que conformaron a la
Neurona 1, pero el tnico bloque que sera diferente, serd el de la unidad de almacenamiento
ROM 2, ya que como se explicd anteriormente, el tamafo de este bloque estd en funcion del
numero de entradas que se tengan, en este caso, al ser una neurona de la capa 2, se tendran 7
entradas. Por lo tanto, esta unidad de almacenamiento almacenara en su totalidad 7 pesos. En el
Apéndice D, Seccion 3, Listado (1), se muestra a la entidad de la unidad de almacenamiento
ROM 2 y en el Listado (3), se muestra también el llamado de todos estos componentes para la
formacién de la Neurona 2. Una vez que se conformo la entidad de la Neurona 2, se hizo llamar

9 veces, para conformar a la capa 2.
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4.6.2 Disefio de la entidad Neurona_3.

La descripcion de esta entidad, igual que las anteriores, se muestra en el Listado (4) y en el
Listado (2) se muestra a la entidad ROM_3, la cual va a estar conformada por un tamafio de 9. De
la misma manera que en las neuronas anteriores, una vez que se conformo la entidad de la
Neurona_3, se hizo su llamado 2 veces, para asi de esta manera, conformar a la capa de salida de

la red neuronal digital.

4.6.3 Multiplexor 2:1.

Este multiplexor, como se puede observar en la Fig. (4.1), va a servir para seleccionar la variable
de entrada que va a ser procesada por las 7 neuronas de la capa 1. Esta seleccion se va a realizar
por medio de una estructura with — select — when y una sefal de control SEL1. Si esta sefal
presenta un valor de “0’, a la salida del multiplexor se tendra un valor de Irradiancia (H), en caso
contrario con un ‘1’, se tendra un valor de Temperatura (T). Ver el Apéndice D, Seccion 3,

Listado (5) para la descripcion en lenguaje VHDL.

4.6.4 Multiplexor 8:1.

Este multiplexor servira para conectar la salida de cada neurona de la capa 1, con las 9 neuronas
de la capa 2. Para esto se tendra una sefal de control denominada SEL2, la cual permitira realizar
dicha conexion, este multiplexor igual que el anterior utilizara para su descripcion una estructura
with — select — when. Ver el Apéndice D, Seccion 3, Listado (6) para la descripcion en lenguaje
VHDL.

4.6.5 Multiplexor 10:1.

Finalmente, se hara uso de un multiplexor de 10 entradas y una salida para realizar la conexion
entre las salidas de las 9 neuronas de la capa 2 con las 2 neuronas de la capa de salida. Por medio
de una sefal de control denominada SEL3 y utilizando la misma estructura with — select — when
que en los multiplexores anteriores. Ver el Apéndice D, Seccion 3, Listado (7) para la descripcion

en lenguaje VHDL.

4.6.6 Diagrama de tiempo de las sefiales de control.
En la Fig. (4.7) se muestra el diagrama de tiempos que se utilizo para el funcionamiento de la red

neuronal digital simple. Como se puede ver, el diagrama va a estar dividido en 3 secciones: la
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primera secciodn servira para controlar a las 7 neuronas que conforman a la capa 1. En esta misma
seccion se emplea la sefial SEL1, la cual como se vio anteriormente, serd la llave de seleccion
para el multiplexor 2:1, pero ademads esta misma sefial se conectara a la sefial de control adrl de
la unidad de almacenamiento ROM 1, para transmitir a la salida los valores de los pesos que se
encuentran almacenados en dicha unidad. Otra sefal de gran importancia es la denominada CEI,
debido a que con esta sefial se puede activar o desactivar el proceso de multiplicacion y
acumulacion que se realiza dentro de la unidad MAC en todas las neuronas, ya que como se
muestra en el tiempo t0, al presentarse un flanco de bajada en la sefial de reloj CLK y CEl, se
encuentra con un valor de ‘1’ y ademas la sefial LOAD tiene un valor de ‘1°. Esto permitira
cargar el valor de la polarizacion en el acumulador (ACC) de la unidad MAC de las 7 neuronas.
Pero si ahora se presenta un flanco de bajada en la sefial de reloj, CE = 1 y SEL1 = 0 como se
puede apreciar en el tiempo t2, se realizara en las 7 neuronas la multiplicacion entre el valor de la
Irradiancia (H) obtenido del multiplexor 2:1 con el primer valor de peso sinaptico X1, que se
almacend en la unidad ROM 1 y este resultado se sumara al acumulador (ACC). De la misma
manera, esto ocurrird en el tiempo t3, pero ahora la sefial SEL1 tendrd un valor de ‘1°,
permitiendo de esta manera realizar la multiplicacion entre el valor de la Temperatura y el valor
de peso sinaptico X2 y se realizard nuevamente la suma de este resultado con el valor del
acumulador; finalmente, en el tiempo t4, CE1 cambia a un valor de ‘0’ desactivando de esta
manera el proceso de multiplicacion y acumulacion de la unidad MAC, lo cual significa que ya
no hay mas pesos almacenados en la unidad ROM 1 que se puedan multiplicar con las entradas.
Este resultado final sera procesado por la funcion de activacion y cada vez que la senal Enable
presente un valor de ‘1°, se transmitira el valor resultante de la funcidén de activacion hacia la
salida de cada neurona. Este mismo principio bésico de operacion se utilizé para controlar a las 9

neuronas que conforman a la capa 2 y a las 2 neuronas de la capa de salida.
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Fig. (4.7) Diagrama de tiempo de las sefiales de control para la red neuronal simple.

Una vez que se crearon todos los médulos descritos anteriormente se realizo la integracion todos
estos modulos en una entidad de mayor nivel jerarquico denominado Red_Neuronal; para

consultar el llamado de todos los componentes consultar el Apéndice D, Seccion 3, Listado (8).

4.6.7 Respuesta de una Red Neuronal Digital Simple.
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&) 4 fred_neuronal_toyT FE0 |0
L JCC TR T S S Y O e e e Y e Y e Y Y e Y o O
@ fred_neuronal_thLCAD |0 L 1 1 1
@ fred_neuronal_to/Enable |1 ] 1
& fred_neuronal_to/SELL |0 ]
& fred_neuronal_th/cEL |0 L 1
4 fred_neuronal_th/5EL2 |0 0 1 7 B F % i
@ Jred_neuronal_th/CE2 |0 |
4 fred_neuronal_th/SEL3 |0 0 T B & F % 7 B 0
@ fred_neuronal_th/CE3 |0 L
4 fred_neuronal_th/1 FE31 (0000 FFE31
4 fred_neuronal_to)v 0010E |0000 01DE
] I T T 0 T T T T T a0
Now 200ps |hg 500000 ps 1000000 ps 1500000 ps 2000000 ps 2500000 ps
Cursor 1 | Ops @ 2656280 ps

Cursor 2 P 12656280 és

Fig. (4.8) Respuesta de la red neuronal digital simple.

Como se puede observar, la forma en la cual se trabajaron las sefiales de control hacen que el
tiempo de respuesta de la red neuronal sea mas lento, debido a que las neuronas de las siguientes
capas no pueden comenzar a procesar informacion, hasta que las neuronas de la capa anterior
hayan concluido. Este tiempo de respuesta se puede observar en la Fig. (4.8), donde se muestra la
simulacion temporizada que se le realizo a la red neuronal digital simple, ante un valor de

entrada, obteniendo un tiempo de respuesta de la red de aproximadamente 2.6 milisegundos.
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A continuacion se muestra la simulacion temporizada que se le realizo a la red neuronal digital
simple, ante un valor de entrada, obteniendo un tiempo de respuesta de la red de 2656

nanosegundos, con las sefiales descritas anteriormente.

4.7 Red Neuronal Digital con técnica Pipeline.

Una vez que se analizo la respuesta de la red neuronal digital simple, se busco optimizar el
funcionamiento de la misma, a partir de la integraciéon de 3 mddulos denominados Controlador,
Bloque de Entrada y Bloque de Salida. Se comenzard explicando el modulo Controlador y su

funcionalidad al aplicar la técnica pipeline a la red neuronal. Fig. (4.9).

Neurona 1 18
1
ot of _
a 9| ¢
é H al gl © o é
E [ : L 3
z - - - 3
w & |18 & e 18 w tx
a v | |18 | o | tx
2 = = s <]
[} T o
9 ~ )
o 18 ]
Neurona 3 18
2
-
-l
@
Neurona 1 18 2 21 of w <
3}
7 Neurona 2 18 9 E ki )
9 —l r
al 2
g 8 5 8 0% ~
]
] o o 2l 3] of w ¥ 9
» o| & Tl ©O - w 4
1 sl g @ 3 AL
3 o
[ ]
I \
CLK — clk_out sal(8) sal(7) sal(6) sal(5) sal(4) sal(3-0) sal(2-0) sal(0)
RST CONTROLADOR

Fig. (4.9) Diagrama de la Red neuronal Digital con técnica Pipeline.

4.7.1 Técnica Pipeline.

La técnica Pipeline es un término perteneciente a la Ingenieria de Software, la cual consiste en
hacer que una instruccion empiece a ejecutarse antes de que hayan terminado las anteriores,
permitiendo de esta manera que varias instrucciones estén ejecutandose simultaneamente, por tal

razon esta técnica permite reducir la longitud de los ciclos de procesamiento. Lo que se busca al
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implementar esta técnica en nuestra red neuronal digital, es reducir el tiempo de respuesta de la
red, para esto, basandose en la definicion explicada anteriormente se logra que todas las neuronas
contenidas en todas las capas trabajen al mismo tiempo. Para lograr esto, se cred el siguiente

diagrama de tiempos el cual se explicara a continuacion.

4.7.2 Diagrama de tiempo de las Sefales de Control.

En la Fig. (4.10) se puede observar el diagrama de tiempo que se propuso para la optimizacion de
la respuesta de la red neuronal; como se puede observar se emplea una sefial denominada sal, la
cual serd de tipo vector y estard conformada por las sefales de control que hemos estado

manejando.

sal(8) » LOAD

sal(7) = Enable

sal(6) - CE1

sal(5) - CE2

sal(4) - CE3

sal(3—-0) - SEL3

sal(2 —0) - SEL2

sal(0) - SEL1

El principio de funcionamiento para las sefiales de control es el mismo que se explico en la
seccion anterior, de tal manera que las diferencias que se tienen en este diagrama con el anterior

son las siguientes:

e Para lograr que las 18 neuronas trabajen de forma simultanea, se activaron al mismo
tiempo las sefiales CE1, CE2 y CE3, por tal motivo al estar operando simultdneamente
solamente se necesitdé tnicamente un ciclo de operacion de las sefiales LOAD y Enable,
en vez de 3.

e En vez de tener de forma independiente a las senales SEL1, SEL2 y SEL3, se realiz6 la

integracion de estas sefiales en los 4 bits menos significativos de la sefial sal; esto
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ocasiona que exista una reduccion importante en el nimero de sefiales entre un diagrama
y otro.

e Como se puede ver en el diagrama de tiempo sin técnica pipeline, éste presenta 28 ciclos
de operacion de la sefal de reloj clk con una frecuencia de 10 MHz; por otro lado, en el
diagrama de tiempo con técnica pipeline se utilizaron Unicamente aproximadamente 13

ciclos de operacion para la misma sefial con la misma frecuencia de operacion clk out.

ckout | [ [ L[ L] L[ L L L
ck2o [ LYYW LYYW WL
sal8 | [ ]
sal(7) L
sal6) | |
sal(5) | |
sal(4) ||
sal(3) o
sal(2) | \
sal(1) I
sal(0) N s A I e

to t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7 t8 t9 t10 t11 t12

Fig. (4.10) Diagrama de tiempo con técnica Pipeline.

4.7.3 Mbdulo Controlador.

Para la generacion de las sefales de control se cred una entidad denominada Controlador, la cual
se encuentra conformada por un moédulo llamado PLL, que servird para dividir la frecuencia de
operacion de la sefial de reloj del FPGA (100 MHz), en dos frecuencias: clk_out la cual va a
trabajar con una frecuencia de 10MHz y la sefal clk_20 que tendra una frecuencia de 20MHz.
Este médulo PLL, se cre6 utilizando la herramienta IP (CORE Generator & Architecture Wizard)
de Xilinx. La eleccion de la frecuencia de operacion de 10MHz, se debid principalmente para
evitar valores transitorios durante la asignacion de los valores a las sefales y la sefial de 20MHz

se utilizaré para el funcionamiento del controlador como se podra ver a continuacion.

Para reproducir el diagrama de tiempo de la Fig. (4.10) nos auxiliamos del flanco de subida de la
sefal de reloj clk 20 y entre cada flanco de subida se le asigno el valor deseado a cada una de las
sefales de control. Por ejemplo, en la Fig. (4.11) en el tiempo t1, se puede apreciar el valor que se
asignod a cada una de las sefiales de control en ese instante de tiempo, esto mismo se realizd a lo

largo de todo el diagrama hasta llegar al tiempo t24.
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clk_out \_‘ \—‘ \—‘ \—‘ \—‘
ck20 £ fF1f
1.1 0
sal(8)
sal7). o 0 o0 l
saI(ES)J1 ! !
1.1 1
sal(5) | |
11 1
sal(4) | |
sal(3) o 0 0
sal2), 0 o0 o | \
sa() o o o
sa@) o o o

t1 2 3 4 t5 t6 t7 t8 t9 t10 t11 t12 t13 t14 t15 t16 t17 118 t19 120 t21 t22 123 t24
Fig. (4.11) Andlisis de las sefiales de control con técnica pipeline.

Una vez que se obtuvieron los valores de todas las sefiales, se conformaron arreglos de bits para
cada instante de tiempo. Por ejemplo, en el instante de tiempo t1 se tiene el siguiente arreglo de
bits “101110000”, el cual para facilitar su descripcion en lenguaje VHDL se representd en
formato hexadecimal de la siguiente manera ‘1° & X”70” donde el bit mas significativo ‘1’ se va
a concatenar al valor hexadecimal “70”, el cual representa el resto de nuestro arreglo de bits
“01110000”. En el siguiente listado se muestra parte del codigo descrito en VHDL para la
entidad Controlador. Se puede observar que se construye a partir del uso de una estructura de tipo
case y de un contador denominado aux, el cual se utilizara para hacer referencia a los tiempos
descritos anteriormente. Como se puede ver en las lineas 32 y 33, este contador se incrementara
cada vez que aparezca un flaco de subida en la sefal de reloj clk 20, permitiendo de esta manera
que en cada cuenta se le asigne el valor del arreglo conformado, al puerto de salida del
controlador denominado como sal, lineas (34-38). En la parte del listado que se muestra abajo,
solamente se mostraron los tres primeros casos de la estructura antes mencionada; para consultar

el codigo completo, ver el Apéndice D, Seccion 5, Listado (1).

32 elsift (clk 20"event and clk 20 = "1%) then
33 aux = aux + 1;

34 case aux is

36 when ""000001" => sal <= "1° & X"70";

37 when "000010" => sal <= "1" & X"70";

38 when '""000011" => sal <= "0" & X"70";

Listado (4.4) Descripcion del comportamiento de la entidad Controlador.
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4.7.3.1 Respuesta del modulo controlador.
Se puede apreciar en la Fig. (4.12a) la simulacidon temporizada del modulo controlador, con las
formas de onda de las sefales de control descritas con anterioridad. Se puede ver que se tiene un

tiempo de respuesta del controlador de 1150 nanosegundos.

§ Fonador_Bidkoet |0 ] piglgligigigligigigligigligliiy
v)fcnn‘a'o\ador_ﬂ:,’uutjd‘.. 1 1L
=4 Jeontrolador_thjsd | 001110000 [ yi0t... o0tim000) | oood...Jooot.. Jooot.. oot T Jpooo.. T T [ Tofd.Joott10000y [ JBoot...J00t..fooot... 000t 1 oo T T T
06 0 _ L1
0 0 N - il
+06 ! ]
0 . | I [
0 ! | L ] L
40 0 1 1
+0@ 0
$0 0 [ | [ | [ \ [
$0 0 I 7 1 1 rr —rr—r

10000000 ps 00000 ps 8000000 ps 8400000 ps ‘ 8800000 ps 5200000 ps 2500000 ps

Now
7530530 és 1150138 ps |
Cursor 5 8580669 ps ; 8680569 ps

Fig. (4.12a) Simulacion del funcionamiento del Médulo Controlador.

También se observd un tiempo de propagacion entre cada cambio de valor de sefial de

aproximadamente 0.2 nanosegundos, Fig. (4.12b).

¥ Jjcontrolador_th/ck_out
w) JSeontrolador _tb fuut/d...
= ‘ Jeontrolador _tb fsal
& @
>
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o
o
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& © 0
1
1
o
1
o
o

00110100 000110011 000130111 JDO0110101 00110100

& =
& @
L Z&)]
& 2
& @
& @

traraaccalar o raoaa b R raorar b
Mow 10000000 ps 3280200 ps 3230400 ps 3280600 ps 3280800 ps

214 ps 4‘3280 536 és
Cursor 5 3280322 ps 3280322 ps

Fig. (4.12b)Medicion del tiempo de propagacion del Médulo Controlador.

4.8 Bloque de Entrada.
Otro modulo que se integré al diagrama de la red neuronal digital, fue el denominado Bloque de
Entrada el cual sirvio para almacenar los 165 datos de Irradiancia y los 165 datos de Temperatura

que se obtuvieron del subconjunto de datos de prueba. Estos datos se almacenaron en dos

63



Capitulo 4: Implementacion de una red neuronal en lenguaje VHDL.

memorias RAM (Memoria de Acceso Aleatorio) configuradas en el formato de tipo lectura una

para cada variable. Ver Apéndice D, Seccion 5, Listado (2) para la descripcion en VHDL.

4.9 Bloque de salida.

Para poder hacer la extraccion de los resultados obtenidos de la red neuronal implementada en el
FPGA, para su analisis, se tuvo que elaborar un modulo denominado Bloque de Salida, el cual va
a estar conformado en su interior por 2 memorias RAM, con configuracion escritura/lectura cada
una. Ya que cada vez que la red neuronal digital calcule un valor de corriente a corto circuito y
un valor de voltaje a circuito abierto, estos valores se iran escribiendo en sus respectivas
memorias, esto se repetira hasta que la red neuronal digital haya terminado de procesar todos los
datos contenidos en las memorias de entrada. Una vez que se han llenado ambas memorias de
salida, se cambiara la configuracion de las mismas a tipo lectura, para de esta manera, por el

puerto de salida tX, ir sacando los resultados con el protocolo de comunicacion serial.

A continuacion, se muestra el diagrama con todos los mddulos utilizados para el desarrollo del
bloque de salida Fig. (4.13). La descripcion de cada uno se puede apreciar en el Apéndice D,

Seccion 5, Listados (3-7).

1 18 MEMORIA
> sall12
\' 18 -
>V 18 SERIAL
Vsal
MUX1 Seiial -(Sall tx
em  lem Sefialo |—>Sa|2 tx
sefial t o top °IM"<J
—»{eload —»{we etx
we clk_10
we f
MUX2
eload eload
sefial2|
etx
F we
clk_10

Fig. (4.13) Médulos que integran al bloque de salida.

Una vez que se desarrollaron los mddulos mencionados anteriormente, se continudé con la
integracion de éstos a la entidad de mayor jerarquia denominada Red Neurona Pipeline;

consultar el Apéndice D, Seccion 5, Listado (8), para ver el codigo completo.
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4.10 Respuesta de la Red Neuronal con técnica Pipeline.
Se realiz6 la simulacion temporizada de la red neuronal digital con técnica pipeline, Fig. (4.14a),
y se observo que la red neuronal presenta un tiempo de respuesta de aproximadamente de 1200

nanosegundo para cada valor de entrada.

-9 fred_newronal_tjutU0_sd |010000000  [fi0... ] RRERERBN RN BB
$06 0 7 n M [
0 1 I I I
6 0 | 1 1 [
$0 0 __ [ | [ || [ — LTI
$04 0 __ [ L L || [ LT
0 0 I M ) ) M M
$0 0 1 [ 1 1 1 [ 1 [ 1 1
+0 0 111 111 111 L1 111 [ g
0 0 [ [l Ul [T Ul [E N -

+ 4p fred_newranal_th/l FFH {0000 Jooin7 TFEn2 Jo0000 S TS 3FF29 T3FFSF I

() 4 fred_newranal_thjy 00151 {0000 JFFiA Jooioo J3FFFC 010E 00E3 0151 Ttz I

1 [ [ T T T T T T B | [ [ T R T IR | | B | [ |
Now | 10000000 ps |, 2000000 ps 4000000 ps 4000000 p 3000000 ps 10000¢
Cursor 2 | 5034736 ps 5034736 és ’—1200143 s
Cursar 3 | 5234879 ps 6234379 és ’—1200001 s
7434680 ps _ 380 ps

Fig. (4.14a) Respuesta de la Red Neuronal Digital con técnica Pipeline.

El tiempo en que la red neuronal proceso6 los 165 datos contenidos en los bloques de entrada, fue

de aproximadamente 200,000 nanosegundos, ver Fig. (4.14b).

1.’ fred_neuronal_thT | FEF2 LU L P T ET VR AT ILT AL b AL AL ALY 1AL EE R LI EPET VAL PP I I I LT L AR EE UL LPELTY Y NI3FEF 2
!
i.’ff&d_ﬂ&Ul’UﬂBLﬂJﬂ" 00102 LU L P ETEET VR AT TLTEE I b AL AL ALY TR LIRS VAL I P TILEEL AT L AR R L PR T EE N0 302
T T T T T T T T T T T (T T A A T S R R E S N S N I A S AR N | (|
Now | 277282458 s 0000000 ps 100000000 ps 150000000 ps 20000000 ps
200476917 ps 201834877 ps

Cursor 3 1357560 05 (1357960 ps

Fig. (4.14b) Tiempo de respuesta de la red neuronal ante todos los datos de entrada.

En la Fig. (4.15) se muestra un tiempo transitorio de aproximadamente 0.05 nanosegundos, entre

cada valor de salida de la red neuronal digital.

i.w) Jred_neuronal_tb/T 00045 3FE31 ‘33242 ) 0046
= 4 fred_neuronal_th)V 000E3 001DE Jooce2 00E3
N O
Now | 10000000ps | 5734700 ps 6234750 ps 6234300 ps | e23850ps 6234900 ps 6234350 ps
Cursor 2 | 5234825ps 52|Js
6234877 ps ) 6234877 és

Fig. (4.15) Transitorio de la Red Neuronal Digital con técnica Pipeline.
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En la siguiente Fig. (4.16a) se muestra a la unidad de procesamiento MAC, utilizada para todas

las neuronas de las tres capas.
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Fig. (4.16a) Unidades de Procesamiento MAC para las neuronas de todas las capas.

Se observé un tiempo de respuesta de 0.2 microsegundos para la unidad MAC, contenida en las

neuronas que conforman a la capa 1, ver Fig. (4.16b).
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Mow

Cursor 11

Cursor 12 |30

6500000 ps
2323931 ps

2828931 és

2850000 ps 2900000 ps 2950000 ps 3000000 ps 3050000 ps
200077 ps
3023008 ps

Fig. (4.16b) Tiempo de respuesta de la unidad MAC para la capa 1.

3100000 ps

3150000 ps

Para las 9 neuronas de la capa 2 se obtuvo un tiempo de aproximadamente 0.7 microsegundos,

mostrado en la Fig. (4.16¢).
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— CAPAZ

= 4 fred_neuronal_tbjuutU11_U2_ACC | 00000001100 ,0000000... }0000000.... }0000000.... 0000001, J0000000... JD000000... }D000000... 1000000011000101100001001101
= 4 fred_neuronal_tbjuutfU12_U2_ACC | 11111110010 AL L, L L, L, (I, (I, 111111100 100001101101010011
) 4 red_neuronal_thjuut/U13 U2 ACC | 00000000010 ,0000000.... {p000000.... JI111111... JDO0OO0D... §00000DD... {D00000D... {D00000D... M00000000011111110001011000
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o | TG, P
Cursor 11 | 2828931 ps 2828931 ps ps 700098 ps
3529029 ps

Fig. (4.16¢) Tiempo de respuesta de la unidad MAC para la capa 2.

Y finalmente, para las 2 neuronas de la capa de salida, se obtuvo un tiempo de aproximadamente

0.9 microsegundos.

— CAPA SALIDA
'+ 4 Jred_neuronal_thjuutjU20_U2_ACC | 00000000000 ;uunuunu..‘qunuunn...xmuu...I1111111...I1111111...Innnnnnn...Innnnuun..‘Innnnnnn‘.‘xunnunnn... 00000000000000000110110111
LQfred_neuronal_ﬁ:fuuhUZl_UZ_ACC 11111111111 71111114, 00000O. ... {0O0000N. .. 1111141, ., {1111111. .. J1111111... J0000000... J000000O.. J1113113,,. 1113111111111111011111011011
” vhrrcrobeccororecboroecoooc becocoocncboocoeococ becooveroc borcercooc becoococcc bocvccoooc bofooococ bovccrooa oo Lo
Now | 6500000 ps [ 3000000 ps 3200000 ps 3400000 ps 3600000 ps 3300000 ps 4000000
Cursor 11 | 2828931ps ||2828931 és 900112 pe

Cursor 12

3729043 ps

3729043 és

Fig. (4.16d) Tiempo de respuesta de la unidad MAC para la capa de salida.

A continuacion, se muestra en la Fig. (4.17a) el comportamiento del Multiplexor 2:1 que se

describi6 anteriormente, ante los valores de entrada (H,T) y su senal de salida cm_x1 y con la

sefial de seleccion sal(0).

+ 4 jred_neuronal_tbjuut/H 00115 00... J3FEGE jooo4s
+ ’ Jfred_neuronal_tb fuutfT 3FEBC 00... I3FEQD 13FEBY
=) 4 jred_neuronal_thjuut/U0_sal| 101110000\ 8. 10, Jp.. J10111... 01110000 Jp... §0... J0O0IL.. . JpO0IL. . Jp001L.. JpO0iT... 0. 0... JO00DL. . J0... 40 Jp... ... 0.
$ @ 1 1
L 2% 0 _ I |
P06 1
L 26 1 ]
$@ 1 1 |
&0 0 1 —
$2 o [
0 o r - "1+
0 0 I | I | I | I |
+) 4 fred_neuronal_thfuutfcm_x1 (00115 00... J3FESE J3FEQ0  JSFESE J3FEQOD J3FESE |3FEQQ |3FEGE  J3FEOD JaFESE Tooo4a
_____ ' ' ' | 1 1 1 1 1 1 1 1 I v 1 1 1 1 1 1 | 1 1 [ I 1
ﬁ 00000 ps 1600000 ps 2000000 ps 2400000 ps

Fig. (4.17a) Multiplexor 2:1.
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En esta Fig. (4.17b) se analiza el tiempo de respuesta del multiplexor, teniendo un tiempo de
propagacion de 1.1 nanosegundos para el primer dato y un tiempo de aproximadamente 4.3

nanosegundos para el segundo dato.

) ‘ Jfred_neuronal_tb/fuutH 3FESE 00000 53FE5E i
i
[+ 4 fred_neuronal_tbuut/T 3FEDD 00000 =]

=i 4 fred_neuronal_th/uut/J0_sal | 001110001 000010 0000000 Jboooooooo j101110000 001110000 1110001 joD0110001 )
+@ 0 I 1
*@ 0 1
& @ 1 I |
$0 1 I
@ 1 I
+0 0
L Yol 0
$0 0 |
$0 1 I
l;* Jfred_neuronal_tbfuutfcm_x1| 3FE0D 00000 3FESE BFEDD
Now (00000 ps 1500000 ps 1600000 ps 1700000 ps 1800000 ps
Cursor 10 433492 ps @@1144 ps
Cursor 11 134636 ps 1434636 és
Cursor 12 |779038 ps 177903 _@4368 ps

[1783426 ps]

F33426 ps

Cursor 13

Fig. (4.17b) Tiempo de respuesta del Multiplexor 2:1.

Conclusiones.

En este capitulo se describio el procedimiento que se realizdé para implementar la red neuronal
artificial, propuesta en el Capitulo 3, en lenguaje VHDL. Se observo un tiempo de procesamiento
menor de la red neuronal con la técnica pipeline, en comparacion de esta misma red sin esta
técnica, por lo cual se observo la efectividad de esta técnica. Se concluye que la implementacion
de este tipo de redes en un dispositivo FPGA es la mas 6ptima debido al paralelismo con el que
se puede trabajar. En el siguiente capitulo se discutirdn de manera mas general los resultados

obtenidos en este tipo de dispositivos.
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Capitulo V: Resultados Generales.

5.1 Introduccion.

En este capitulo nos enfocaremos al analisis de los resultados obtenidos del dispositivo digital
FPGA. Se realizara la comparacion de estos datos con los datos del panel solar STS5 que fueron
utilizados como salida objetivo. De igual manera, se obtendran los resultados del Error
Cuadratico Medio (MSE), el Coeficiente de Correlacion de Pearson (R) y la Grafica de
Regresion, para de esta manera, poder concluir si el objetivo planteado al principio de este trabajo

fue alcanzado.

Ademas, se mostrara con un analizador digital la respuesta del modulo controlador utilizado en el

capitulo anterior.

5.2 Analisis de las sefiales del médulo controlador con técnica pipeline.

En la Fig. (5.1) se muestran las sefiales del controlador obtenidas para controlar el procesamiento
de las 3 capas de la red neuronal. Esta medicion se realizo6 utilizando el analizador digital MSO
2012 de la compatfiia Tektronix. En la figura (5.1) se pueden observar los 9 bits que conforman a

la sefial de salida del controlador denominado SAL.

Ejec, Disparado Filtro de ruido apagada

TI'IIZLFI—I e I I A

“BIT2
{BIT1
[ EITO

[200ns 65,00 %]
Fig. (5.1) Sefiales de control con técnica Pipeline.

Se pueden observar las tres sefiales que activan y desactivan a todas las unidades de
procesamiento de la red neuronal digital (CE1, CE2, CE3), asi como también se muestran las
sefiales (bit 0 — bit3), las cuales como se menciond en el capitulo anterior, se utilizaran para

controlar el proceso de multiplicacion y acumulacion del modulo MAC. Como se puede
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observar, se tiene un tiempo de respuesta del controlador de aproximadamente 1.3

microsegundos.

5.3 Extraccion de los datos.

Una vez de que se implement6 la red neuronal en el dispositivo FPGA, se realizo la transmision
de los resultados almacenados en las memorias de salida utilizando el protocolo de comunicacion
serial. Para esto, la tarjeta de desarrollo cuenta con un puerto USB-UART para permitir la
comunicacion entre la PC y la tarjeta a partir de un puerto COM; este puerto se puede observar en

la Fig. (5.2).

Appme /
DIGILENT

BEYOND THEORY

ATLYS

XILINX
UNIVERSITY.
PROGRAM

AED 54

£ XILINX.

USB-UART

Fig. (5.2) Puerto utilizado para la comunicacion serial.

Se utilizd el programa Advanced Serial Port Monitor Version 4.3.7 de la compaiia AGG
Software, para la captura y la visualizacion de los datos en la PC. A continuacion en la Fig. (5.3),
se puede apreciar la interfaz del programa con los datos capturados, asi como también se
muestran algunas caracteristicas que se usaron para la transmision, como son la velocidad de
transmision de 9600 baudios, la cual se menciond anteriormente, el puerto COM utilizado y el
tamafio de la trama de los bits de datos enviados. Cabe mencionar que se tendran 6 columnas,
donde en las primeras 3 columnas se representa a un valor de corriente a corto circuito mientras
que en las 3 ultimas columnas se representa un valor de voltaje a circuito abierto. Debido a la
velocidad de transmision utilizada, el tiempo total en el que se transmitieron todos los datos fue

de 1.1 segundos, el cual es un tiempo muy rapido.
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[] Advanced Serisl Port Monitor 4.3.7 bui

Archive Mostrar  Editar Opciones  Origen dedatos Mode  Plugins  Ayuda
Puerto COM COM9[X v Baudrate 9600 v Bitsdedatos 8 v @ 8 = @ [

Tipo de paridad  Mingun ~ Bitsdestop 1 ~ Autaretardo [ 500

v | Enviar | (&) Cemrar

Registrar al archivo = | &7 Borrar | [ | mmmm| _wm_i| _1_1_1| 11

COM esta abierte Modo Manual Origen> Cadena

Fig. (5.3) Interfaz utilizada del programa Advanced Serial Port Monitor.

5.4 Comparacion entre los datos del FPGA vs Modelo analogo eléctrico del

panel solar ST5.

Una vez que se transmitieron todo los datos del FPGA y se capturaron en el programa descrito
anteriormente, se realizaron dos graficas comparativas para observar si la arquitectura de la red
neuronal artificial descrita en el Capitulo 3 es un buen aproximador de funciones. A continuacion
en la Fig. (5.4a), se muestra en color rojo, el perfil de la corriente a corto circuito que se obtuvo
del modelo del panel STS al que se quiere aproximar y en color azul se muestra la aproximacion
que se obtuvo con el dispositivo FPGA. Como se puede apreciar, a simple vista existe una buena
aproximacion entre estas dos graficas; también se realiz6 el calculo del Error Cuadratico Medio
obteniendo un valor de 2.0182E-07, el cual es un resultado muy bueno. De igual manera se
graficaron los datos para el voltaje a circuito abierto, Fig. (5.4b), obteniendo de esta manera un

valor de MSE = 10E-04.
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Fig. (5.4a) Grafica de comparacion entre los datos de corriente a corto circuito del FPGA 'y los

valores target del modelo del panel solar ST5.
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Fig. (5.4b) Gréfica de comparacion entre los datos de voltaje a circuito abierto del FPGA y los
valores target del modelo del panel solar ST5.
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5.5 Grafica de Regresion y Coeficiente de Correlacion.

Como se mencion6 en la introduccion de este capitulo, otro analisis que se realizé fue el del
coeficiente de correlacion de Pearson (R) obteniendo un valor de 0.9998 para los datos de la
corriente a corto circuito, el cual por ser un valor muy cercano a la unidad, es un claro indicativo
de que existe una buena dependencia entre los datos obtenidos del FPGA vy los datos utilizados
como salida objetivo. Ademas, se elabord la grafica de dispersion, con su respectiva ecuacion
caracteristica en la Fig. (5.5a). Esta misma grafica se realiz6 para los datos del voltaje a circuito
abierto, Fig. (5.5b), obteniendo un coeficiente de correlacion R = 0.9972 cercano a la unidad; de

igual manera, en esta figura se puede observar la linea de regresion y su ecuacion caracteristica.

R=0.9998 R=09972

< Dato
Ajuste

O Dato
Ajuste | i gl ¥=09895%+0.2143

o2} y=1001"%-00001105

o1y 1 2} o

Salida
Salida

0.06} 8 al

0.04 1 susk

0.02 1
! 20

7] ) . ) ) ) ) ) . .
002 003 004 005 006 007 008 003 01 011 20 205 2 215 22
Target Target

Fig. (5.5) (a) Gréafica de Regresion de la Corriente a corto circuito. (b) Gréfica de Regresion del

voltaje a circuito abierto.
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Capitulo 6: Conclusiones.

Conclusiones.
En la introduccién de este trabajo se sefiald que nuestro objetivo principal era la creacién de un
emulador de un panel fotovoltaico que pudiera imitar la respuesta eléctrica de un médulo solar

comercial; este objetivo como se observo anteriormente fue alcanzado.

Se comprobo que las redes neuronales artificiales son una gran herramienta para solucionar
problemas donde es dificil la obtencién de un modelo matematico, como es el caso de problemas
donde influyen parametros ambientales, como es nuestro caso, ofreciendo de esta manera una

nueva alternativa para el modelado de sistemas fotovoltaicos.

El emulador digital que se propuso en este trabajo, permitio tener una respuesta muy cercana al
modelo andlogo — eléctrico, que se propone en la referencia [1], lo cual nos indica que el uso de
redes neuronales implementadas en dispositivos digitales, son otra alternativa para el estudio de

los sistemas fotovoltaicos, ofreciendo la caracteristica que puede ser en tiempo real.

La implementacion de una red neuronal en un dispositivo digital, como se comprobd, puede
brindarnos informacién sobre el comportamiento que tendria un moddulo solar de cualquier
dimension, generando de esta manera un gran beneficio en el costo, ya que la adquisicion de un

emulador digital resulta mas econémica que un modulo solar.

Como se pudo observar, a lo largo de este trabajo se utilizaron varias herramientas para poder
alcanzar nuestro objetivo, por tal motivo el desarrollo de este trabajo permitié consolidar el

conocimiento en dichas herramientas de disefio profesional.

Optimizacion.

A fin de hacer mas eficiente nuestra red neuronal artificial, se pueden realizar ciertas mejoras
como son: realizar nuevamente el entrenamiento de la red neuronal, hasta obtener un valor de
error MSE muy cercano a cero y un coeficiente de correlacion R muy proximo a la unidad. Se
puede ademas incrementar la base de datos meteoroldgica a un numero mayor de afios, para

reducir estos parametros.

Otra mejora seria aumentar el nimero de bits (18 bits), con el que se trabajd, para de esta manera

tener una mayor resolucion y reducir el error MSE y el valor del coeficiente de correlacion
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obtenidos por el FPGA, ya que al realizar este cambio la respuesta el FPGA se aproximara mas a

la respuesta de un médulo solar comercial.

Se pueden realizar mejoras en los cédigos utilizados para la creacion de la red neuronal digital,
asi como buscar reducir el nimero de rectas utilizadas para aproximar a la funcién de activacion

tansigmoidal.

También, se puede buscar la manera de reducir el nimero de multiplicadores DSP’s utilizados,
ya que como se pudo observar, se utiliz6 un nimero considerable del nimero total que integran

al FPGA Spartan-6 LX45, modelo CSG324C.

Trabajo Futuro.

Se han discutido en la seccion anterior algunas optimizaciones que podrian darse como trabajo
futuro, ademas de poder buscar emular otro tipo de mddulos solares que existen en el mercado.
También como trabajo futuro se puede buscar afnadir sensores de medicion de la irradiancia y la
temperatura, para de esta manera obtener valores de corriente a corto circuito y voltaje a circuito

abierto en tiempo real.

También se puede buscar la manera realizar la integracion de una bateria, un regulador y un
inversor para de esta manera tener un sistema fotovoltaico completo en el FPGA. Es claro que las
posibles optimizaciones son numerosas ofreciendo la oportunidad de, en un futuro continuar,

investigando.
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Apéndice A.

Seccidn 1. Calculo de la matriz Jacobiana

1
1 1 2 2 2
wl 1 nl a’l Wl, 1 ny - al

P o— Z > fl Z }c2
» "

1

A

al = fY(Wip + b") a? =f2(W2al +b?)
Las funciones de transferencias utilizadas para cada neurona son las siguientes:
Para la neurona 1
frm) = (m)?
Para la neurona 2
fim) =n

Por lo cual, las correspondientes derivadas quedaran expresadas como sigue:

ffw=2n, fm)=1
El conjunto de entrenamiento se definird como:

{(py = 1D, (&, = [1D} . {(p2 = [2D, (¢t = [2]D}
Y la inicializacién de los pesos y polarizaciones serd la siguiente:
wt = [1],b" = [0],w? = [2],b? = [1]
El primer paso es propagar las entradas a través de la red y calcular los errores.
a) =p; = [1]
ni =w'aj + b = [1][1] + [0] = [1]
a; = f1(n) = ([1D? = [1]

nf = w?aj +b? = [2][1] + [1] = [3]
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af = f2(nf) = ([3D) = [3]

e; = (ty —ai) = ([1] - [3]) = [-2]
a; =p; = [2]
ny =w'ay +b' = [1][2] + [0] = [2]

az = f1(nz) = ([2])? = [4]
ni =w?az +b* = [2][4] + [1] = [9]

a3 = f2(m3) = ([9D) = [9]
e; = (ty —af) = ([2] - [9D) = [-7]

El siguiente paso es inicializar y propagar hacia atrds la sensibilidad Marquardt usando las

ecuaciones (1.10) y (1.11), para esto se calcula cada elemento de la matriz.
§72 = —F2(n}) = —[1]
STt =F'(mDW?)7'S7? = [2n4,][2][-1] = [2(D][2][-1] = [-4]
§;2 = —F2(n3) = —[1]
S;' = F'(np)(W?)'S3? = [2n],][2][-1] = [2(2)][2][~1] = [-8]

Se forma la matriz de Marquardt con los elementos calculados anteriormente usando la ecuacion

(1.12).
S~ = [s7YS31] = [-4 - 8]
$™% = [$7%]83%] = [-1 — 1]

Se crea la matriz Jacobiana con la expresion (1.6) y se calculan sus componentes con las

ecuaciones (1.7) y (1.8).
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[—4 -4 -1 -1
—16

Jx) = e i

78



Apéndice B.
Seccion 1. Hoja de datos del Panel Solar ST5.

SIEMENS

Solar module ST5 ;

The Siemens STb solar (photovoltaic)
module converts energy contained in
sunlight directly into electricity. It is a
solid-state generator that operates
silently, without fuel, waste or pollution.

Designed for use in 12 volt systems, the
STb performs efficiently in all operational
conditions. Its distinctive ability to deliver
battery-charge power levels in low-light
situations makes it particularly effective
for specialized applications and in
adverse or changeable environments.

Siemens advanced PowerMax®
thin film technology

The STb module is composed of a
monolithic structure of series-connected
Copper Indium Diselenide (CIS) based
solar cells. These multiple-layer cells, a
product of Siemens proprietary material,
structure and process technologies,
called PowerMax® thin film technology,
are characterized by exceptional spectral
response and long-term performance
integrity. They give the STb performance
efficiency similar to crystalline photo-
voltaic modules.

Engineered for durability and ease of
use, the STb is manufactured under
strict quality controls in 1ISO 9001
certified facilities. A black-anodized
aluminum frame secures the glass-front
laminate which encapsulates, protects
and electrically isolates the solar cells.
This rugged construction enables the
STb to endure even severe environ-
mental events and continue to generate
power reliably and efficiently.

Exacting standards of quality plus the
proven performance of Siemens
advanced photovoltaic technologies,
make the STb an ideal choice for select
commercial and industrial solar systems.

Solar module

Model: ST5
Rated Power: 5 Watts
Limited Warranty: 10 Years
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Advanced solar technology

* Proprietary multiple-layer CIS solar cells capture a
broad spectrum of light energy to deliver excellent
power performance — even in reduced-light or in
poor weather conditions.

= A conductive front layer of zinc oxide provides
superior light transmission and trapping properties
to enhance power output.

* Monolithic interconnected structure of series-
connected cells contributes to high reliability

Durable construction

« Every module is subject to final factory review,
inspection and test to assure compliance with
electrical, mechanical and visual criteria.

» Ultra-clear tempered glass front provides excellent
light transmission and protects from wind, hail,
particle damage and impact.

* Solar cells are laminated between a multi-layered
polymer backsheet and layers of ethylene vinyl
acetate (EVA) for environmental protection,
moisture resistance and electrical isolation.

+ Torsion and corrosion resistant anodized-
aluminum
module frame helps assure dependable
performance, even through harsh weather
conditions.

Durable multiple-layered backing system provides
the module underside with protection from
scratching, cuts, breakage and most
environmental conditions

Laboratory tested for a wide range of operating
conditions.

Manufactured in I1SO 2001 certified facilities to
exacting Siemens quality standards

Easy installation and use

= Two-conductor, 5 [1.54m], (minimum length),
UV stable cable facilitates a variety of mounting
schemes and permits easy field wiring.

* Pre-drilled frame mounting holes are strategically
positioned for secure and easy installations.

* Uniform flat-black appearance of module and
frame is visually compatible with a variety of
installation requirements

Performance warranty

* 10 Year limited warranty on power output

Further information on solar products, systems,
principles and applications is available in the
Siemens Solar product catalog.

Siemens modules are recyclable.

| Solar module ST5

Electrical parameters

Maximum power rating Pra,  [Wp] 1) 5
Rated current lypp [A] 0.32
Rated voltage Vipp V] 15.6
Short circuit current Ige [A] 0.37
Open circuit voltage Vo [V] 21.0
Thermal parameters
NOCT 2 [°C] 472
Temp. coefficient: short-circuit current 0.13mA /°C
Temp. coefficient: open-circuit voltage -0.1v/°C
Qualification test parameters
Temperature cycling range [°C] 40 to +85
Maximum system voltage V] 25.0
Wind Loading PSF [N/m?] 50 [2400]
Maximum distortion 3 [ 1.2
Hailstone impact Inches [mm] 1.0 [25]
MPH [m/s] 52 [v=23]
Weight Pounds [kal 3.0[1.4]

1) Wp (Watt peak) = Peak power
(Minimum Wp = 4.5 Watts)

Under standard test conditions

Air Mass AM =15

Irradiance E = 1000 W/m2

Cell temperature Te=2"C

2) Normal Qperating Cell Temperature at:

Irradiance E = 800 W/m2
Ambient temperature T, =20°C
Wind Speed Vi = 1 mfs

3) Diagenal lifting of module plane

Vattagecurrent characiristic

b4

ey

[

0

-
Iy
B

o ——of

N —r— | -
" 7 A

Module dimensions

-

13"/329 mm

|
11.2/285m0

- —_
817 206mm  1.3"34mm  7.07178mm

Hole Diameter 0.26 inch (8.6mm)
Mounting hole dimensions are center to center

Your address for photovoltaics from Siemens Solar

(€ »®

Status 05/00 - Subject to modification. @ 2000 Siemens Solar

Siemens Solar GmbH
A joint venture of

Siemens AG and Bayernwerk AG
Postfach 46 07 05
D-80915 Munchen
Germany

Tel: 49-89-636-59001
Fax: 49-89-636-59434

Siemens Solar Industries

P.0.Box 6032

Camarillo, CA 93011, U.S.A.

Tel: 805-482-6800

Fax: 805-388-6395

Web site: www.siemenssolar.com
E-mail: ssi.sales@solar.siemens.com

Siemens Showa Solar Pte. Ltd.

166 Kallang Way

Singapore 349248
Tel: 65-842-3886
Fax: 65-842-3887

STs 05/00




Seccion 2. Cadigo del Panel Solar ST5.
*MODULE_BEH.LI1B

BEHAVIOURAL MODEL OF A PV MODULE

INPUT PARAMETERS: AREA, AM1.5 JSCMR, AM1.5 VOCMR, AM1.5, PMAXMR
AM1.5 VMMR, AM1.5 IMMR, CURRENT TEMP COEFF, VOLTAGE TEMP.COEFF,
NOCT, REFERENCE TEMPERATURE

* % % X

NODES

(400) REFERENCE

(401) INTERNAL NODE

(402) INPUT IRRADIANCE

(403) INPUT, AMBIENT TEMPERATURE

(404) OUTPUT

(405) OUTPUT, (VOLTAGE) VALUE=SHORT CIRCUIT CURRENT(A) AT IRRADIANCE
AND TEMPERATURE

(406) OUTPUT, OPEN CIRCUIT VOLTAGE AT IRRADIANCE AND TEMPERATURE
(407) OUTPUT, VOLTAGE VALUE=CELL OPERATING TEMPERATURE(°C)

(408) OUTPUT, MPP CURRENT

(409) OUTPUT, MPP VOLTAGE

ook ok 3 X X X X % ok ok 3k

.subckt module_beh 400 402 403 404 405 406 407 408 409 params:
+iscmr=1, coef _iscm=1, vocmr=1, coef vocm=1, pmaxmr=1,
+noct=1, Emmr=1, vmmr=1, tr=1, ns=1, np=1

girrad 400 401 value = {v(402)/1000*(iscmr+coef_iscm*(v(407)-25))}

eisc 405 400 value = {v(402)/1000*(iscmr+coef_iscm*(v(407)-25))}

evoc 406 400 value = {if(v(405)>1le-11, vocmr+coef vocm*(v(407)-25)+8.66e-5*
+(v(407)+273)*1og(v(405)/(iscmr)),0)}

etcell 407 400 value = {v(403)+(hoct-20)/800*v(402)}

gidiode 401 400 value = {v(405)/(exp(v(406)/(ns*8.66e-5*(v(407)+273)))-1)*
+(exp(v(401)/(ns*8.66e-5*(v(407)+273)))-1)}

rsm 401 404 {vocmr/(iscmr)-pmaxmr/(iscmr**2*(vocmr/(ns*0.0258)-1og
+((vocmr/(ns*0.0258))+0.72))/(1+vocmr/(ns*0.0258)))}

-Ffunc frsm(Q) {vocmr/(iscmr)-pmaxmr/(iscmr**2*(vocmr/(ns*0.0258)-10g
+((vocmr/(ns*0.0258))+0.72))/(1+vocmr/(ns*0.0258)))}

gim 400 408 value={immr*v(402)/1000+coef_iscm*(v(403)-25)}

rimm 408 400 1

evmm 409 400 value={if (v(402)>0.001, ns*8.66e-5*(v(407)+273)*log(1+(v(405)-
v(408))/v(405)*(exp(v(406)/

+(ns*8.66e-5*(v(407)+273)))-1))-v(408)*Ffrsm,0)}

.ends module_beh
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Seccion 1. Cadigo de la Red Neuronal en Matlab.

1 %Red Neuronal

2 load datos.dat;

3

4 %Creacién y definicion de las entradas y capas de la red
5 net = network;

6 net.numlnputs = 1;

7 net.numLayers = 3;

8

9 %Conexion de los bias con las capas
10 net._biasConnect(l) = 1;

11 net._biasConnect(2) = 1;

12 net._biasConnect(3) = 1;

13

14 %Conexion de las entradas

15 net. inputConnect(l1,1) = 1;

16

17 %Conexioén de las capas

18 net.layerConnect(2,1) = 1;

19 net.layerConnect(3,2) = 1;

20

21 %Conexion de la capa a la salida

22 net._outputConnect = [0 0 1];

23

24 %lnput

25 net.inputs{l}.size = 2;

26 net.inputs{l}.processFcns = {"removeconstantrows®, *mapminmax”};
27 net.outputs{3}.processkFcns = {"removeconstantrows"”, "mapminmax”};
28

29 %Parametros de las capas de la red
30 net.layers{l}.size = 7;

31 net.layers{l}.transferFcn = "tansig”;
32 net.layers{l}.initFcn = "initnw";

33

34 net.layers{2}.size = 9;

35 net.layers{2}.transferFcn = "tansig”;
36 net.layers{2}.initFcn = "initnw";

37

38 net.layers{3}.size = 2;

39 net.layers{3}.transferFcn = "tansig”;
40 net.layers{3}.initFcn = "initnw";

41

42 %Parametros del entrenamientos e inicializacion
43 net_initFcn = "initlay”;

44 net.performFcn = "mse”;

45 net.trainFcn = "trainlm®;

46 net.plotFcns = {"plotperform®, "plottrainstate”, "plotregression”};
47 net.divideFcn = "dividerand”®;

48

49 %lnicializacion

50 net = init(net);

51

52 %Datos de entrada

53 r = datos(:,1);

54 Radiacion = r*;

55 t = datos(:,2);

56 Temperatura = t~;

57

58 %Datos Target
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i = datos(:,3);
Corriente = 1°;
v = datos(:,4);
Voltaje = v©;

%Normalizacion de 1
[Norm_R,Param_R]
[Norm_T,Param_T]
[Norm_C,Param_C]

as entradas y los targets
mapminmax(Radiacion,-1,1);
mapminmax(Temperatura,-1,1);
mapminmax(Corriente,-1,1);

[Norm_V,Param_V] mapminmax(Voltaje,-1,1);

p = [Norm_R;Norm_T];
target = [Norm_C; Norm_V];

net.trainParam.show = 25;

net._trainParam.epochs = 1500;
net.trainParam.goal = 0O;
net._trainParam.max_fail
net.trainParam.min_grad

6;
le-10;

[net,tr] = train(net,p,target);

Outputs = net(p);

trout = Outputs(tr._trainind);
vOut = Outputs(tr.valind);
tsOut = Outputs(tr.testind);

trTarg = target(tr.trainind);
vTarg = target(tr.valilnd);
tsTarg = target(tr.testind);

W_capal = net.iw{l,1};
Bias_capal = net.b{1};

W_capa2 = net.Iw{2,1};
Bias_capa2 = net.b{2};

W_capa3 = net.Iw{3,2};
Bias_capa3 = net.b{3};

plotregression(trTarg,trOut, "Train®,vTarg,vOut, "Validation®,tsTarg, tsOut, "Testing");
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Apéndice D.

Seccion 1 Modulos de una Neurona Digital.

1. ROM_1 (ROM_1.vhd)

O©Coo~NOOOM~WNE

library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164_ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;

entity ROM_1 is

generic (constant xl:integer:= 0;
constant x2:integer:= 0;
constant Size: Natural := 18);

port(adrl: in std_logic;
d: out std_logic_vector(size-1 downto 0));
end ROM_1;

architecture Behavioral of ROM_1 is
begin
process (adrl)
begin
case adrl is
when "0" => d <= CONV_std_ logic vector(x1,Size);

when others => d <= CONV_std_logic_vector(x2,Size);

end case;
end process;
end Behavioral;

2. Unidad de almacenamiento MAC (MAC.vhd)

O©Coo~NOOMWNPE

library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164_ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;

entity MAC is
Port (X, Y, B : in std _logic_vector(17 downto 0);
LOAD, CLK, CE : in std_logic;
A : out std logic vector(35 downto 0));
end MAC;

architecture Behavioral of MAC is
signal ACC :std _logic vector(35 downto 0) :

signal XY :std_logic_vector(35 downto 0) :
signal BIAS :-std_logic_vector(35 downto 0) :

(others =>
(others =>
(others =>

begin

"0%);
"0%);
"0%);
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20 BIAS <= 0"777"&B&0"000" when B(17)="1" else 0000"&B&0"000";
21 XY <= X*Y;
22 A <= ACC;

23

24 process(CLK,LOAD,ACC,XY,BIAS,CE)
25 begin

26 if falling_edge(CLK) and (CE="1%") then
27 if (LOAD = "1%) then
28 ACC <= BIAS;

29 else

30 ACC <= ACC + XY;
31 end i1f;

32 end if;

33 end process;

34 end Behavioral;

3. Funcion TANSIG (Funcion_Activacion.vhd)

library I1EEE;

use IEEE.STD _LOGIC 1164 _ALL;
use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD LOGIC SIGNED.ALL;

entity TANSIG is

Port (X : in std_logic_vector(17 downto 0);
Y : out std logic_vector(17 downto 0);
Enable : in std_logic);

©CoO~NOOUA~AWNE

10 end TANSIG;
12 architecture Arg of TANSIG is

14 constant aO:integer:=508; constant al:integer:=473;
15 constant a2:integer:=414; constant a3:integer:=342;
16 constant a4:integer:=270; constant a5:integer:=205;
17 constant a6:integer:=152; constant a7:integer:=110;

18 constant a8:integer:=78; constant a9:integer:=55;
19 constant aa:integer:=39; constant ab:integer:=27;
20 constant ac:integer:=19; constant ad:integer:=13;
21 constant ae:integer:=7; constant af:integer:=1;
22

23 constant bO:integer:=0; constant bl:integer:=7;

24 constant b2:integer:=29; constant b3:integer:=70;
25 constant b4:integer:=124; constant b5:integer:=185;
26 constant b6:integer:=244; constant b7:integer:=299;
27 constant b8:integer:=347; constant b9:integer:=386;
28 constant ba:integer:=416; constant bb:integer:=441;
29 constant bc:integer:=459; constant bd:integer:=473;
30 constant be:integer:=492; constant bf:integer:=508;

32 constant xO:integer:=0; constant x1:integer:=96;

33 constant x2:integer:=192; constant x3:integer:=288;
34 constant x4:integer:=384; constant x5:integer:=480;
35 constant x6:integer:=576; constant Xx7:integer:=672;
36 constant x8:integer:=768; constant x9:integer:=864;
37 constant xa:integer:=960; constant xb:integer:=1056;
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38 constant xc:integer:=1152; constant xd:integer:=1248;
39 constant xe:integer:=1344; constant xf:integer:=1440;
40 constant x10:integer:=1792;

41

42 signal abs_x: std_logic_vector(17 downto 0);
43 signal latch: std_logic_vector(17 downto 0);
44 signal Y_S: std_logic_vector(17 downto 0);
45 signal abs_y: std_logic_vector(35 downto 0);
46 signal a,b: std_logic_vector(17 downto 0);
47

48

49 begin

50

51 abs x<=abs(X);

52

53 process(abs_x)

54 begin

55

56 if (abs_x>= X0)and(abs_x< X1) then

57 a<=conv_std_logic_vector(a0,18);
58 b<=conv_std_logic_vector(b0,18);
59 elsif (abs_x< X2) then

60 a<=conv_std_logic_vector(al,18);
61 b<=conv_std_logic vector(bl,18);
62 elsift (abs_x< X3) then

63 a<=conv_std_logic_vector(a2,18);
64 b<=conv_std_logic_vector(b2,18);
65 elsif (abs_x< X4) then

66 a<=conv_std _logic_vector(a3,18);
67 b<=conv_std_logic_vector(b3,18);
68 elsif (abs_x< X5) then

69 a<=conv_std _logic_vector(a4,18);
70 b<=conv_std_logic_ vector(b4,18);
71 elsift (abs_x< X6) then

72 a<=conv_std_logic_vector(a5,18);
73 b<=conv_std_logic_vector(b5,18);
74 elsit (abs_x< X7) then

75 a<=conv_std_logic_vector(a6,18);
76 b<=conv_std_logic_ vector(b6,18);
77 elsift (abs_x< X8) then

78 a<=conv_std_logic_vector(a7,18);
79 b<=conv_std_logic_vector(b7,18);
80 elsif (abs_x< X9) then

81 a<=conv_std_logic_vector(a8,18);
82 b<=conv_std_logic_vector(b8,18);
83 elsif (abs_x< XA) then

84 a<=conv_std_logic_vector(a9,18);
85 b<=conv_std_logic_ vector(b9,18);
86 elsift (abs_x< XB) then

87 a<=conv_std_logic_vector(aa,18);
88 b<=conv_std_logic_vector(ba,18);
89 elsif (abs_x< XC) then

90 a<=conv_std_logic_vector(ab,18);
91 b<=conv_std_logic_ vector(bb,18);
92 elsift (abs_x< XD) then

93 a<=conv_std_logic_vector(ac,18);
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94 b<=conv_std_logic_vector(bc,18);
95 elsift (abs_x< XE) then

96 a<=conv_std _logic_vector(ad,18);
97 b<=conv_std_logic_ vector(bd,18);
98 elsift (abs_x< XF) then

99 a<=conv_std_logic_vector(ae,18);
100 b<=conv_std_logic_vector(be,18);
101 elsif (abs_x< X10)then

102 a<=conv_std_logic_vector(af,18);
103 b<=conv_std_logic_ vector(bf,18);
104 else

105 a<=(others=>"07);

106 b<=conv_std_logic_vector(512,18);
107 end if;

108 end process;

109

110 abs_y<=(a*abs_x)+(b&0""000");

111

112  process(X,abs_y)

113  begin

114 if X(17)="1" then

115 Y_S <= 0"000000"-abs_y(26 downto 9);
116 else

117 Y_S <= abs_y(26 downto 9);

118 end if;

119 end process;

120

121 latch <= Y_S when(Enable = "1%) else latch;
122 Y <= latch;

124 end Arq;

Seccion 2 Integracion de la Neurona digital 1.

1. Neuronal 1 (Nerona_1.vhd)

1 library IEEE;

2 use IEEE.STD LOGIC_ 1164 ._ALL;

3 use IEEE.STD LOGIC ARITH.ALL;

4 use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;

5 use work.Pack Red.all;

6

7 entity Neurona_1l is

8

9 generic (constant W1 :integer :=0;

10 constant W2 :integer :=0;

11 constant Bias:integer :=0);

12

13 Port (X1: in std_logic_vector(17 downto 0);

14 sall: out std_logic vector(17 downto 0);
15 LOAD, CLK, Enable, adrl,CE: in std _logic);
16

17 end Neurona_ 1;

18

19 architecture Behavioral of Neurona 1 is
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20

21 signal W:std_logic_vector(17 downto 0);
22 signal A:std_logic_vector(17 downto 0O);
23 signal E:std _logic vector(17 downto 0);
24 signal B:std logic vector(17 downto 0);
25

26 begin

27 B <= CONV_std_logic_vector(Bias,18);
28 -- Llamado de los componentes

29 Ul:ROM_1

30 generic map(x1=>W1, x2=>W2, size=>18)

31 port map (d=>W, adrl=>adrl);

32

33 U2:MAC port map (X=>X1, Y=>W, B=>B, LOAD=>LOAD, CLK=>CLK, CE=>CE, A(26
34 downto9)=>A,A(35downto27)=>E(8 downto 0),A(8 downto 0)=>E(17downto 9));
35

36 U3:TANSIG port map (X=>A, Enable=>Enable, Y=>sall);

37 end Behavioral;

Seccion 3 Modulos que conforman a la Red Neuronal Simple.

1. ROM_2 (ROM_2.vhd)

1 library I1EEE;

2 use IEEE.STD_LOGIC_1164_ALL;

3 use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;

4 use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;

5

6 entity ROM_2 1is

7 generic (constant xl:integer:= 0;

8 constant x2:integer:= 0;

9 constant x3:integer:= 0;

10 constant x4:integer:= 0;

11 constant x5:integer:= 0;

12 constant x6:integer:= 0;

13 constant x7:integer:= 0;

14 constant Size: Natural := 18);

15

16 port(adr2: in std_logic_vector (2 downto 0);

17 d: out std_logic vector (size-1 downto 0));

18 end ROM_2;

19

20 architecture Behavioral of ROM 2 is

21 begin

22 process (adr2)

23 begin

24 case adr? is

25 when 000" => d <= CONV_std_logic_vector(x1,Size);
26 when 001" => d <= CONV_std_logic_vector(x2,Size);
27 when 010" => d <= CONV_std_logic_ vector(x3,Size);
28 when "011" => d <= CONV_std_logic_vector(x4,Size);
29 when 100" => d <= CONV_std _logic_vector(x5,Size);
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30 when 101" => d <= CONV_std_logic_vector(x6,Size);
31 when 110" => d <= CONV_std_logic_vector(x7,Size);
32 when others => d <= CONV_std logic_vector("0",Size);
33 end case;

34 end process;

35 end Behavioral;

2. ROM_3 (ROM_3.vhd)

1 library IEEE;

2 use IEEE.STD LOGIC_1164_ALL;

3 use IEEE.STD LOGIC_ARITH.ALL;

4 use IEEE.STD LOGIC SIGNED.ALL;

5

6 entity ROM_3 is

7 generic (constant xl:integer:= 0;

8 constant x2:integer:= 0;

9 constant x3:integer:= 0;

10 constant x4:integer:= 0;

11 constant x5:integer:= 0;

12 constant x6:integer:= 0;

13 constant x7:integer:= 0;

14 constant x8:integer:= 0;

15 constant x9:integer:= 0;

16 constant Size: Natural := 18);

17

18 port(adr3: in std_logic_vector (3 downto 0);

19 d: out std_logic_vector (size-1 downto 0));

20 end ROM_3;

21

22 architecture Behavioral of ROM 3 is

23 begin

24 process (adr3)

25 begin

26 case adr3 is

27 when "0000"™ => d <= CONV_std_logic_vector(x1,Size);
28 when ""0001"™ => d <= CONV_std_logic_vector(x2,Size);
29 when 0010 => d <= CONV_std logic_vector(x3,Size);
30 when "0011" => d <= CONV_std logic_vector(x4,Size);
31 when "0100" => d <= CONV_std logic_vector(x5,Size);
32 when "0101"™ => d <= CONV_std logic_vector(x6,Size);
33 when 0110 => d <= CONV_std_logic_vector(x7,Size);
34 when "0111" => d <= CONV_std logic_vector(x8,Size);
35 when "1000" => d <= CONV_std logic_vector(x9,Size);
36 when others => d <= CONV_std _logic_vector("0",Size);
37 end case;

38 end process;
39 end Behavioral;

3. Neurona 2 (Neurona_2.vhd)

1 use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;
2 use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
3 use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;
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4 use work.Pack Red.all;

5

6 entity Neurona_2 1is

7 generic (constant Wl1:integer :=0;

8 constant W2:integer :=0;

9 constant W3:integer :=0;

10 constant W4:integer :=0;

11 constant W5:integer :=0;

12 constant W6:integer :=0;

13 constant W7:integer :=0;

14 constant Bias: integer:=0);

15 Port (X2: in std_logic_vector(17 downto 0);
16 sal2: out std_logic _vector(17 downto 0);
17 adr2: in std_logic_vector (2 downto 0);
18 LOAD,CLK,Enable,CE: in std_logic);

19 end Neurona_ 2;

20

21 architecture Behavioral of Neurona 2 is

22 signal W:std logic vector(17 downto 0);
23 signal A:std_logic_vector(17 downto 0);
24 signal E:std_logic_vector(17 downto 0O);
25 signal B:std_logic_vector(17 downto 0);

26

27 begin

28 B <= CONV_std_logic_vector(Bias,18);
29

30 -- Llamado de los componentes

31 U1:ROM_2

32 generic map(x1=>W1,x2=>W2,x3=>W3,x4=>W4 ,x5=>W5,x6=>W6 ,x7=>W7,size=>18)
33 port map (d=>W, adr2=>adr2);

35 U2:MAC port map(X=>X2,Y=>W,B=>B,LOAD=>LOAD,CLK=>CLK,CE=>CE,A(26downto9)=>A,
36 A(35 downto 27)=>E(8 downto 0), A(8 downto 0)=>E(17 downto 9));

38 U3:TANSIG port map (X=>A,Enable=>Enable,Y=>sal2);

40 end Behavioral;

4. Neurona 3 (Neurona_3.vhd)

1 library I1EEE;

2 use IEEE.STD LOGIC 1164 .ALL;

3 use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;

4 use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;

5 use work.Pack Red.all;

6

7 entity Neurona_3 is

8 generic (constant Wl1:integer :=0;
9 constant W2:integer :=0;
10 constant W3:integer :=0;
11 constant W4:integer :=0;
12 constant W5:integer :=0;
13 constant W6:integer :=0;
14 constant W7:integer :=0;
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15 constant W8:integer :=0;

16 constant W9:integer :=0;

17 constant Bias: integer:=0);

18

19 Port (X3: in std_logic vector(17 downto 0);
20 sal3: out std_logic_vector(17 downto 0);
21 adr3: in std_logic_vector (3 downto 0);
22 LOAD, CLK, Enable,CE : in std_logic);
23 end Neurona_3;

24

25 architecture Behavioral of Neurona 3 is

26 signal W:std_logic_vector(17 downto 0);

27 signal A:std_logic_vector(17 downto 0O);
28 signal E:std _logic vector(17 downto 0);
29 signal B:std logic vector(17 downto 0);

30

31 begin

32 B <= CONV_std_logic_vector(Bias,18);
33

34 -- Llamado de los componentes

35 U1:ROM_3 generic map(x1=>W1,x2=>W2,x3=>W3,x4=>W4 ,x5=>W5,x6=>W6 ,x7=>W7,

36 x8=>W8, x9=>W9, size=>18)

37 port map (d=>W, adr3=>adr3);

38

39 U2:MAC port map (X=>X3,Y=>W,B=>B,LOAD=>L0OAD,CLK=>CLK,CE=>CE,A(26downto9)=>A,
40 A(35 downto 27)=>E(8 downto 0), A(8 downto 0)=>E(17 downto 9));

41

42 U3:TANSIG port map (X=>A, Enable=>Enable, Y=>sal3);

43

44 end Behavioral;

5. Multiplexor 2:1 (Mux_2X1.vhd)

library IEEE;
use IEEE.STD_LOGIC 1164 _ALL;

entity MUX1_2x1 is

port (H: in std _logic _vector (17 downto 0);
T: in std_logic_vector (17 downto 0);
Sal: out std_logic_vector (17 downto 0);
SEL1: in std _logic);
10 end MUX1_2x1;

OCoOoO~NOOaR~WNER

11

12 architecture Behavioral of MUX1 2x1 is
13 begin

14 with SEL1 select

15 Sal <= H when "0°",

16 T when others;

18 end Behavioral;
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6. Multiplexor 8:1 (Mux_8X1.vhd)

1 library I1EEE;

2 use IEEE.STD LOGIC 1164 .ALL;

3

4 entity MUX2 _8x1 is

5

6 port (EO, E1, E2, E3, E4, E5, E6, E7:
7 SEL2: in std_logic_vector (2 downto 0);
8 Sal: out std _logic vector (17 downto 0));
9 end MUX2_8x1;

10

11 architecture Behavioral of MUX2_8x1 is
12 begin

13 with SEL2 select

14 Sal <= EO when 000",

15 E1 when "001",

16 E2 when 010",

17 E3 when 011",

18 E4 when '100",

19 E5 when '101",

20 E6 when '110",

21 E7 when others;

22 end Behavioral;

7. Multiplexor 10:1 (Mux_10X1.vhd)

1 library I1EEE;

2 use IEEE.STD LOGIC 1164 .ALL;

3

4 entity MUX3 10x1 is

5

6 port (EO,E1,E2,E3,E4,E5,E6,E7,E8,E9:

7 SEL3: in std_logic vector (3 downto 0);
8 Sal: out std _logic vector (17 downto 0));
9 end MUX3 10x1;

10

11 architecture Behavioral of MUX3 16x1 is
12 begin

13 with SEL3 select

14 Sal <= EO when '0000",

15 E1 when "0001",

16 E2 when '0010",

17 E3 when "0011",

18 E4 when '0100",

19 E5 when "0101",

20 E6 when "0110",

21 E7 when "0111",

22 E8 when '1000",

23 E9 when others;

24 end Behavioral;

in std_logic_vector (17 downto 0);

in std_logic_vector (17 downto 0);
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8. Red Neuronal (Red_Neuronal .vhd)

O~NO O WNPE

library I1EEE;
use
use
use
use

IEEE.STD LOGIC_1164_ALL;
IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;
work.Pack Red.all;

entity Red_Neuronal_Pipeline is

DECLARACION DE PESOS Y BIAS

9 generic (constant W1l 1:integer:=1671; constant W12 1:integer:=262070;

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

constant B1_1: integer
constant W21 _1:integer
integer:=260700;
constant W31 1:integer
B3 1: integer:=261861;
constant W41 1:integer
integer:=261816;
constant W51 1:integer
integer:=261151;
constant W61 1:integer
integer:=1158;
constant W71_1:integer
integer:=1957;

constant W11l 2:integer

:=260126;
:=684; constant W22 _1:integer:=1381; constant B2_1:

:=262046; constant W32_1:integer:=261593; constant
:=788; constant W42_1:integer:=261839; constant B4_1:
:=260738; constant W52_1:integer:=415; constant B5 1:
:=881; constant W62 1:integer:=925; constant B6 1:

:=502; constant W72_1:integer:=1491; constant B7_1:

:=261971; constant W12_2:integer:=262020; constant

W13 2:integer:=1132; constant W14 2:integer:=53;

constant W15 2:integer:

W17_2:integer:=261983;

constant W21 2:integer:

W23 2:integer:=262066;

constant W25 2:integer:

W27_2:integer:=261789;

constant W31_2:integer:

=283; constant W16_2:integer:=374; constant
constant Bl 2:integer:=1088;

=613; constant W22 2:integer:=124; constant
constant W24 2:integer:=348;

=261465; constant W26_2:integer:=404; constant
constant B2_2:integer:=261468;

=218; constant W32_2:integer:=242; constant

W33_2:integer:=564; constant W34 2:integer:=262131;

constant W35 2:integer
W37_2:integer:=261720;
constant W41 2:integer

:=262140; constant W36_2:integer:=46; constant
constant B3 2:integer:=448;
1=261497; constant W42_2:integer:=120; constant

W43_2:integer:=165; constant W44 2:integer:=382;

constant W45 2:integer

:=261739; constant W46 2:integer:=131; constant

W47 _2:integer:=476; constant B4 2:integer:=296;

constant W51 2:integer:=262003; constant W52_2:integer:=262096; constant
W53_2:integer:=262042; constant W54 2:integer:=142;

constant W55_2:integer:=261207; constant W56_2:integer:=164; constant
W57 2:integer:=805; constant B5 2:integer:=13;

constant W61 2:integer:

W63_2:integer:=261244;

constant W65 _2:integer:

W67_2:integer:=261971;

constant W71 _2:integer:

W73_2:integer:=262113;

constant W75_2:integer:

W77_2:integer:=262140;

constant W81_2:integer:

W83_2:integer:=261948;

constant W85 2:integer:

=262114; constant W62 _2:integer:=968; constant
constant W64 _2:integer:=261832;

=250; constant W66_2:integer:=261884; constant
constant B6_2:integer:=261523

=663; constant W72_2:integer:=241; constant
constant W74 _2:integer:=261462;

=239; constant W76_2:integer:=262050; constant
constant B7_2:integer:=330

=364; constant W82_2:integer:=54; constant
constant W84 2:integer:=213;

=35; constant W86 _2:integer:=261696; constant
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55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

W87_2:integer:=261914; constant B8 2:integer:=260810;

constant W91 2:integer:=489; constant W92_2:integer:=261986; constant
W93 _2:integer:=604; constant W94_2:integer:=262108;

constant W95 2:integer:=261810; constant W96 2:integer:=261687; constant
W97 _2:integer:=401; constant B9 2:integer:=904;

constant W11 3:integer:=262086; constant W12 _3:integer:=1374; constant
W13_3:integer:=262127; constant W14 3:integer:=262126;

constant W15 3:integer:=859; constant W16 3:integer:=262047; constant
W17_3:integer:=261678; constant W18 3:integer:=481;

constant W19 3:integer:=261771; constant Bl 3:integer:=818;

constant W21 3:integer:=444; constant W22_3:integer:=261980; constant
W23 _3:integer:=527; constant W24 3:integer:=136;

constant W25 3:integer:=6; constant W26 3:integer:=261611; constant
W27_3:integer:=78; constant W28 3:integer:=776;

constant W29 3:integer:=390; constant B2 3:integer:=261895);

port (H, T: in std_logic vector (17 downto 0);
I, V: out std logic_vector (17 downto 0);
SEL1,LOAD,clk, Enable,CE1,CE2,CE3: in std _logic;
SEL2: in std_logic_vector (2 downto 0);
SEL3: in std_logic _vector (3 downto 0));

end Red_Neuronal;
architecture Behavioral of Red Neuronal is

signal cm_x1, cm x2, cm_x3: std_logic_vector (17 downto 0);

signal cl1 0,cl1 1,cl1 2,cl1 3,cl 4,cl 5,cl 6,cl 7:std _logic_vector(17downto0);
signal c2 0,c2 1,c2 2,c2 3,c2 4,c2 5,c2 6,c2 7,c2 8,c2 9: std logic_vector
(17 downto 0);

begin

Ul:MUX1_2x1 port map (H=>H, T=>T,SEL1=>SEL1l, Sal=>cm_x1);

U2:MUX2_8x1 port map (EO=>cl_0O, El=>cl 1, E2=>cl_2, E3=>cl 3, E4=>cl_4,
E5=>cl 5, E6=>cl 6, E7=>cl_7,SEL2=>SEL2, Sal=>cm x2);

U3:MUX3_10x1 port map(EO=>c2_0, El=>c2_1, E2=>c2_2, E3=>c2_3, E4=>c2_4,
E5=>c2_5,E6=>c2_6, E7=>c2_7,E8=>c2_8, E9=>c2_ 9, SEL3=>SEL3, Sal=>cm_x3);

U4:Neurona_1

generic map(Wi=>W11_1, W2=>W12_1, Bias=>B1l_1)

port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL1, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE1l, sall=>cl 0);

U5:Neurona_1

generic map(W1=>W21_1, W2=>W22_1, Bias=>B2_1)

port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL1, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE1, sall=>cl 1);

U6:Neurona_1
generic map(W1=>W31_1, W2=>W32_1, Bias=>B3_1)
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111 port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL1, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
112  CE=>CE1l, sall=>cl _2);

113

114 U7:Neurona_1

115 generic map(W1l=>W41 1, W2=>W42_ 1, Bias=>B4 1)

116 port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL1, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
117 CE=>CE1l, sall=>cl_3);

118

119 U8:Neurona_1

120 generic map(Wl=>W51 1, W2=>W52 1, Bias=>B5 1)

121 port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL1, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
122  CE=>CE1l, sall=>cl _4);

123

124 U9:Neurona_1

125 generic map(Wl=>W61 1, W2=>W62_1, Bias=>B6_ 1)

126 port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL1, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
127 CE=>CE1l, sall=>cl 5);

128

129 Ul0:Neurona_1

130 generic map(Wl=>W71 1, W2=>W72_1, Bias=>B7_1)

131 port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL1, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
132 CE=>CE1l, sall=>cl_6);

133

134 @\ CAPA2 e

135 Ull:Neurona_2

136 generic map(W1l=>W11 2, W2=>W12 2, W3=>W13_ 2, W4=>W14 2, W5=>W15 2,

137 We=>W16_ 2, W7=>W17_2, Bias=>Bl 2)

138 port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
139 CE=>CE2, sal2=>c2 0);

140

141 Ul2:Neurona 2

142 generic map(W1=>W21 2, W2=>W22 2, W3=>W23 2, W4=>W24 2, W5=>W25 2,

143  We=>W26_2, W7=>W27_2, Bias=>B2_2)

144  port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
145 CE=>CE2, sal2=>c2_1);

146

147  U13:Neurona_2

148 generic map(W1=>W31 2, W2=>W32 2, W3=>W33 2, W4=>W34 2, W5=>W35 2,

149  We=>W36_2, W7=>W37_2, Bias=>B3_2)

150 port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
151 CE=>CE2, sal2=>c2_2);

152

153 Ul4:Neurona_2

154 generic map(W1l=>W41_2, W2=>W42_2, W3=>W43_2, W4=>W44_2, W5=>W45_2,

155 We=>W46_2, W7=>W47_2, Bias=>B4_2)

156 port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
157 CE=>CE2, sal2=>c2_3);

158

159 Ul5:Neurona_2

160 generic map(W1l=>W51_2, W2=>W52 2, W3=>W53_2, W4=>W54_2, W5=>W55_2,

161 We=>W56_2, W7=>W57_2, Bias=>B5_2)

162 port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
163 CE=>CE2, sal2=>c2_4);

164

165 Ul6:Neurona_2

166 generic map(W1l=>W61_ 2, W2=>W62_ 2, W3=>W63_2, W4=>W64_2, W5=>W65 2,

167 W6=>W66_2, W7=>W67_2, Bias=>B6_2)
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169
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175
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179
180
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184
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188
189
190
191
192
193
194
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196
197
198
199
200
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202
203

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE2, sal2=>c2_5);

Ul7:Neurona_2

generic map(W1=>W71_2, W2=>W72_2, W3=>W73_2, W4=>W74_2, W5=>W75_2,
We=>W76_2, W7=>W77_2, Bias=>B7_2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE2, sal2=>c2_6);

Ul8:Neurona_2

generic map(W1=>W81 2, W2=>W82_2, W3=>W83_2, W4=>W84 2, W5=>W85 2,
We=>Ww86_2, W7=>W87_2, Bias=>B8_2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE2, sal2=>c2 7);

Ul9:Neurona 2

generic map(W1=>W91 2, W2=>W92_ 2, W3=>W93_2, W4=>W94 2, W5=>W95 2,
W6=>W96 2, W7=>W97 2, Bias=>B9 2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL2, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE2, sal2=>c2_8);

U20:Neurona_3

generic map(Wi1=>W11 3, W2=>W12 3, W3=>W13_ 3, W4=>W14 3, W5=>W15 3,
We=>w16_3, W7=>W17_3, W8=>W18_ 3, WO=>W19 3, Bias=>Bl_3)

port map (X3=>cm_x3, adr3=>SEL3, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE3, sal3=>1);

U21:Neurona_3

generic map(W1=>W21 3, W2=>W22_ 3, W3=>W23_3, W4=>W24 3, W5=>W25 3,
W6=>W26_3, W7=>W27_3, W8=>W28 3, W9=>W29 3, Bias=>B2_3)

port map (X3=>cm_x3, adr3=>SEL3, LOAD=>LOAD, clk=>clk, Enable=>Enable,
CE=>CE3, sal3=>V);

end Behavioral;

Seccion 5. Modulos que conforman a la Red Neuronal con técnica Pipeline.

1. Controlador (Controlador.vhd)

OCooO~NOO U~ WNPE

library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC 1164 _ALL;
use IEEE.STD LOGIC ARITH.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;
use work.Pack Red.all;

entity controlador is
port (rst, clk: in std_logic;
clk out: out std logic;
sal: out std _logic vector (8 downto 0));
end controlador;

architecture Behavioral of controlador is
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15 signal clk 10, clk 20, locked: std_logic;

16

17 begin

18

19 U DCM : clk div port map( clk, clk 10, clk 20, rst, locked);
20

21 clk out <= clk _10;

22

23 process (clk 20, locked)

25 variable aux : std_logic_vector (5 downto 0);
24

27 begin

28

29 if locked = "0" or aux = "011000" then
30 aux := (others => "07);

31

32 elsit (clk_20"event and clk_20 = "1") then
33 aux :-= aux + 1;

34 case aux is

35

36 when '"000001" => sal <= "1" & X"70";
37 when '"000010" => sal <= "1 & X"70";
38 when *""000011" => sal <= "0" & X"70";
39 when 000100 => sal <= "0" & X"70";
40 when "000101" => sal <= "0" & X"'70";
41 when 000110 => sal <= "0" & X"71";
42 when "000111"™ => sal <= "0" & X"31";
43 when ""001000" => sal <= "0" & X'32";
44 when 001001 => sal <= "0" & X'32";
45 when ""001010" => sal <= "0" & X''33";
46 when 001011 => sal <= "0" & X''33";
47 when 001100 => sal <= "0" & X''34";
48 when ""001101" => sal <= "0" & X'34";
49 when ""001110" => sal <= "0" & X'35";
50 when "001111" => sal <= "0" & X'35";
51 when ""010000" => sal <= "0" & X"36";
52 when 010001 => sal <= "0" & X'16";
53 when ""010010" => sal <= "0" & X"17";
54 when 010011 => sal <= "0" & X"17";
55 when '"010100" => sal <= "0" & X'18";
56 when 010101 => sal <= "0" & X'08";
57 when 010110 => sal <= "0" & X'00";
58 when ""010111" => sal <= "0" & X''80";
59 when others => sal <= "0" & X'00";
60

61 end case;

62 end if;

63 end process;

64 end Behavioral;
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2. Bloque de Entrada (Entrada.vhd)

98

ibrary IEEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164_ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;

entity Entrada is

Port(clk,rst: in STD_LOGIC;

H,T: out STD_LOGIC VECTOR(17 downto 0));

end Entrada;

architecture Arq of Entrada is
signal address : integer:=0;

type ram_t is array (0 to 164) of std _logic vector(0 to 19);

signal RAD: ram_t:= (

--DATOS DE RADIACION DE PRUEBA

X**FFESE", X*'00049" , X""FFF28" , X""FFF62",X"'00023" , X""FFEE9"'
X"0018C",X"'00196" , X""'000FD", X""00104" , X""00160" ,X""0010A"
X*"001B8",X*'001A4" , X""0014F" ,X"00133",X"00118" ,X"00141"
X**0005A™, X**0002A" , X*'FFEAC", X**0017B"*, X*00126"* , X*00082"*
X**00071",X**00122",X**000A1",X"*00071" , X"*00008"" , X"*FFFB7""
X"FFE7A", X""FFF6C" , X""FFF7A" , X""FFFOF"" ,X""FFFA6" ,X""FFFA3"
X"0002A", X*'00023", X"'00049", X"'00045" , X""0002A" , X""00042""
X**00086", X**0004C", X**00064" , X**0004F"* , X*0000F"* , X"*0007F"*
X**00060", X**00060", X**00034", X**00045"* , X**00026"* , X**00020"*
X"00163",X"'0018C"", X"'000E5", X*"00082" , X""0014F"* , X""'00129""
X"0000F" , X""FFF77" , X""FFF70" , X""FFF51" , X""FFF69" ,X""FFF73"
X*FFFO3", X*"FFFF1", X""000E5", X*"00122" ,X"0013A" , X""00159"
X**001DD", X*'0019D"*, X**0018C"*, X**001BB"*, X**000B2"* , X**000CD"*
X**00152",X**00118",X**0003B"*, X**0012D" , X"*0018F" , X""FFFA6""
X"00049" , X*'FFFBO", X"'000D4", X*"00133", X""00064" ,X""00166"
X*FFFEA™, X*"FFF77",X*"000C0" , X""FFFEQ" , X*0008D"* , X"*00071""
X"FFFAA™, X"FFFA3" , X""FFF92" X" FFF69"* ,X"'FFEF9"") ;

signal TEM: ram_t:=

--DATOS DE TEMPERATURA DE PRUEBA

X*"FFE00™, X*'FFEB9" , X""FFEQ0" , X""FFEQF"" , X"FFEC4" ,X""FFE64"
X*FFFOD™, X*'FFFOD" , X*"FFF5E" , X""FFF4C" , X""FFF23" , X""FFF23"
X*'FFF87" ,X""FFF5B" , X""FFF66" , X""FFFBE" , X""FFFC9", X""FFFA8"
X*"FFF92" , X*'FFFA8" , X""FFF5E" , X""FFFEA" , X""FFFD8" , X""FFFB7"
X"FFF99" , X"'FFFBE" , X""FFF2F"" , X""FFF48" ,X""FFE98" ,X""FFEEQ"
X*FFE55™, X*"FFE9Q8" , X""FFE7A" , X""FFE73" , X""FFE98" ,X""FFE55"
X"FFF0O2", X*'FFF06" , X*'FFEBC" , X""FFECF"* , X""FFF2B"* ,X""FFF1C"
X*"FFF23",X""FFF69" , X""FFF5E" , X""FFF7C" , X""FFF5E" , X""FFF8B"
X"'FFF80", X"'FFFDF"" , X"'"FFFD4" , X""FFFE3" , X""FFFAF"" ,X""FFFDF""
X"FFF87", X""FFF53" , X""FFFE3" , X"FFE94" , X""FFF23" , X""FFFC9"
X"FFF27", X"FFECO™ , X"'FFEA3" , X""FFF02" , X""FFF87"* , X""FFE64"
X**FFECF", X"'FFECB",X"'FFF1C",X"'FFF48" ,X"'FFF18" ,X"'FFF18"
X"FFF41", X""FFFAL" , X""FFF87" , X""FFF7C" ,X""FFF99" ,X""FFF8B"
X*'FFFBB", X"'FFFA8" , X""FFF5E" , X""FFF8B" , X"FFFB3" , X""FFF69"
X*FFF8B", X"'FFF66" , X""FFFBE" , X""FFFB7"* , X""FFF92"* , X""FFFA4"

,X""000DE™
,X""0018F"
,X'"00182"
,X""000EF"
,X"FFFBE""
,X""FFFBO""
,X""0003E™"
,X""00097*"
,X""FFF0O3"
,X""FFEE3"
,X""FFEDE""
,X'"0004C*
,X""001AE"
,X'"'00075"
,X''000D7""
,X""00060""

,X""FFE89"
,X"FFEF4""
,X"FFFE3"
,X"FFFBE""
,X"FFEF7""
. X""FFE9F"
,X""FFF66"
,X"FFF5E"
L X"FFF71"
,X""FFF83"
,X"FFEFB"
,X""FFF06™
,X""FFFA8"
,X"FFF92™
,X""FFF9O6™

,X""00115"
,X'"00160"
,X""FFEDE""
,X''0004C*
,X"FFFB7""
,X"FFFC5"
,X'"00049"
,X'"'00086""
,X""FFFC5™"
,X""00129"
,X"FFF51"
,X""0018F"
,X"001C6™
,X""0014F"
,X""0006E""
,X"0ooo1c*

,X""FFE8C™"
,X""FFEDA"
,X"FFF4C"
,X""FFF99"
,X""FFECO""
,X""FFE8C™"
,X""FFF50"
,X"FFF8B""
,X"FFF83""
. X""FFFA8™"
,X"FFF23"
,X""FFEDA"
,X"FFF96""
,X""FFF99™
,X"FFFB7""

,X""00163"
,X""0015C"
,X"'FFFF4"
,X""0011F"
,X""FFF92"
,X"'FFFD9"
,X"'00001"
,X"'00093"
,X"'00097"
,X"'000D4"
,X"'FFF3D"
,X"'0017E"
,X""00115"
,X"'00188"
,X"'FFF88"
,X"'FFFB4"

,X"FFF1C*"
, X"FFFAF"
,X"FFF6D""
,X""FFFD4""
,X""FFEDA"
,X""FFEB9"
,X"FFEFF"
,X"FFF7C"
,X""FFE89""
,X""FFFCD™
,X""FFFOA™
,X"FFF15"
,X"FFFAL"
,X""FFFDC*
,X"FFF69"

,X""0017E"
,X"'00141"
,X"'FFFEE"
,X"'00089"
,X"'FFF7D"
,X"FFFF1"
,X"'FFFE7"
,X"'00093"
,X"'00086"
,X"'00064"
,X""FFF62"
,X"'001BF"
,X"'00152"
,X""0007C"
,X"'FFFDD""
,X"'FFFF4"

,X""FFEEC"
, X"FFFAF"
,X"FFF5E"
,X""FFFCO™
,X""FFE43""
, X""FFEDA"
,X""FFEFO"
,X"FFF7C"
,X"FFE7E"
,X"FFF7C*"
,X""FFE9B™
,X"FFF15"
,X"FFFAL"
,X""FFF8B™
,X"FFFBE"

X"FFFB7" ,X""FFF83" ,X""FFFC9" ,X""FFF69" , X""FFFC2" , X"'"FFF83" , X"'"FFF4C" , X"'"FFF71" ,X""FFF41" , X"'"FFF66"",

X"FFF41" , X"FFF27" ,X""FFED2" , X""FFED2"" , X"'"FFF06'") ;

begin
process(clk)
begin
if(rising_edge(clk)) then
H <= RAD(address)(2 to 19);
T <= TEM(address)(2 to 19);



62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77

end if;
end process;

process(clk, rst) is
begin
if rst = 1" then
address<= 0;
elsifT rising_edge (clk) then
if address < RAD"high then
address <= address + 1;
else
address <= address;
end if;
end if;
end process ;
end Arq;

3. Bloque de Salida (Sal1da.vhd)

©CoOoO~NOOOPWNE

library IEEE;
use IEEE.STD LOGIC_1164_ALL;
use work.Pack Red.all;

entity SALIDA is
port(tx: out std_logic;
I, V: in std_logic _vector (17 downto 0);
em, enable, we, clk 10, push, rst: in std_logic);
end SALIDA;

architecture Behavioral of SALIDA is

signal stop, sefial2, sefial, etx, eload: std logic;

signal sall, sal2: std_logic_vector (17 downto 0);

begin

——————————————————————— MEMORIA_WR-—--——————— e

USO: Memoria WR port map (1=>1,V=>V,sefal2=>sefal2,sefal=>sefal,
rst=>rst, push=>push,we=>we,stop=>stop, Isal=>sall,Vsal=>sal2);

US3: SERIAL port map (I=>sall,V=>sal2,eload=>eload,etx=>etx,stop=>stop,
clk=>clk_10, we=>we, tx=>tx);

end Behavioral;
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4. Memoria (Memoria_ WR.vhd)

O©CoO~NOOTAWNE

library I1EEE;

use IEEE.STD_LOGIC_1164_ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
use IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;
use work.Pack Red.all;

entity Memoria_WR is
port(l, V: in std_logic_vector (17 downto 0);
sefial2, sefial, rst, push, we: in std_logic;
stop: inout std_logic;
Isal, Vsal: out std_logic_vector (17 downto 0));
end Memoria WR;

architecture Behavioral of Memoria WR is
signal address : integer:=0;

type ram_t is array(0 to 164) of STD _LOGIC VECTOR(O to 17);
signal lpv: ram_t;
signal Vpv: ram_t;

begin
process (sefal, we)
begin
if(rising_edge(seial)) then
if(we="1") then
Ipv(address) <= 1;
Vpv(address) <= V;
else
Isal <= Ipv(address);
Vsal <= Vpv(address);
end if;
end if;
end process;

process(sefal2, rst, push) 1is
begin
if (rst = "1° or push = *"1%) then
address <= 0;
stop <= "0";
elsif rising_edge (sefal2) then
if address < Ipv™high then
address address + 1;
else
address <= address;
stop <= "17;
end if;
end if;
end process;
end Behavioral;

N
I
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5. Multiplexor (Mux.vhd)

1 library I1EEE;

2 use IEEE.STD LOGIC 1164 .ALL;

3 use work.Pack Red.all;

4

5 entity MUX is

6 port (em, eload, we: in std_logic;
7 sefial - out std_logic);

8 end MUX;

9

10 architecture Behavioral of MUX is
11 begin

12 with we select

13 sefal <= em when "1°7,

14 eload when others;

15 end Behavioral;

6. Multiplexor 2 (Mux2 .vhd)

1 library IEEE;

2 use IEEE.STD LOGIC_1164_ALL;

3 use work.Pack Red.all;

4

5 entity MUX2 is

6 port (Enable, etx, we: in std_logic;
7 sefial2: out std_logic);

8 end MUX2;

9

10 architecture Behavioral of MUX2 is
11 begin

12 with we select

13 seflal2 <= Enable when "17,

14 etx when others;

15 end Behavioral;

7. Serial (Serial .vhd)

library I1EEE;

use IEEE.STD _LOGIC 1164 _ALL;

use IEEE.STD LOGIC_ ARITH.ALL;
use IEEE.STD _LOGIC_UNSIGNED.ALL;

entity SERIAL is

port (I, V: in STD_LOGIC VECTOR(17 downto 0);
eload, etx: inout STD LOGIC;
clk, we, stop: in STD LOGIC;

10 tx: out STD_LOGIC);

11 end SERIAL;

O©Coo~NOOOMWNE

13 architecture Behavioral of SERIAL is
14 signal regtx: STD _LOGIC VECTOR (7 downto 0) := (others =>"0");
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15 signal cnttx: STD_LOGIC_VECTOR (15 downto 0) := (others =>"0%);
16 signal ttx: STD_LOGIC_VECTOR (3 downto 0) := (others =>"07);
17 signal contador: STD _LOGIC VECTOR (19 downto 0) := (others =>"07);
18 signal cargador: STD _LOGIC VECTOR (3 downto 0) := (others =>"0");
19 signal VvV1,v2,V3: STD_LOGIC VECTOR (7 downto 0) := (others =>"0");
20 signal 11,12,13: STD_LOGIC_VECTOR (7 downto 0) := (others =>"0");

21
22 e VELOCIDAD DE TRANSMISION ————— oo
23 -——-Para 9600 baudios a 10MHz---

24 constant baudtx: STD_LOGIC_VECTOR(15 downto 0):='"0000010000010010";
25

26 begin

27 -- Proceso para generar la sefial eload y etx
28 process(we,contador,clk,stop)

29 begin

30 if we="1" then

31 eload<="1";

32 etx<="0";

33 elsif (clk®"event and clk="1") then
34 if (contador <= X"00005" or stop="1")then

35 eload<="1";

36 etx<="0";

37 else

38 eload<="0";

39 etx<="1";

40 end if;

41 end if;

42 end process;

43

44 process(we,clk,contador)

45 begin

46 it (we="1" or contador=X"108DD'")then
47 contador<=X"00000";

48 elsif (clk®"event and clk="1") then
49 contador<=contador + 1;

50 end if;

51 end process;

52

53 -- Proceso para cargar los datos
54 process(we,eload, stop)

55 begin

56

57 if (we="1" or stop="1") then
58 V1i<=(others=>"0");
59 V2<=(others=>"0");
60 V3<=(others=>"0");

61 I1<=(others=>"0");
62 12<=(others=>"0");
63 13<=(others=>"0");
64

65 elsif(eload"event and eload="0")then
66 V1<="'000000"&V(17 downto 16);

67 V2<=V(15 downto 8);

68 V3<=V(7 downto 0);

69 11<=""000000"&1 (17 downto 16);
69 12<=1(15 downto 8);
70 13<=1(7 downto 0O);
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71 end if;

72 end process;

73

74 -- Reloj de transmision

75 process (clk,we,cnttx,etx)

76 begin

77 if (we="1" or etx="0")then

78 cnttx <= baudtx - 1;

79 ttx <= ""0000';

80 cargador <= "0000";

81 elsif (ttx = "1011") then

82 ttx <= "0000";

83 elsit (clk"event and clk="1" and etx="1")then
84 cnttx <= cnttx+1;

85 if (cnttx=baudtx)then

86 Tx<=ttx+l;

87 cnttx<=(others=>"0");

88 if (ttx=""1010")then

89 cargador <= cargador + 1;

90 end if;

91 end if;

92 end if;

93 end process;

94

95 -- Asignacion de caracter

96 with cargador select

97 regtx <= 11 when "'0000",
98 12 when '0001",
99 13 when ''0010",
100 V1 when "'0011",
101 A when ''0100",
102 V3 when ''0101",
103 X"00" when others;
104 -- Protocolo de transmision

105 with ttx select

106 tx <= "1" when "0000",

107 0" when '0001",

108 regtx(0) when "0010",

109 regtx(l) when "0011",

110 regtx(2) when '0100",

111 regtx(3) when 0101",

112 regtx(4) when 0110",

113 regtx(5) when "0111",

114 regtx(6) when "1000",

115 regtx(7) when '1001",

116 1" when "1010",

117 "1" when others;

118 end Behavioral;
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8. Red Neuronal Pipeline (Red_Neuronal _Pipeline.vhd)

O~NO O WNPE

library I1EEE;
use
use
use
use

IEEE.STD LOGIC_1164_ALL;
IEEE.STD_LOGIC_ARITH.ALL;
IEEE.STD_LOGIC_SIGNED.ALL;
work.Pack Red.all;

entity Red_Neuronal_Pipeline is

DECLARACION DE PESOS Y BIAS

9 generic (constant W1l 1:integer:=1671; constant W12 1:integer:=262070;

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54

constant B1_1: integer
constant W21 _1:integer
integer:=260700;
constant W31 1:integer
B3 1: integer:=261861;
constant W41 1:integer
integer:=261816;
constant W51 1:integer
integer:=261151;
constant W61 1:integer
integer:=1158;
constant W71_1:integer
integer:=1957;

constant W11l 2:integer

:=260126;
:=684; constant W22 _1:integer:=1381; constant B2_1:

:=262046; constant W32_1:integer:=261593; constant
:=788; constant W42_1:integer:=261839; constant B4_1:
:=260738; constant W52_1:integer:=415; constant B5 1:
:=881; constant W62 1:integer:=925; constant B6 1:

:=502; constant W72_1:integer:=1491; constant B7_1:

:=261971; constant W12_2:integer:=262020; constant

W13 2:integer:=1132; constant W14 2:integer:=53;

constant W15 2:integer:

W17_2:integer:=261983;

constant W21 2:integer:

W23 2:integer:=262066;

constant W25 2:integer:

W27_2:integer:=261789;

constant W31_2:integer:

=283; constant W16_2:integer:=374; constant
constant Bl 2:integer:=1088;

=613; constant W22 2:integer:=124; constant
constant W24 2:integer:=348;

=261465; constant W26_2:integer:=404; constant
constant B2_2:integer:=261468;

=218; constant W32_2:integer:=242; constant

W33_2:integer:=564; constant W34 2:integer:=262131;

constant W35 2:integer
W37_2:integer:=261720;
constant W41 2:integer

:=262140; constant W36_2:integer:=46; constant
constant B3 2:integer:=448;
1=261497; constant W42_2:integer:=120; constant

W43_2:integer:=165; constant W44 2:integer:=382;

constant W45 2:integer

:=261739; constant W46 2:integer:=131; constant

W47 _2:integer:=476; constant B4 2:integer:=296;

constant W51 2:integer:=262003; constant W52_2:integer:=262096; constant
W53_2:integer:=262042; constant W54 2:integer:=142;

constant W55_2:integer:=261207; constant W56_2:integer:=164; constant
W57 2:integer:=805; constant B5 2:integer:=13;

constant W61 2:integer:

W63_2:integer:=261244;

constant W65 _2:integer:

W67_2:integer:=261971;

constant W71 _2:integer:

W73_2:integer:=262113;

constant W75_2:integer:

W77_2:integer:=262140;

constant W81_2:integer:

W83_2:integer:=261948;

constant W85 2:integer:

=262114; constant W62 _2:integer:=968; constant
constant W64 _2:integer:=261832;

=250; constant W66_2:integer:=261884; constant
constant B6_2:integer:=261523

=663; constant W72_2:integer:=241; constant
constant W74 _2:integer:=261462;

=239; constant W76_2:integer:=262050; constant
constant B7_2:integer:=330

=364; constant W82_2:integer:=54; constant
constant W84 2:integer:=213;

=35; constant W86 _2:integer:=261696; constant
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55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97

98

99

100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

W87_2:integer:=261914; constant B8 2:integer:=260810;

constant W91 2:integer:=489; constant W92_2:integer:=261986; constant
W93 _2:integer:=604; constant W94_2:integer:=262108;

constant W95 2:integer:=261810; constant W96 2:integer:=261687; constant
W97 _2:integer:=401; constant B9 2:integer:=904;

constant W11 3:integer:=262086; constant W12 _3:integer:=1374; constant
W13_3:integer:=262127; constant W14 3:integer:=262126;

constant W15 3:integer:=859; constant W16 3:integer:=262047; constant
W17_3:integer:=261678; constant W18 3:integer:=481;

constant W19 3:integer:=261771; constant Bl 3:integer:=818;

constant W21 3:integer:=444; constant W22_3:integer:=261980; constant
W23 _3:integer:=527; constant W24 3:integer:=136;

constant W25 3:integer:=6; constant W26 3:integer:=261611; constant
W27_3:integer:=78; constant W28 3:integer:=776;

constant W29 3:integer:=390; constant B2 3:integer:=261895);

port (tx: out std logic;
clk, rst, we, push: in std_logic;
I, V: inout std _logic_vector (17 downto 0));
end Red_Neuronal Pipeline;

architecture Arg of Red_Neuronal Pipeline is

signal cm_x1, cm x2, cm_x3: std_logic_vector (17 downto 0);

signal c1 0,cl1 1,c1 2,c1 3,cl 4,cl 5,cl 6,cl 7:std _logic_vector(17downto0);
signal c2_0,c2_1,c2_2,c2_3,c2_4,c2_5,c2_6,c2_7,c2_8,c2_9:std_logic_vector
(17downto0);

signal LOAD, Enable, clk 10, CE1, CE2, CE3: std logic ;

signal SEL : std_logic_vector (8 downto 0);

signal H, T: std_logic_vector (17 downto 0);

signal sall, sal2: std_logic _vector (17 downto 0);

signal senal, sefal2, em, etx, eload, stop: std logic;

begin

LOAD <= SEL(8);
Enable <= SEL(7);
CE1 <= SEL(6);
CE2 <= SEL(5);
CE3 <= SEL(4);

em <= not Enable;

Ul:MUX1_2x1 port map (H=>H, T=>T, SEL1=>SEL(0), Sal=>cm_x1);

U2:MUX2_8x1 port map (EO=>cl O,El=>cl 1,E2=>cl 2,E3=>cl 3,E4=>cl 4,
E5=>cl1 5,E6=>cl_6,E7=>cl_7,SEL2=>SEL(2 downto 0),Sal=>cm_x2);

U3:MUX3_10x1 port map(EO=>c2_0,El=>c2_1,E2=>c2_2,E3=>c2_3,E4=>c2_4,
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111 E5=>c2_5,E6=>c2_6,E7=>c2_7,E8=>c2_8,E9=>c2_9,SEL3=>SEL (3 downto 0),

112  Sal=>cm_x3);

113

114 @ CAPAl -

115 U4:Neurona_1

116  generic map(Wl=>W11 1, wW2=>W12_ 1, Bias=>B1_1)

117  port map (X1=>cm_x1, adrl=>SEL(0),LOAD=>LOAD,clk=>clk_10,Enable=>Enable,
118 CE=>CE1l, sall=>cl 0);

119 U5:Neurona_1

120

121  generic map(Wl=>W21 1, W2=>W22_ 1, Bias=>B2_1)

122  port map (X1=>cm_x1,adr1=>SEL(0),LOAD=>LOAD,clk=>clk_10,Enable=>Enable,
123 CE=>CE1l, sall=>cl_1);

124

125 U6:Neurona_1

126 generic map(W1l=>W31 1, W2=>W32_1, Bias=>B3_1)

127  port map (X1=>cm_x1,adr1=>SEL(0),LOAD=>LOAD,clk=>clk_10,Enable=>Enable,
128 CE=>CE1l, sall=>cl_2);

129

130 U7:Neurona_1

131 generic map(Wl=>W41 1, W2=>W42_1, Bias=>B4_1)

132  port map (X1=>cm_x1,adr1=>SEL(0),LOAD=>LOAD,clk=>clk_10,Enable=>Enable,
133 CE=>CE1l, sall=>cl _3);

134

135 U8:Neurona_1

136 generic map(Wl=>W51 1, W2=>W52_1, Bias=>B5 1)

137 port map (X1=>cm_x1,adr1=>SEL(0),LOAD=>LOAD,clk=>clk_10,Enable=>Enable,
138 CE=>CE1l, sall=>cl 4);

139

140 U9:Neurona_1

141  generic map(Wl=>W61 1, W2=>W62_1, Bias=>B6_1)

142  port map (X1=>cm_x1,adr1=>SEL(0),LOAD=>LOAD,clk=>clk_10,Enable=>Enable,
143 CE=>CE1l, sall=>cl 5);

144 Ul0:Neurona_1

145 generic map(Wl=>W71 1, W2=>W72_1, Bias=>B7_1)

146  port map (X1=>cm_x1,adr1=>SEL(0),LOAD=>LOAD,clk=>clk_10,Enable=>Enable,
147 CE=>CE1l, sall=>cl 6);

148

149 - CAPA2 e

150 Ull:Neurona_2

151 generic map(W1l=>W11 2, W2=>W12 2, W3=>W13_ 2, W4=>W14 2, W5=>W15 2,

152  We=>W16_2, W7=>W17_2, Bias=>Bl_2)

153 port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
154  Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2 _0);

155 Ul2:Neurona_2

156 generic map(W1=>W21 2, W2=>W22 2, W3=>W23_2, W4=>W24_ 2, W5=>W25 2,

157  We=>W26_2, W7=>W27_2, Bias=>B2_2)

158 port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
159 Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2_1);

160

161 Ul3:Neurona 2

162 generic map(W1=>W31 2, W2=>W32 2, W3=>W33 2, W4=>W34 2, W5=>W35 2,

163 W6=>W36_2, W7=>W37_2, Bias=>B3_2)

164 port map (X2=>cm x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
165 Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2 2);

166 Ul4:Neurona 2

167 generic map(W1l=>W41 2, W2=>W42 2, W3=>W43 2, W4=>W44 2, W5=>W45 2,
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168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219

we=>W46_2, W7=>W47_2, Bias=>B4_2)
port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk_10,
Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2_3);

Ul5:Neurona_2

generic map(W1=>W51 2, W2=>W52_ 2, W3=>W53_2, W4=>W54 2, W5=>W55 2,
We=>W56_2, W7=>W57_2, Bias=>B5_2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2 4);

Ul6:Neurona 2

generic map(W1=>W61 2, W2=>W62_2, W3=>W63_2, W4=>W64 2, W5=>W65 2,
W6=>W66_2, W7=>W67_ 2, Bias=>B6 2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2 5);

Ul7:Neurona 2

generic map(W1=>W71 2, W2=>W72 2, W3=>W73 2, W4=>W74 2, W5=>W75 2,
W6=>W76_2, W7=>W77_2, Bias=>B7_2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2_6);

Ul8:Neurona_2

generic map(W1=>W81 2, W2=>W82_ 2, W3=>W83 2, W4=>W84 2, W5=>W85 2,
W6=>W86_2, W7=>W87_2, Bias=>B8_2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk_10,
Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2_7);

Ul9:Neurona_2

generic map(W1=>W9o1_ 2, W2=>W92_2, W3=>W93 2, W4=>W94 2, W5=>W95 2,
We=>W96_2, W7=>W97_2, Bias=>B9 2)

port map (X2=>cm_x2, adr2=>SEL(2 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
Enable=>Enable, CE=>CE2, sal2=>c2_8);

U20:Neurona_3

generic map(Wi=>W11 3, W2=>Wi12 3, W3=>W13 3, W4=>W14 3, Wo5=>W15 3,
W6=>W16_ 3, W7=>W17_3, W8=>W18 3, W9=>W19 3, Bias=>Bl 3)

port map (X3=>cm_x3, adr3=>SEL(3 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
Enable=>Enable, CE=>CE3, sal3=>1);

U21:Neurona_3

generic map(Wi=>W21 3, W2=>W22 3, W3=>W23 3, W4=>W24 3, Wo5=>W25 3,
W6=>W26_3, W7=>W27_3, W8=>W28_3, W9=>W29_3, Bias=>B2_3)

port map (X3=>cm_x3, adr3=>SEL(3 downto 0), LOAD=>LOAD, clk=>clk 10,
Enable=>Enable, CE=>CE3, sal3=>V);

Uout: Salida port map (1=>1,V=>V,tx=>tx,em=>em,enable=>Enable,we=>we,
clk _10=>clk 10, push=>push, rst=>rst);

end Arq;
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9. Paquete creado para la Red Neuronal (Pack Red.vhd)

1 library I1EEE;

2 use IEEE.STD_LOGIC_1164.all;

3

4 package Pack Red is

5

6 component Entrada is

7 port(clk,rst: in STD_LOGIC;

8 H,T: out STD_LOGIC VECTOR( 17 downto 0));
9 end component;

10

11 component Salida is

12 port(tx: out std_logic;

13 I, V: in std_logic_vector (17 downto 0);

14 em, enable, we, clk 10, push, rst: in std_logic);
15

16 end component;

17

18 component Memoria WR is

19 port(l, V: in std_logic_vector (17 downto 0);
20 sefial2, sefial, rst, push, we: in std_logic;
21 stop: inout std_logic;

22 Isal, Vsal: out std_logic vector (17 downto 0));
23 end component;

24

25 component SERIAL is

26 port (I, V: in STD_LOGIC_VECTOR(17 downto 0);
27 eload, etx: inout STD _LOGIC;

28 clk, we, stop: in STD_LOGIC;

29 tx: out STD LOGIC);

30 end component;

31

32 component MUX is

33 port (em, eload, we: in std_logic;

34 sefial - out std _logic);

35 end component;

36 component MUX2 is

37 port (Enable, etx, we: in std_logic;

38 sefial2: out std_logic);

39 end component;

40

41 component clk _div is

42 port(CLK_IN1 - in std_logic;

43 CLK _0OuUT1 : out std_logic;

44 CLK _0uUT2 : out std_logic;

45 RESET - in std_logic;

46 LOCKED : out std_logic);

47 end component;

48

49 component controlador is

50 port (rst, clk: in std_logic;

51 clk out: out std_logic;

52 sal: out std_logic _vector (8 downto 0));
53 end component;

54
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55 component MUX1 2x1 1is

56 port (H: in std_logic _vector (17 downto 0);
57 T: in std_logic_vector (17 downto 0);
58 Sal: out std_logic vector (17 downto 0);
59 SEL1: in std _logic);

60 end component;

61

62 component MUX2_8x1 is

63 port (EO,E1,E2,E3,E4,E5,E6,E7: in std_logic _vector (17 downto 0);
64 SEL2: in std_logic _vector (2 downto 0);
65 Sal: out std_logic_vector (17 downto 0));
66 end component;

67

68 component MUX3 10x1 is
69 port (EO,E1,E2,E3,E4,E5,E6,E7,E8,E9: in std logic _vector (17 downto 0);

70 SEL3: in std_logic_vector (3 downto 0);

71 Sal: out std_logic_vector (17 downto 0));
72 end component;

73

74 component ROM_1 is

75 generic (constant xl:integer:= O;

76 constant x2:integer:= 0;

77 constant Size: Natural := 18);

78

79 port(adrl: in std _logic;

80 d: out std_logic_vector(size-1 downto 0));
81 end component;

82

83 component ROM_2 is

84 generic (constant xl:integer:= 0;

85 constant x2:integer:= 0;

86 constant x3:integer:= 0;

87 constant x4:integer:= 0;

88 constant x5:integer:= 0;

89 constant x6:integer:= 0;

90 constant x7:integer:= 0;

91 constant Size: Natural := 18);

92 port(adr2: in std_logic_vector (2 downto 0);

93 d: out std _logic vector (size-1 downto 0));
94 end component;

95

96 component ROM_3 is

97 generic (constant xl:integer:= 0;

98 constant x2:integer:= 0;

99 constant x3:integer:= 0;

100 constant x4:integer:= 0;

101 constant x5:integer:= 0;

102 constant x6:integer:= 0;

103 constant x7:integer:= 0;

104 constant x8:integer:= 0;

105 constant x9:integer:= 0;

106 constant Size: Natural := 18);

107

108 port(adr3: in std _logic_vector (3 downto 0);
109 d: out std_logic_vector (size-1 downto 0));

110 end component;
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component MAC 1is
Port (X, Y, B : in std_logic vector(17 downto 0);
LOAD, CLK, CE : in std_logic;
A : out std logic vector(35 downto 0));
end component;

component TANSIG is
Port (X : in std_logic vector(17 downto 0);
Y : out std logic_vector(17 downto 0);
Enable - in std_logic);
end component;

component Neurona_1 is

generic (constant W1:integer :=0;
constant W2:integer :=0;
constant Bias: integer:=0);

Port (X1: in std_logic_vector(17 downto 0);
sall: out std _logic vector(17 downto 0);
LOAD, CLK, Enable, adrl, CE: in std_logic);

end component;

component Neurona_2 is

generic (constant Wl:integer :=0;
constant W2:integer :=0;
constant W3:integer :=0;
constant W4:integer :=0;
constant W5:integer :=0;
constant W6:integer :-=0;
constant W7:integer :=0;
constant Bias: integer:=0);

Port (X2: in std_logic_vector(17 downto 0);
sal2: out std_logic_vector(17 downto 0);
adr2: in std_logic_vector (2 downto 0);
LOAD, CLK, Enable, CE : in std _logic);
end component;

component Neurona_3 is

generic (constant Wl:integer :=0;
constant W2:integer :=0;
constant W3:integer :=0;
constant W4:integer :=0;
constant W5:integer :-=0;
constant W6:integer :=0;
constant W7:integer :=0;
constant W8:integer :=0;
constant W9:integer :=0;
constant Bias: integer:=0);

Port (X3: in std_logic vector(17 downto 0);
sal3: out std _logic_vector(17 downto 0);
adr3: in std _logic _vector (3 downto 0);
LOAD, CLK, Enable, CE : in std_logic);
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169
170

end Pack Red;

end component;

Seccion 6. Constantes.

1. Constantes de la Funcion de Activacion.

%Constantes de la pendiente (a)

a0 = 0.9921875; al = 0.923828125;
a2 = 0.80859375; a3 = 0.66796875;
a4 = 0.52734375; ab = 0.400390625;
a6 = 0.296875; a7 = 0.21484375;
a8 = 0.15234375; a9 = 0.107421875;
aa = 0.07617875; ab = 0.052734375;
ac = 0.037109375; ad = 0.025390625;
ae = 0.025390625; af = 0.01171875;
%Constantes de la ordenada en el origen (b)
b0 = 0; bl = 0.013671875;
b2 = 0.056640625; b3 = 0.13671875;
b4 = 0.2421875; b5 = 0.361328125;
b6 = 0.4765625; b7 = 0.583984375;
b8 = 0.677734375; b9 = 0.75390625;
ba = 0.8125; bb = 0.861328125;
bc = 0.896484375; bd = 0.923828125;
be = 0.921875; bf = 0.958984375;
%Constantes del eje de las abscisas (X)
x0 = 0; x1 = 0.1875;

X2 = 0.375; X3 = 0.5625;

x4 = 0.75; x5 = 0.9375;

x6 = 1.125; X7 = 1.3125;

x8 = 1.5; X9 = 1.6875;

Xa = 1.875; xb = 2.0625;

Xc = 2.25; xd = 2.4375;

xe = 2.625; xF = 2.8125;

x10 = 3.5;
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