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INTRODUCCION Vv

INTRODUCCION

A lo largo de los ultimos afios, la tecnologia ha ido avanzando a pasos agigantados,
despertando con esto el interés de las personas, de manera tal que ahora ya es casi
imposible que en nuestra vida no estén involucradas las computadoras o los celulares ya
que se han convertido en herramientas indispensables para tener una vida mas facil y
coémoda.

En esta cuestion un tema que esta causando mucho interés en las personas y sobre todo en
las nuevas generaciones es la Robotica y dentro de este ramo los investigadores estan muy
interesados en la inteligencia artificial, solo que aqui hay un problema por que la mayoria
de los investigadores han hecho desarrollos de este tema orientado al software, y cuanto la
aplicacion a la robdtica, resulta muy caro ya que se utilizan microprocesadores muy
sofisticados y por ende muy costosos, ademas que requieren un sinfin de herramientas para
la adecuada utilizacion de estos dispositivos.

Las Redes Neuronales son un campo muy importante dentro de la Inteligencia Artificial.
Inspirandose en el comportamiento conocido del cerebro humano (principalmente el
referido a las neuronas y sus conexiones), trata de crear modelos artificiales que solucionen
problemas dificiles de resolver mediante técnicas algoritmicas convencionales.

Esta tecnologia puede ser desarrollada tanto en software como en hardware y con ella se
pueden construir sistemas capaces de aprender, de adaptarse a condiciones variantes o
inclusive si se dispone de una coleccién suficiente grande de datos, predecir el estado
futuro de algunos modelos. Estas técnicas son adecuadas para enfrentar problemas que
hasta ahora eran resueltos sélo por el cerebro humano y resultaban dificiles o imposibles
para las maquinas légicas secuenciales. Un procesamiento paralelo realizado por un gran
numero de elementos altamente interconectados, es la clave de su funcionamiento.

Las Redes Neuronales (Neural Networks) son utilizadas para la prediccion, la mineria de
datos (data mining), el reconocimiento de patrones y los sistemas de control adaptativo.
Constituyen una parte muy importante en el estudio y desarrollo de la inteligencia artificial
(Al) y el de la vida artificial (a-life). Las RN pueden ser combinadas con otras
herramientas como la Idgica difusa (I6gica fuzzy), los algoritmos genéticos, los sistemas
expertos, las estadisticas, las transformadas de Fourier, etc.

Las redes neuronales como su nombre lo indica pretenden imitar a pequefiisima escala la
forma de funcionamiento de las neuronas que forman el cerebro humano. Todo el
desarrollo de las redes neuronales tiene mucho que ver con la neurofisiologia, no en vano se
trata de imitar a una neurona humana con la mayor exactitud posible. Entre los pioneros en
el modelado de neuronas se encuentra Warren McCulloch y Walter Pitts. Estos dos
investigadores propusieron un modelo matematico de neurona. En este modelo cada
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neurona estaba dotada de un conjunto de entradas y salidas. Cada entrada esta afectada por
un peso. La activacion de la neurona se calcula mediante la suma de los productos de cada
entrada y la salida es una funcidn de esta activacion. La principal clave de este sistema se
encuentra en los pesos de las diferentes entradas. Como se ha visto, las entradas son
modificadas por el peso y las salidas son funcion de estas modificaciones. Esto nos lleva a
concluir que los pesos influyen de forma decisiva en la salida y por lo tanto pueden ser
utilizados para controlar la salida que se desea.

En realidad cuando se tienen interconectadas muchas de estas neuronas artificiales lo que se
hace inicialmente es entrenar el sistema. El entrenamiento consiste en aplicar unas entradas
determinadas a la red y observar la salida que produce. Si la salida que produce no se
adecua a la que se esperaba, se ajustan los pesos de cada neurona para interactivamente ir
obteniendo las respuestas adecuadas del sistema. A la red se le somete a varios ejemplos
representativos, de forma que mediante la modificacion de los pesos de cada neurona, la red
va "aprendiendo”.

Este trabajo esta orientado al desarrollo del control inteligente para un robot por medio de
redes neuronales en un dispositivo légico programable utilizando el lenguaje de
programacion de VHDL. De la misma forma durante este trabajo conoceremos el
comportamiento de una red neuronal y sus unidades (la neurona) asi como sus
caracteristicas.



CAPITULO 1.

INTRODUCCION A LAS REDES
NEURONALES ARTIFICIALES

Para poder realizar cualquier trabajo que involucre el tomar las caracteristicas de algin
elemento de de la naturaleza para replicarlo de forma artificial de modo que usemos esas
caracteristicas para el beneficio de nuestro trabajo es sumamente necesario el conocer de
manera detallada el elemento que ocuparemos para el desarrollo de nuestro trabajo, de
forma tal que este primer capitulo se centra en darnos la informacién necesaria para
conocer el comportamiento de las neuronas y las redes neuronales.

1.1 La Neurona Bioldgica

A finales del siglo X1X se logré una mayor claridad sobre el trabajo del cerebro debido a
los trabajos de Ramén y Cajal en Espafia y Sherrington en Inglaterra. EI primero trabaj6 en
la anatomia de las neuronas y el segundo en los puntos de conexion de las mismas o
sinapsis. Se estima que en cada milimetro del cerebro hay cerca de 50.000 neuronas,
conteniendo en total mas de cien mil millones de neuronas y sinapsis en el sistema nervioso
humano.

El tamafio y la forma de las neuronas es variable, pero con las mismas subdivisiones que
muestra la figura 1.1 de la estructura de la neurona. Subdividiéndose asi en tres partes:

Cuerpo de la

Celula Sinapsis

Dendritas

Sinapsis

Sinapsis

Figura 1.1. Estructura de la neurona bioldgica
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1. el cuerpo de la neurona,
2. ramas de extension llamadas dendritas para recibir las entradas, y
3. un axdn que lleva la salida de la neurona a las dendritas de otras neuronas.

El cuerpo de la neurona o Soma contiene el nucleo. Se encarga de todas las actividades
metabdlicas de la neurona y recibe la informacion de otras neuronas vecinas a través de las
conexiones sindpticas (algunas neuronas se comunican solo con las cercanas, mientras que
otras se conectan con miles).

Las dendritas, parten del soma y tienen ramificaciones. Se encargan de la recepcion de
sefiales de las otras células a través de conexiones llamadas sinapticas. Si pensamos, desde
ahora, en términos electronicos podemos decir que las dendritas son las conexiones de
entrada de la neurona. Por su parte el axén es la "salida" de la neurona y se utiliza para
enviar impulsos o sefiales a otras células nerviosas.

Cuando el axon esta cerca de sus células destino se divide en muchas ramificaciones que
forman sinapsis con el soma o axones de otras células. Esta union puede ser “inhibidora” o
"excitadora” segun el transmisor que las libere. Cada neurona recibe de 10.000 a 100.000
sinapsis y el axon realiza una cantidad de conexiones similar.

La transmision de una sefial de una célula a otra por medio de la sinapsis es un proceso
quimico. En el se liberan substancias transmisoras en el lado del emisor de la union.

El efecto es elevar o disminuir el potencial eléctrico dentro del cuerpo de la célula
receptora.

Si su potencial alcanza el umbral se envia un pulso o potencial de accion por el axon. Se
dice, entonces, que la célula se dispard. Este pulso alcanza otras neuronas a través de las
distribuciones de los axones.

Una neurona se puede comparar con una caja negra compuesta por varias entradas y una
salida. La relacion de activacion entre la salida y la entrada, la funcion de transferencia la
podemos ver en la figura 1.2.

A

V|

Fmax

G

Figura 1.2. Funcion de transferencia de una neurona
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La variable f es la frecuencia de activacion o emision de potenciales y u es la intensidad del
estimulo del soma.

1.2 La Neurona Artificial

Un circuito eléctrico que realice la suma ponderada de las diferentes sefiales que recibe de
otras unidades iguales y produzca en la salida un uno o un cero segun el resultado de la
suma con relacién al umbral o nivel de disparo, conforma una buena representacion de lo
que es una neurona artificial.

Mas simple se puede decir que una neurona artificial es un elemento con entradas, salida y
memoria que puede ser realizada mediante software o hardware. En la figura 1.3 se ve que
posee entradas (I) que son ponderadas (w), sumadas y comparadas con un umbral (t).

La sefial computada de esa manera, es tomada como argumento para una funcion no lineal
(), la cual determinara el tipo de neurona y en parte el tipo de red neuronal.

]
1
Figura 1.3. Esquema : 0
Simplificado de una
Neurona artificial. it
In -

La funcion de transferencia para la activacion o disparo de la neurona puede ser de umbral
semilineal o l6gico, de limitacion dura o signo y de funcién sigmoidal o sigmoidea (tipo s),
tal y como se muestra en la figura 1.4.

o o
a4 U

. Sigmoidea
Signo Semilineal g

Figura 1.4. Graficas de la funcion de transferencia para la activacion de la neurona.
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En particular, la funcién sigmoidal se define asi en la ecuacion (1).

1
f(u,;) = T T ()
1+ e o

La respuesta la produce el circuito activo o funcién de transferencia que forma parte del
cuerpo de la neurona. Las "dendritas” llevan las sefiales eléctricas al cuerpo de la misma.
Estas sefiales provienen de sensores o son salidas de neuronas vecinas.

Las sefiales por las dendritas pueden ser voltajes positivos o negativos; los voltajes
positivos contribuyen a la excitacion del cuerpo y los voltajes negativos contribuyen a
inhibir la respuesta de la neurona como se muestra en la figura 1.5.

Sefial + 3
(Excitacion)
V=1/2
> Suma Neurona disparada
> S=+3-2=1 >
Sefial — 2 Umbral

(Inhibicién)
Cuerpo de la Neurona

Figura 1.5. Excitacion, Inhibicién y disparo de la neurona

A continuacion podemos apreciar en la figura 1.6 la similitud entre una neurona biolégica y
una artificial.

Figura 1.6. Similitud entre una neurona bioldgica y una artificial
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1.3 Red Neuronal Bioldgica

El sistema de neuronas bioldgico esta compuesto por neuronas de entrada (sensores)
conectados a una compleja red de neuronas "calculadoras™ (neuronas ocultas), las cuales, a
su vez, estan conectadas a las neuronas de salidas que controlan, por ejemplo, los musculos,
este sistema lo podemos visualizar en la figura 1.7.

e Meuronas Guul!ﬂﬁ—\

o

Sensores Salidas
Figura 1.7. Sistema de neuronas bioldgico

Estructura neuronal

Los sensores pueden ser sefiales de los oidos, 0jos, etc. Las respuestas de las neuronas de
salida activan los musculos correspondientes. En el cerebro hay una gigantesca red de
neuronas "calculadoras” u ocultas que realizan la computacién necesaria. De esta manera
similar, una red neuronal artificial debe ser compuesta por sensores del tipo mecéanico o
electrénico.

La distribucion de neuronas dentro de la red se realiza formando niveles o capas de un
namero determinado de neuronas cada una, y que existen capas de entrada, de salida, y
ocultas, ahora veamos las formas de conexion entre neuronas. Cuando ninguna salida de las
neuronas es entrada de neuronas del mismo nivel o de niveles precedentes, la red se
describe como de propagacion hacia adelante. Cuando las salidas pueden ser conectadas
como entradas de neuronas de niveles previos o del mismo nivel, incluyéndose ellas
mismas, la red es de propagacion hacia atrés. [1]


http://www.monografias.com/trabajos11/travent/travent.shtml

CAPITULO 2.

REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Desde la década de los 40, en la que nacié y comenzé a desarrollarse la informatica, el
modelo neuronal la ha acompafiado. De hecho, la aparicién de los computadores digitales y
el desarrollo de las teorias modernas acerca del aprendizaje y del procesamiento neuronal
se produjeron aproximadamente al mismo tiempo, a finales de los afios cuarenta.

Desde entonces hasta nuestros dias, la investigacion neurofisioldgica y el estudio de
sistemas neuronales artificiales (ANS, Artificial Neural Systems) han ido de la mano. Sin
embargo, los modelos de ANS no se centran en la investigacién neurologica, si no que
toma conceptos e ideas del campo de las ciencias naturales para aplicarlos a la resolucion
de problemas pertenecientes a otras ramas de las ciencias y la ingenieria.

Podemos decir que la tecnologia ANS incluye modelos inspirados por nuestra comprension
del cerebro, pero que no tienen por qué ajustarse exactamente a los modelos derivados de
dicho entendimiento. Los primeros ejemplos de estos sistemas aparecen al final de la
década de los cincuenta. La referencia historica mas corriente es la que alude al trabajo
realizado por Frank Rosenblatt en un dispositivo denominado perceptron.

Durante todos estos afios, la tecnologia ANS no siempre ha tenido la misma consideracion
en las ramas de la ingenieria y las ciencias de la computacion, mas ansiosas de resultados
que las ciencias neuronales. A partir de 1969, el pesimismo debido a las limitadas
capacidades del perceptron hizo languidecer este tipo de investigacion.

A principios de los 80, por un lado Hopfield y sus conferencias acerca de la memoria
autoasociativa y por otro lado la aparicion del libro Parallel Distributed Processing (PDP),
escrito por Rumelhart y McClelland reactivaron la investigacion en el campo de las redes
neuronales. Hubo grandes avances que propiciaron el uso comercial en campos tan variados
como el diagndstico de enfermedades, la aproximacién de funciones o el reconocimiento de
imagenes.
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2.1 ;Qué es?

Es un sistema compuesto por un gran nimero de elementos basicos (Artificial Neurons),
agrupados en capas (Layers) y que se encuentran altamente interconectados de manera tal,
que las salidas de una capa estan completamente conectadas a las entradas de la capa
siguiente; en este caso decimos que tenemos una red completamente conectada.

Es posible tener redes en las cuales s6lo algunas de las unidades estdn conectadas, también

podemos tener conexiones de realimentacion, conectando algunas salidas hacia entradas en

capas anteriores tal como se muestra en la figura 2.1
Input

e Output

layer

I Lt OutpLt

Figura 2.1. Conexion de capas Referencias

Para obtener un resultado aceptable, el numero de capas debe ser por lo menos tres. No
existen evidencias, de que una red con cinco capas resuelva un problema que una red de
cuatro capas no pueda. Usualmente se emplean tres o cuatro capas.

Estos sistemas emulan, de una cierta manera, al cerebro humano. Requieren aprender a
comportarse (Learning) y alguien debe encargarse de ensefiarles o entrenarles (Training),
en base a un conocimiento previo del entorno del problema.

Las redes de neuronas artificiales (denominadas habitualmente como RNA o en inglés
como: "ANN" (Artificial Neural Networks)) son un paradigma de aprendizaje y
procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los
animales. Se trata de un sistema de interconexién de neuronas en una red que colabora para
producir un estimulo de salida. El aprendizaje se puede dar:

Supervisado.- mediante este tipo se introduce a la red una serie de patrones de entrada y
salida. La red es capaz de ajustar los pesos con el fin de memorizar la salida deseada.

No supervisado.- aqui la red responde clasificando los patrones de entrada en funcién de
las caracteristicas mas adecuadas de cada uno.


http://es.wikipedia.org/wiki/Idioma_ingl%C3%A9s
http://es.wikipedia.org/wiki/Paradigma
http://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Procesamiento_autom%C3%A1tico&action=edit
http://es.wikipedia.org/wiki/Sistema_nervioso
http://es.wikipedia.org/wiki/Sistema
http://es.wikipedia.org/wiki/Neurona
http://es.wikipedia.org/wiki/Red
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Auto supervisado.- en este tipo la propia red corrige los errores en la interpretacion a traves
de una realimentacion.

El entrenamiento de la red es muy importante ya que servira para que posteriormente la
respuesta del sistema sea la adecuada. Si nos fijamos un poco eso tiene mucho que ver con
el aprendizaje humano. Cuando a un nifio se le ordena tomar un vaso, empieza moviendo el
brazo de forma cuasi-aleatoria hasta que choca con el vaso y lo presiona con sus dedos. La
proxima vez que se le ordene al nifio, éste alcanzaré el vaso con mayor soltura y precision.
Este mismo modelo se ha ensayado en redes neuronales de caracteristicas similares a las del
nifio. Una vez que el brazo mecénico choca con la pieza y memoriza la secuencia, en
posteriores ocasiones al brazo le cuesta menos realizar la misma operacion se dice entonces
que el sistema adquirié experiencia.

2.2 ¢Para que sirven?

Una de las misiones en una red neuronal consiste en simular las propiedades observadas en
los sistemas neuronales bioldgicos a través de modelos matematicos recreados mediante
mecanismos artificiales (como un circuito integrado, un ordenador o un conjunto de
valvulas). El objetivo es conseguir que las maquinas den respuestas similares a las que es
capaz el cerebro que se caracterizan por su generalizacién y su robustez.

Esta tecnologia es muy util en unos pocos y muy especiales problemas. A grandes rasgos,
estas aplicaciones son aquellas en las cuales se dispone de un registro de datos y nadie sabe
exactamente la estructura y los pardmetros que pudieran modelar el problema. Grandes
cantidades de datos y mucha incertidumbre en cuanto a la manera de como estos son
producidos.

Como ejemplos de las aplicaciones de las redes neuronales se pueden citar: las variaciones
en la bolsa de valores, los riesgos en préstamos, el clima local, el reconocimiento de
patrones en rostros y la mineria de datos.

En conclusion las redes neuronales se orientan a desarrollar maquinas o sistemas
inteligentes capaces de simular, desarrollar y optimizar muchas de las funciones de un ser
humano asi como también la investigacion cientifica ya que pueden hacer cosas que el
hombre por sus limitaciones fisicas no puede realizar.


http://es.wikipedia.org/wiki/Cerebro

CAPITULO 2. RED NEURONAL ARTIFICIAL 9

2.3 ¢Cémo funcionan?

Una red neuronal se compone de unidades Ilamadas neuronas. Cada neurona recibe una
serie de entradas a traves de interconexiones y emite una salida. Esta salida viene dada por
tres funciones:

1. Una funcion de propagacion (también conocida como funcién de excitacién), que
por lo general consiste en el sumatorio de cada entrada multiplicada por el peso de
su interconexion (valor neto). Si el peso es positivo, la conexion se denomina
excitatoria; si es negativo, se denomina inhibitoria.

2. Una funcion de activacion, que modifica a la anterior. Puede no existir, siendo en
este caso la salida la misma funcion de propagacion.

3. Una funcién de transferencia, que se aplica al valor devuelto por la funcion de
activacion. Se utiliza para acotar la salida de la neurona y generalmente viene dada
por la interpretacion que queramos darle a dichas salidas. Algunas de las mas
utilizadas son la sigmoidea (para obtener valores en el intervalo [0,1]) vy la
hiperbdlica-tangente (para obtener valores en el intervalo [-1,1]).

En la figura 2.2 podemos observar el modelo del perceptron con 2 entradas.

xl\,,®\‘@>__> J_ -
; z/v@/ |

Figura 2.2. Perceptron con 2 entradas


http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Funci%C3%B3n_de_propagaci%C3%B3n&action=edit
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Funci%C3%B3n_de_excitaci%C3%B3n&action=edit
http://es.wikipedia.org/wiki/Sumatorio
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Funci%C3%B3n_de_activaci%C3%B3n&action=edit
http://es.wikipedia.org/wiki/Funci%C3%B3n_de_transferencia
http://es.wikipedia.org/w/index.php?title=Sigmoide&action=edit
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2.4 ; COMO es su arquitectura?

La arquitectura es la estructura o patron de conexiones de la red. Es conveniente recordar
que las conexiones sinapticas son direccionales, es decir, la informacion sélo se transmite
en un sentido.

En general, las neuronas suelen agruparse en unidades estructurales llamadas capas. Dentro
de una capa, las neuronas suelen ser del mismo tipo. Se pueden distinguir tres tipos de
capas:

e De entrada: reciben datos o sefiales procedentes del entorno.
e De salida: proporcionan la respuesta de la red a los estimulos de la entrada.

e Ocultas: no reciben ni suministran informacién al entorno (procesamiento interno de la
red).

Generalmente las conexiones se realizan entre neuronas de distintas capas, pero puede
haber conexiones intracapa o laterales y conexiones de realimentacion que siguen un
sentido contrario al de entrada-salida, en la figura 2.3 podemos ver un ejemplo de esto.

Entrada Cionlta Salida

Eed Multicapa Unidireccional Eed Eecurrente Monocapa

Figura 2.3. Capas de las neuronas
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2.5 ¢Cdomo se clasifican?

Los distintos modelos de red neuronal pueden clasificarse de acuerdo con cuatro criterios
béasicos: (1) la naturaleza de las sefiales de entrada y salida, (2) la topologia de la red, (3) el
mecanismo de aprendizaje que utilizan y (4) el tipo de asociacion de las sefiales de entrada
y salida y la forma de representar estas sefiales.

Las distintas posibilidades de presentarse estos aspectos junto con las distintas funciones de
activacion y transferencia nos permiten la clasificacion de los distintos modelos.

De Acuerdo Con Su Naturaleza

De acuerdo con la naturaleza de las sefiales de entrada y de salida podemos clasificar las
redes neuronales en analdgicas, discretas (generalmente, binarias) e hibridas:

Las redes analdgicas procesan datos de entrada de naturaleza analdgica, valores reales
continuos, habitualmente acotados y usualmente en el compacto [-1,1] o en el [0,1], para
dar respuestas también continuas. Las redes analdgicas suelen presentar funciones de
activacion continuas, habitualmente lineales o sigmoides.

Entre estas redes neuronales destacan las redes de Backpropagation , la red continua de
Hopfield, la de Contrapropagacion, la Memoria Lineal Asociativa, la Brain-State-in-Box, y
los modelos de Kohonen (mapas auto-organizados (S.0.M.) y Learning Vector Quantizer,

(LV.Q.).

Las redes discretas (binarias) procesan datos de naturaleza discreta, habitualmente {0,1},
para acabar emitiendo una respuesta discreta. Entre las redes binarias destacan la Maquina
de Boltzman, la Méaquina de Cauchy, la red discreta de Hopfield, el Cognitron y el
Neogognitron.

Las redes hibridas, procesan entradas analdgicas para dar respuestas binarias, entre ellas
destacan el Perceptron, la red Adaline y la Madaline.

En la figura 2.3 podemos observar una clasificacion de modelos de redes neuronales.
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Redes Neuronales

Entrada Binaria Entrada Continua
&  Supervisado No Supervisado Supervisado No Supervisado
=
¢
« Red Ll'u'la as de
. — ART1 p
E Hamming ~ Perceptron Kohonen o LAM
e
z _'Red — ARTZ — Backpropagation
2 Hopfield propag

Figura 2.3. Clasificacion de las Redes Neuronales

De Acuerdo Con Su Topologia

Por lo que hace a la topologia de la red, las redes pueden clasificarse de acuerdo con el
namero de capas o niveles de neuronas, el nimero de neuronas por capa y el grado y tipo
de conectividad entre las mismas. La primera distincion a establecer es entre las redes
Monocapa y las Multicapa.

Las redes Monocapa s6lo cuentan con una capa de neuronas, que intercambian sefiales con
el exterior y que constituyen a un tiempo la entrada y salida del sistema. En las redes
Monocapa (red de Hopfield o red Brain-State-in-Box, méaquina de Boltzman, méquina de
Cauchy), se establecen conexiones laterales entre las neuronas, pudiendo existir, también
conexiones autor recurrentes (la salida de una neurona se conecta con su propia entrada),
como en el caso del modelo Brain-State-in Box.

Las redes Multicapa disponen de conjuntos de neuronas jerarquizadas en distintos niveles o
capas, con al menos una capa de entrada y otra de salida, y, eventualmente una o varias
capas intermedias (ocultas).

Normalmente todas las neuronas de una capa reciben sefiales de otra capa anterior y envian
sefiales a la capa posterior (en el sentido Entrada - Salida). A estas conexiones se las conoce
como conexiones hacia delante feedforward. Si una red sélo dispone de conexiones de este
tipo se la conoce como red feedforward.
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Sin embargo, puede haber redes en las que algunas de sus neuronas presenten conexiones
con neuronas de capas anteriores, conexiones hacia atras o feedback. En tal caso
hablaremos de una red feedback o interactiva. Entre las primeras destacan los distintos
modelos de Kohonen, aunque presentan conexiones laterales y autorrecurrrentes, el
Perceptron (multicapa) o M.L.P., las redes Adaline y Madaline, la Memoria Lineal
Adaptativa y las Backpropagation.

Entre las segundas debemos mencionar el Cognitron y el Neocognitrén, junto con los
modelos de Resonancia y las maquinas multicapa de Boltzman y Cauchy.

2.6 ¢ COmo se construyen?

Se pueden realizar de varias maneras. Por ejemplo en hardware utilizando transistores a
efecto de campo (FET) o amplificadores operacionales, pero la mayoria de las RN se
construyen en software, esto es en programas de computacion.

Existen muy buenas y flexibles herramientas disponibles en internet que pueden simular
muchos tipos de neuronas, conexiones sinapticas (Synapses) y estructuras.

Aspectos a considerar en la red neuronal:

Elemento basico. Neurona artificial.

Pueden ser con salidas binarias, andlogas o con codificacion de pulsos (PCM). Es la
unidad béasica de procesamiento que se conecta a otras unidades a través de conexiones
sinapticas (Synaptic Connection).

La estructura de la red. La interconexién de los elementos basicos.

Es la manera como las unidades bésicas se interconectan.

Un ejemplo de como se combinan los aspectos mencionados es el perceptron multicapa
(Multi-Layer Perceptron), entrenado con el algoritmo del "backpropagation™. Se trata de
una red compuesta por varios estratos de neuronas con respuestas basadas en funciones
exponenciales, y cuyas conexiones sinapticas se determinan de manera de minimizar un
error cuadratico medio.

Otro ejemplo es el mapa auto-organizado de Kohonen (Self-organizing Map), en el cual
solo se requiere conocer la salida del sistema.


http://www.answermath.com/neural-networks/tutorial-esp-5-neurona-artificial.htm
http://www.answermath.com/neural-networks/tutorial-esp-6-estructura.htm
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2.7 ;Como aprenden?

Este proceso consiste en una adaptacion progresiva de los valores de las conexiones
sinapticas (Synaptic Connections), para permitir a la Red Neuronal (Neural Network) el
aprendizaje de un comportamiento deseado. Para lograr esto, alimentamos a la red con una
entrada de los datos de entrenamiento, comparamos la salida de la red con la salida de los
datos de entrenamiento; la diferencia se usa para computar el error (cuadratico medio) de la
respuesta de la red.

Con un algoritmo apropiado (como el "Backpropagation™) es posible retocar los valores de
los pesos sinapticos con el fin de reducir el error. Estas correcciones deben realizarse varias
veces o ciclos, para todo el conjunto de entradas-salidas de los datos de entrenamiento.

El proceso por el que una RNA actualiza los pesos se muestra en la figura 2.4

K~ Aquste de
Salida de la BN peso
EH
Drato de
etitrada Algoritmo

-+
. Erra
Dato conocido J Aot

Dato de
galida

Figura 2.4. Proceso de aprendizaje de una Red Neuronal

Una RNA actualiza los pesos (y, en algunos casos, la arquitectura) con el propoésito de que
la red pueda llevar a cabo de forma efectiva una tarea determinada.

Hay tres conceptos fundamentales en el aprendizaje:

Paradigma de aprendizaje: informacion de la que dispone la red.

Regla de aprendizaje: principios que gobiernan el aprendizaje.

Algoritmo de aprendizaje: procedimiento numérico de ajuste de los pesos.
Existen dos paradigmas fundamentales de aprendizaje:

Supervisado: la red trata de minimizar un error entre la salida que calcula y la salida
deseada (conocida), de modo que la salida calculada termine siendo la deseada.

No supervisado o0 auto organizado: la red conoce un conjunto de patrones sin conocer la
respuesta deseada. Debe extraer rasgos o agrupar patrones similares.

En cuanto a los algoritmos de aprendizaje, tenemos cuatro tipos:
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Minimizacion del error: reduccion del gradiente, retropropagacion, etc. La modificacion
de pesos esté orientada a que el error cometido sea minimo.

Boltzmann: para redes estocasticas, donde se contemplan pardmetros aleatorios.

Hebb: cuando el disparo de una célula activa otra, el peso de la conexién entre ambas
tiende a reforzarse (Ley de Hebb).

Competitivo: solo aprenden las neuronas que se acercan mas a la salida deseada.
Los algoritmos, y en general el proceso de aprendizaje, son complejos y suelen llevar
bastante tiempo computacionalmente hablando. Su ventaja es que una vez ha aprendido, la
red puede congelar sus pesos y funcionar en modo recuerdo o ejecucion.
Ejemplo de aprendizaje de una red Adaline
El "Elemento Lineal Adaptable”, también Illamado Adaline (primeramente conocido como
Neurona Lineal Adaptable), fue sugerido por Widrow y Hoff en su obra "Adaptive
switching circuits”. En una simple implementacion fisica, la cual es Ejemplo de aplicacién
a una compuerta logica OR

1. inicialmente la neurona toma los siguientes pesos

1.5
w, =05
1.5

Y tomando una funcion de activacion en escalon de un solo polo {0 1}

a. iniciamos calculando el valor ponderado de la suma de las entradas por los pesos en
la iteracion 1 (k=1)

l_m
S—ZXE-WE. L . ot
) = 3 =0*¥154+0*0.5+1*1.5=1.5

b. Luego se compara el valor con la funcién de activacion
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Se0=V=1
o
S*’:Djy:i:'@}?:l

c. Calculando el error

=D -Y Tenemosque 2~ =0-1=_1
d. Los nuevos pesos quedan

1 1
W N A

1+1 1 X 1
W = ||+ ave” | X
1 1

" =f

1. a. Seinicia una nueva iteracion (k=2), hallamos de nuevo S
S =1%05+0%05+1%1.5=25
b. La comparacién con la funcién de activacion

S=0=¥=1
o
SﬁﬂjYZD@}?:]_

c. El error es

£
=D =Y Tenemosque ¢~ =1-1=9

c. El nuevo calculo de los pesos no se ve alterado pore =0
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2.

W, X
WA =W |+ et e | X2
W X

0.5 0.5
w?=|0s5|+0=]05
1.5 1.5

a. Se inicia una nueva iteracion (k = 3)
5P =1*05+1%05+0%1.5=1

b. La comparacion con la funcion de activacion

Sr0=¥=1
lox
S-:::D:>Y=D<:> V=1
c. El error es
£ _ £ _
¢ =D =Y Tenemosque ¢~ =1-1=0

d. El nuevo calculo de los pesos no se ve alterado pore =0

3 3

W ) Xy

aH 3 E 3
W, =|PT |[+aee™ e X

W5 X3
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0.5 0.5
w,*=[0.5|+0=|0.5
15 1.5

4. a. Iteracion con k = 4
St =1%05+1%05+1%15=25
b. La comparacion con la funcion de activacion

S=0=¥=1
o
SﬁﬂjYZD@YZI

c. El error es

X 4
e” =D =Y Tenemosque £ =1-1=9

d. El nuevo calculo de los pesos no se ve alterado pore =0

W, Xy
me _ Wlaf n t?.éf}:. Xf
) x}
0.5 0.5
w' =05 +0=]05
1.5 1.5

Después de llegar hasta la novena iteracion (k=0) y ver que el e=0 decimos que la neurona
aprendi6 después de haber pasado un ciclo ¢ sea dwi/dt =0
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2.8 Comportamiento final de la Red Neuronal

Para este trabajo debemos disponer de una red entrenada. Es posible alimentar a este
sistema con una nueva entrada (nunca antes vista), una situacion nueva, y nuestra Red
Neuronal producira una respuesta razonable 0 inteligente en sus salidas. Puede tratarse de la
prediccién de un valor en la bolsa en ciertas circunstancias, el riesgo de un nuevo préstamo,
una advertencia sobre el clima local ¢ la identificacion de una persona en una nueva
imagen.

Es sencillo, pero funciona. El futuro de las Redes Neuronales estard determinado en parte
por el desarrollo de chips ad hoc, avances en la computacion optica/paralela y tal vez en un
nuevo tipo de unidad quimica de procesamiento.



CAPITULO 3.

EL LENGUAJE DE DESCRIPCION EN
HARDWARE VHDL

La légica programable es una forma mas répida y directa de integrar aplicaciones, la cual
permite independizar el proceso de fabricacion del proceso del disefio fuera de la fabrica de
semiconductores.

Los dispositivos l6gicos programables favorecen la integracion de aplicaciones y
desarrollos l6gicos mediante el empaquetamiento de soluciones en un circuito integrado. El
resultado es la reduccion de espacio fisico dentro de la aplicacion, se trata de dispositivos
fabricados y revisados que se pueden personalizar desde el exterior con diversas técnicas de
programacion.

Una gran ventaja al disefiar sistemas digitales mediante l6gica programable radica en el
bajo costo de los recursos requeridos para el desarrollo de estas aplicaciones. El soporte
basico de recursos se encuentra formado por una computadora personal, un grabador de
dispositivos ldgicos programables y el software de aplicacién que soporta las diferentes
familias de circuitos integrados.

La légica programable es una herramienta de disefio muy poderosa, que se aplica en el
mundo industrial y en proyectos universitarios en todo el mundo. En la actualidad se usan
desde los Dispositivos Ldgicos Programables (PLD) mas sencillos, hasta los potentes
Dispositivos Logicos Programables Complejos (CPLD) y Arreglos de Compuertas
Programables en Campo (FPGA) que tienen aplicaciones en distintas areas como las
telecomunicaciones, computacion, redes, microondas, telefonia celular, filtros digitales
programables, medicina, sistemas digitales, multiprocesamiento de datos, procesamiento
digital de sefiales, etc.

Los CPLD son recomiendan en aplicaciones donde se requieren muchos ciclos de sumas de
productos, ya que pueden introducirse en el dispositivo para ejecutarse al mismo tiempo, lo
que conduce a pocos retrasos. En la actualidad, los CPLD son muy utilizados a nivel
industrial, ya que resulta facil convertir disefios compuestos por multiples PLD sencillos
en un circuito CPLD. Razén por la cual en este trabajo ocuparemos para realizar el
proyecto circuitos CPLD.
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3.1 Lenguajes de Descripcion de Hardware (HDL)

Ante la necesidad de integrar un nimero mayor de dispositivos en un solo circuito, se
desarrollaron nuevas herramientas de disefio que auxilian a integrar sistemas de mayor
complejidad. Este permitio que en la década de los cincuenta aparecieran los lenguajes de
descripcion de hardware (HDL).

Estos lenguajes alcanzaron su mayor desarrollo en los afios setenta, tiempo en el cual se
desarrollaron varios de ellos como IDL de IBM, TI-DHL de Texas Instruments, ZEUS de
General Electric, etc., orientados al ambito industrial, pero también se crearon los del
ambito universitario AHPL, DDL, CDL, ISPS, etc.

El desarrollo continu6 y en la década de los ochenta surgieron lenguajes como VHDL,
Verilog, ABEL 5.0, AHDL, etc., considerados lenguajes de descripcion de Hardware por
que permitieron abordar un problema Idgico a nivel funcional esto es describir un problema
solo conociendo las entradas y las salidas, lo cual facilita la evaluacion de soluciones
alternativas antes de iniciar un disefio detallado.

Una de las principales caracteristicas de estos lenguajes radica en su capacidad para
describir en distintos niveles de abstraccion cierto disefio. Los niveles de abstraccion se
utilizan para clasificar modelos HDL segun el grado de detalle y precision de sus
descripciones.

Los niveles de abstraccion descritos desde el punto de vista de simulacion y sintesis del
circuito pueden definirse como sigue:

e Algoritmico: Se refiere a la relacion funcional entre las entradas y salidas del
circuito o sistema, sin hacer referencia a la realizacion final.

e Transferencia de registros (RT): Consiste en la particién del sistema en
bloques funcionales sin considerar a detalle la realizacién final de cada bloque.

e Lodgico o de compuertas: El circuito se expresa en términos de ecuaciones
I6gicas o de compuertas.

3.2 VHDL

Actualmente el lenguaje de descripcion en hardware mas utilizado a nivel industrial es
VHDL, que aparecia en la década de los ochenta como lenguaje estandar, capaz de soportar
el proceso de disefio de sistemas electrénicos complejos, con propiedades para reducir el
tiempo de disefio y los recursos tecnoldgicos requeridos.
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El departamento de defensa de los Estados Unidos creé el lenguaje VHDL como parte del
programa “Very High Speed Integrated Circuits” (VHSIC) a partir del cual se detecto la
necesidad de contar con un medio estandar de comunicacion y la documentacion para
analizar la gran cantidad de datos asociados para el disefio de dispositivos de escala y
complejidad deseados, por lo cual VHSIC debe de entenderse como la rapidez en el disefio
de circuitos integrados.

Después de varias versiones revisadas por el gobierno de los Estados Unidos, industrias y
universidades, el IEEE (Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrénicos) publico en 1987
el estdndar de IEEEstd 1076-1987.

Tiempo después surgié la necesidad de describir en VHDL todos los ASIC (Circuitos
Integrados Desarrollados para Aplicaciones Especificas) creados por el Departamento de
Defensa por lo que en 1993 se adoptd el estandar adicional de VHDL IEEE1164.

En la actualidad VHDL se considera como un estandar para la descripcién, modelado y
sintesis de circuitos digitales y sistemas complejos. Este lenguaje presenta diversas
caracteristicas que lo hacen uno de los HDL mas utilizados. Finalmente la letra “V” dentro
de VHDL hace referencia al proyecto VHSIC.

El proceso de estandarizacion de VHDL no se detuvo con la primera version del lenguaje
VHDL ’87, si no que a continuado con nuevas versiones y constantes actualizaciones,
mejoras y metodologias de uso. Entre estas adiciones o actualizaciones se encuentra una
muy importante: la extension analdgica 1076.1, que permite la utilizacién de un lenguaje
unico en todas las tareas de especificacion, simulacién y sintesis de sistemas electronicos
digitales, analdgicos o mixtos.

En resumen como la indican las siglas, VHDL es un lenguaje orientado a la descripcion o
modelado de sistemas digitales, se trata de un lenguaje mediante el cual se puede describir,
analizar y evaluar el comportamiento de un sistema electrdnico digital.

Es un lenguaje poderoso que permite la integracion de sistemas digitales sencillos,
elaboraos 0 ambos en un mismo dispositivo programable.

3.3 Unidades de Disefio de VHDL

La estructura general de un programa en VHDL esta formada por médulos o unidades de
disefio, cada uno de ellos compuesto por un conjunto de declaraciones e instrucciones que
definen, describen, estructuran, analizan y evalian el comportamiento de un sistema digital.
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Existen cinco tipos de unidades de disefio en VHDL.:

Declaracion de entidad
Arquitectura
Configuracion
Declaracion del paquete
Cuerpo del paquete

El desarrollo de programas en VHDL pueden utilizarse o no tres de los cinco médulos, pero
dos de ellos (entidad y arquitectura) son indispensables en la estructuracion de un programa
con VHDL.

Las declaraciones de entidad, paquete y configuracion se consideran unidades de disefio
primarias, mientras que la arquitectura y el cuerpo de paquete son unidades de disefio
secundarias por que depende de una entidad primaria que se debe de analizar antes que
ellas.

3.4 Entidad

Una entidad es el bloque elemental de disefio en VHDL, las entidades son todos los
elementos electronicos que forman de manera individual o en conjunto un sistema digital.
La entidad puede representarse de diversas maneras como se muestran en las figuras 3.1,
3.2y3.3.

Cine}———1 ;)D, 4o SUMA
|
1

Medio

D] Sumador

B
Be AjD‘
K o Cout

A |
k= +——  Sumador

Completo

Figura 3.1. Arquitectura de un sumador completo a nivel de compuertas.

C :'\ ] ﬂ\
o N Entidad — SUMA
A 1
8 Sumador E——> Cout

Figura 3.2. Representacion a nivel de sistema indicando tan solo las entradas (Cin, Ay B)
y las salidas (Cout y SUMA) del circuito.
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SUMA

‘ Medio
\ X Superior

————

Medio

\ Cout
L Sumador | Z D 1

Figura 3.3. Integracion de varios subsistemas (medio sumador) puede representarse
mediante una entidad.

Los sistemas pueden conectarse internamente entre si; pero la entidad sigue identificando
con claridad sus entradas y salidas generales.

Cada una de las sefiales de entrada y salida en una entidad son referidas como puerto, el
cual es similar a una terminal (pin) de un simbolo esquematico. Todos los puertos que son
declarados deben tener un nombre, un modo y un tipo de dato. EI nombre se utiliza como
una forma de llamar el puerto; el modo permite definir la direccion que tomara la
informacion y el tipo define que clase de informacidn se transmitiré por el puerto.

En la figura 3.4 tenemos a los puertos de la entidad que representan a un comparador de
igualdad, las variables a y b denotan los puertos de entrada y la variable c se refiere al
puerto de salida.

A—5
Comparador —> C
B —

Figura 3.4. Comparador de igualdad

Un modo permite definir la direccion en la cual el dato es transferido a través de un puerto.
Un modo puede tener uno de cuatro valores:

° Modo in: Se refiere a las sefiales de entrada a la entidad. Este solo es
unidireccional y nada mas permite el flujo de datos hacia dentro de la entidad.

° Modo out: Indica las sefiales de salida de la unidad.
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° Modo inout: Permite declarar a un puerto de forma bidireccional, ademas
permite la retro alimentacion de sefales dentro o fuera de la entidad.

° Modo buffer: Permite hacer retroalimentaciones internas dentro de la entidad,
pero a diferencia del modo inout, el puerto declarado se comporta como una
terminal de salida.

Todos los modos descritos se muestran en la figura 3.5

L’:};Dp——-——-——u e ——— e I

Inoe -

:
Q

In S— 0)
O e e S @

Figura 3.5. Modos y el curso de sus sefiales

Los tipos de datos son los valores que el disefiador establece para los puertos de entrada y
salida dentro de una entidad; se asignan de acuerdo con las caracteristicas de un disefio en
particular. Algunos de los tipos mas utilizados en VHDL son:

o Bit: Tiene valores de 0 y 1 l6gico.

Boolean: Esto es un valor booleano que define valores de verdadero o falso en
una expresion.

Bit_vector: Esto es un vector de bits que representa un conjunto de estos para
cada variable de entrada o salida.

Integer: Esto representa un nimero entero.

std_logic, std_ulogic, std_logic_vector, std_ulogic_vector: Esto es que
puede tener nueve valores para indicar la intensidad de la sefial.

Character: Esto es que puede tener el valor de cualquier caracter.
e  Time: Utilizado par indicar tiempo

3.5 Declaracién de entidades

La declaracion de una entidad consiste en la descripcion de las entradas y salidas de un
circuito de disefio identificado como entity, la declaracion sefiala los pines de entrada y
salida, con que cuenta la entidad de disefio. En la figura 3.6 tenemos un ejemplo de la
declaracion de una entidad.
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Cin —»
Entidad ——> Cout

A
Suma —> SUMA

B —»

Figura 3.6. Ejemplo de entidad suma

--Declaracion de la entidad de un circuito sumador
entity sumador is
port (A, B, Cin: in bit;
SUMA, Cout: out bit);
end sumador;

uuHhwWN R

Los nameros del lado izquierdo del 1 al 5 no son parte del codigo, si no que se usan como
referencia para explicar alguna seccién en particular. Las palabras en negritas estan
reservadas para el lenguaje de programacion en VHDL vy el programador asigna los demas
términos.

Analizando el codigo podemos observar que en la linea 1 inicia con un par de guiones
intermedios “- -“, esto indica que todo lo que esta seguido de estos es un comentario el cual
no afectara a nuestro cédigo ya que no serd tomado en cuenta por el compilador.

En la linea 2 tenemos la declaracion de la entidad por medio de la palabra reservada
“entity” seguida del nombre con el cual identificaremos a la entidad que en este caso es
“sumador” seguida de la palabra reservada “is”.

En la linea 3 tenemos la palabra reservada “port” seguido de un paréntesis de apertura en el
cual declararemos las entradas y salidas, después del paréntesis tenemos la declaracion de
nuestros puertos de entrada que son A, B y Cin, separados por comas, al declarar la ultima
entrada siguen dos puntos, seguido del modo que tendran los datos que en este caso son de
entrada y se definen asi con la palabra reservada “in”, seguido del tipo de datos que en este
caso es “bit” por que solo usaremos 0 6 1, terminando la linea con punto y coma (;).

En la linea 4 declaramos los puertos restantes que en este caso son los de salida
identificados con los nombres de SUMA y Cout, seguidos de dos puntos para poder definir
el modo, que es de salida por lo cual usamos la palabra reservada “out” y el tipo de datos es
“bit”, al terminar de declarar todos nuestros puertos cerramos nuestro paréntesis y le
agregamos punto y coma (;).

Por ultimo en la linea 5 terminamos la declaracion de de la entidad con la palabra reservada
“end” seguido del nombre de la entidad y finalizado con punto y coma (;).

El uso del punto y coma (;) es al finalizar una declaracion y de dos puntos (:) al asignar
nombres a las entradas y salidas.
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3.6 Arquitectura

La Arquitectura se define como la estructura que describe el funcionamiento de una
entidad, de tal forma que permita el desarrollo de los procedimientos que se llevaran a cabo
con el fin de que la entidad cumpla las condiciones de funcionamiento deseadas.

La ventaja que tiene VHDL para definir la arquitectura radica en la manera en que pueden
describirse los disefios, mediante el algoritmo de programacion empleado se puede
describir desde el nivel de compuertas hasta sistemas complejos.

De forma general, los estilos de programacién utilizados en el disefio de arquitecturas se
clasifican como:

e Estilo funcional
e Estilo por flujo de datos
e Estilo estructural

Descripcion del Estilo Funcional

En la Figura 3.7 se trata de una descripcion funcional porque expone la forma en que
trabaja el sistema; es decir, las descripciones consideran la relacién que hay entre las
entradas y las salidas del circuito, sin importar como esté organizado en su interior. Para
este caso:

I
[EEN

Si a = b entonces c

Sia#bentonces ¢c =0

2

a 2=

Comparador — >
b 5>
2

Figura 3.7. Descripcion funcional de un comparador de igualdad de dos bits



28 CAPITULO 3. EL LENGUAJE DE DESCRIPCION EN HARDWARE VHDL

El codigo que describe al circuito de la figura 3.7 es el siguiente:

--Ejemplo de Estilo funcional
library ieee;
use ieee.std_logic_1164.all;
entity comp is
port (a,b: in bit_vector (1 downto 9);
c: out bit);
end comp;
architecture funcional of comp is
begin
compara: process (a,b)
begin
if a = b then
c <= ‘1°;

OoONOTUVISDWNER
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else

=
Ui

c <= ‘©’;
end if;
end process compara;
end funcional;

B R R
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La explicacion del cadigo es la siguiente:

En la linea 1 tenemos un mensaje que no serd tomado en cuenta para el programa. En la
linea 2 hacemos la declaracion de la libreria “ieee” y en la linea 3 tenemos la declaracion
del paguete que usaremos.

De la linea 4 a la 7 tenemos la declaracion de la entidad “comp”.

En la linea 8 empieza la declaracion de la arquitectura con la palabra reservada
“architecture” seguida del nombre que se le asignara en este caso “funcional” la palabra
reservada “of” y el nombre de la entidad declarada anteriormente “comp” y la palabra “is”.
En la linea 9 solo ponemos la palabra reservada “begin” indicando el inicio de nuestra
arquitectura.

En la linea 10 declaramos un proceso con la palabra reservada “process” antecedida por una
etiqueta para identificar el proceso que en este caso es compara. Después del proceso
tenemos una lista de variables sensitivas dentro de unos paréntesis, estas variables
determinaran el funcionamiento del proceso.

En Ia linea 11 solo tenemos la palabra reservada “begin” que nos indicara el inicio del
proceso.

En la linea 12 a la 17 tenemos el comportamiento del proceso con la sentencia secuencial
if-then-else, con la siguiente interpretacion, en la linea 12: Si el valor de a es igual al de b
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entonces, en la linea 13: A c asigna el valor de 1 l6gico, en la linea 14: sino, en la linea 15:
Asigna a c el valor de 0 logico.

En la linea 16 tenemos el final de la sentencia “if” que se da por medio de la palabra
reservada “end” seguida de la sentencia usada (if) y punto y coma (;).

En la linea 17 tenemos el final del proceso con las palabras reservadas “end process”
seguidas de la etiqueta del proceso “compara” y punto y coma al final de la sentencia.

Por ultimo en la linea 18 tenemos el termino de la arquitectura que se da con la palabra
reservada “end” seguida del nombre de la arquitectura “funcional” y se termina con punto y
coma (;).

Descripcion del Estilo por Flujo de Datos

La descripcién por flujo de datos indica la forma en que los datos se pueden transferir de
una sefial a otra sin necesidad de declaraciones secuenciales. Este tipo de descripciones
permite definir el flujo de datos entre mddulos encargados de realizar operaciones. En este
tipo de descripcion se puede utilizar dos formatos: mediante instrucciones when — else o
por medio de ecuaciones booleanas.

A continuacion se muestra el programa del comparador de la figura 3.7 mediante las
instrucciones when — else:

library ieee;

use ieee.std_logic_1164.all;

entity comp is

port (a,b: in bit_vector (1 downto 9);
c: out bit);

end comp;

architecture f_datos of comp is
begin

c <= ‘1’ when (a = b) else ‘0’;
end f_datos;

OoOoONOTUVISA WNBR
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Descripcion del Estilo por Flujo de Datos mediante Ecuaciones Booleanas

El interior del circuito comparador de la izquierda de la figura 3.8 se puede representar por
medio de compuertas béasicas como se muestra en el lado derecho de la figura 3.8 y de esta
forma puede describirse en un programa mediante la obtencion de sus ecuaciones
booleanas.

2 aOz::::i:::j

a :#)

5 Ct[> Comparador —> ¢ b0 |
2

Figura 3.8 Diagrama de circuito comparador

1 library ieee;

2 use ieee.std logic_1164.all;

3 entity comp is

4 port (a,b: in bit_vector (1 downto 9);

5 c: out bit);

6 end comp;

7

8 architecture booleana of comp is

9 begin

10 ¢ <= ((a(1l) xnor b(1)) and (a(@) xnor b(0)));

11 end booleana;

La forma de flujo de datos en cualquiera de sus representaciones describe el camino que los
datos siguen al ser transferidos de las operaciones efectuadas entre las entradas a 'y b a la
sefial de salida c.
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Descripcion del Estilo Estructural

Una descripcion estructural basa su comportamiento en modelos légicos establecidos
(compuertas, sumadores, contadores, etc.).

Con esto el usuario puede disefiar estas estructuras y guardarlas para su uso posterior o
tomarlas de los paquetes contenidos en las librerias de disefio del software que se este
utilizando. En la figura 3.9 podemos observar el diagrama del comparador mas a detalle.

|
ao___ao I
bo1 b0 v/ uo x0 :

Figura 3.9. Representacion esquematica de un comparador de 2 bits

En este caso, cada compuerta se encuentra del paquete gatespkg, del cual se toman para
estructurar el disefio. Este tipo de arquitecturas estandares se conoce como componentes,
que al interconectarse por medio de sefiales internas (xO, x1) permiten proponer una
solucion. En VHDL esta conectividad se conoce como listado de componentes o netlist.

Para la programacion de una entidad estructural, es necesaria la descomposicién l6gica del
disefio en pequefios submaodulos (jerarquizar), los cuales permiten analizar de manera
practica al circuito, ya que la funcién de entrada/salida es conocida.

En la figura 3.9 se conoce la funcion de salida de las dos compuertas xnor, por lo que al
unirlas a la compuerta and, la salida c es resultado de la operacion and efectuada en el
interior a través de las sefiales x0 y x1.

Una jerarquia en VHDL se refiere al procedimiento de dividir en bloques y no a que un
bloque tenga mayor peso que otro. Esta forma de dividir el problema hace de la descripcion
estructural una forma sencilla de programar. En el contexto del disefio l6gico esto se
observa cuando se analiza por separado alguna seccién del problema integral.

library ieee;
use ieee.std_logic_1164.all;
entity comp is port (

a,b: in bit_vector (0 to 1);

AwNpR
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5 c: out bit);

6 end comp;

7 use work.compuerta.all;

8 architecture estructural of comp is

9 signal x: bit_vector (0 to 1);

10 begin

11 Uo: xnor2 port map (a(®), b(0), x(0));
12 Ul: xnor2 port map (a(1), b(1), x(1));
13 U2: xnor2 port map (x(0), x(1), c);

14 end estructural;

En el codigo se puede ver que la entidad nada mas se describe las entradas y salidas del
circuito (a, b y c), segun se ha venido haciendo de las lineas 3 a las 6.

Los componentes xnor y and no se declaran debido a que se encuentran en el paquete de
compuertas (gatespkg), el cual a su vez esta dentro de la libreria de trabajo (work), que se
define en la linea 7.

En la linea 8 se inicia la declaracion de la arquitectura estructural. El algoritmo propuesto
de las lineas 11 a la 13 describe la estructura de la siguiente forma:

Cada compuerta se maneja como un bloque l6gico independiente del disefio original, al
cual se le asigna una variable temporal (U0, Ul y U2); la salida de cada una de estos
blogues se maneja como una sefial linea 9, signal x (X0 y x1), las cuales se declaran dentro
de la arquitectura y no en la entidad, debido a que no representan a una terminal (pin) y
solo se utilizan para conectar bloques de manera interna a la entidad.

Por ultimo, podemos observar que la compuerta and recibe las dos sefiales provenientes de
X (X0 y x1), ejecuta la operacién y asigna el resultado a la salida de c del circuito.

Este estilo estructural de programacion es el que usaremos mas adelante para poder
programar nuestras redes neuronales artificiales.



CAPITULO 4.

INTERRELACION ENTRE UNA RED
NEURONAL Y LA PROGRAMACION EN
VHDL

Las redes neuronales artificiales son sistemas basados en una representacion simplificada
de estructura y funcionamiento del sistema nervioso, ya sea simulado en software o
construido en hardware. Se deben entrenar mediante ejemplos conocidos hasta que son
capaces de asociar patrones de entrada con respuestas definidas sin necesidad de una
programacion explicita para un patrén en particular.

Esta caracteristica permite a las redes resolver problemas nuevos donde incluso se crean
nuevas categorias de patrones para los cuales no es posible disefiar algoritmos de solucion,
con lo cual pueden enfrentar con éxito casos en que no es posible definir una relacion entre
las causas y los efectos.

Las redes neuronales son modelos de computo paralelo que se conocen gque se conocen en
ingenieria con el nombre de redes neuronales artificiales. Ofrecen una alternativa de
procedimientos a problemas cuya solucion por técnicas tradicionales resulta de dificil
aplicacion en la mayoria de los casos.

4.1 Similitudes entre una Red Neuronal Artificial y una Neurona Biologica

El funcionamiento de las redes neuronales se basa en el sistema nervioso. En general, las
creaturas vivientes tienen receptores que utilizan para ver, oler, oir y sentir.

Con base en el desarrollo de las redes neuronales, se han construido circuitos electrénicos
que pueden aprender de manera similar como lo hacen los seres vivos. El fundamento del
aprendizaje esta en el funcionamiento de la celda nerviosa bésica de la neurona biologica.
Estos pequefios blogues o estructuras de todos los sistemas vivientes, tanto del cerebro
como del sistema nervioso de casi cualquier ser vivo, es posible modelarlos mediante un
filtro transversal cuyos pesos varian o se adaptan cuando han alcanzado el aprendizaje
deseado.

A esta estructura se le conoce también como filtro transversal adaptable.
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La neurona del sistema nervioso esta compuesta por un cuerpo celular y sus
prolongaciones. Una neurona tiene muchas entradas y una salida. Las dendritas en las
neuronas equivalen a los receptores de informacion provenientes de otra neurona.

Dicha informacion llega al cuerpo celular y de ahi se envia por medio del axon a otras
neuronas. Este proceso de comunicacion entre neuronas se llama sinapsis.

La entrada de una red neuronal biolégica puede estar compuesta por un conjunto de
sensores que desempefian la funcion de receptores de datos del patrén, los cuales
proporcionan los estimulos provenientes del exterior al interior de la red; dichos estimulos
estan representados por impulsos eléctricos que se encargan de transmitir la informacion
hacia el sistema nervioso central, provocando efectos de respuesta humana que se puede
expresar en una gran variedad de acciones.

Al igual que en la neurona, en los circuitos electronicos existe un estado bajo alto (0 ¢ 1),
las entradas a los circuitos se acumulan y luego se procesan por medio de una funcién de
activacion que determina la respuesta. Para la funcién de activacion suele utilizarse una
funcion matematica que varia en forma continua con un perfil sigmoidal. La salida de la
neurona o rango dindmico varian entre los limites de 0 y 1. Esto significa que la neurona
transmitird informacion cuando el nivel 1 es sobrepasado pero no para valores inferiores,
pues es un sistema de todo o0 nada en su respuesta.

Tanto en la neurona bioldgica y en los circuitos electronicos la comunicacién se establece
mediante un pulso eléctrico. En la célula nerviosa podemos medir el voltaje de la
membrana, que es cercano a 0.1 volt. En los alambres electrénicos también se puede medir
el voltaje cuando circula la corriente eléctrica.

La transmision del impulso nervioso se propaga en la célula a una velocidad que oscila
entre 27 y 132 metros por segundo. Asi también la corriente en los alambres conductores se
puede propagar a una velocidad cercana a la de la luz por efectos de la accion de los
campos.
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4.2 La paradoja de las RNAs

La paradoja de las RNAs es que son simulaciones matematicas en ordenadores. Esto hace
que su utilizacion en situaciones reales sea mucho més limitada, ya que la simulacién lleva
tiempo por lo que las RNAs no pueden funcionar en tiempo real.

Las RNAs pueden funcionar bien para conducir un coche o controlar un avion en vuelo ya
gue son extremadamente robustas frente a las contaminaciones de la sefial y/o impulso y
pueden seguir funcionando a pesar de que alguna de las unidades de la red deje de
funcionar. Sin embargo, los sistemas expertos que se usan generalmente en los pilotos
automaticos son ordenadores digitales programados con software deterministico
convencional que por seguridad siempre requieren de un sistema de “backup”.

Si las cosas se complican terriblemente y el sistema no puede funcionar, entonces el piloto
debe hacerse cargo de la situacion. Los algoritmos actuales de entrenamiento para las
RNAs son muy lentos para este tipo de situaciones de emergencia. Si las neuronas de silicio
pudieran aprender, lo que actualmente no pueden hacer, muchos de estos problemas se
podrian evitar. A la vez que seguimos comprendiendo como funciona el cerebro, seremos
capaces de construir redes neuronales mas sofisticadas que nos permitirian un
funcionamiento real similar al del cerebro.

4.3 Programando la Neurona en Pseudocodigo.

Normalmente para programar utilizamos determinadas técnicas para poder graficar mejor
nuestro trabajo. Una de ellas es la utilizacion del llamado Pseudocodigo. Este se utiliza
para determinar los pasos l6gicos que se deberian utilizar para realizar un programa
independientemente del lenguaje elegido.

Ahora vamos a escribir el programa maestro con la cual funciona la neurona:

PROGRAMA NEURONA

HACER MIENTRAS SE RECIBAN IMPULSOS DE LAS NEURONAS VECINAS
RECOGER IMPULSO ELECTRICO

DECIDIR A CUALES NEURONAS SE DEBE DESCARGAR LA ENERGIA
HACER MIENTRAS QUEDEN NEURONAS SIN HABER RECIBIDO IMPULSO
SELECCIONAR NEURONA RECEPTORA

DESCARGAR ENERGIA A LA NEURONA RECEPTORA

REFORZAR CONEXION CON ESTA NEURONA

VOLVER A SELECCIONAR NEURONA

VOLVER A EMPEZAR
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Este proceso continlia hasta que no existen mas neuronas receptoras sino que las neuronas
estan conectadas a una terminal nerviosa, (sensores), lo cual activa la secuencia de accién
correspondiente.

De esto se desprende la existencia de niveles o capas de neuronas, que tienen como funcion
la potenciacién o disminucion de los impulsos iniciales.

Esto es coherente con las investigaciones de la fisiologia cerebral, que coinciden en la
existencia de diferentes zonas del cerebro especializadas en funciones determinadas.

Memoria

La memoria consiste desde este enfoque en la suma de los pesos de las ponderaciones o
preferencias correspondientes a las conexiones en un conjunto o capa de neuronas
relacionadas. La activacion de este sector por un impulso nervioso obtiene como resultado
que la ultima capa del sector (las neuronas relacionadas con otras no pertenecientes al
mismo) ofrezca una salida hacia los centros neurales que provocaran la sensacion de un
"recuerdo”.

Tenemos entonces que el mismo elemento (la neurona) actia como conductor de sefiales,
programa de accién y memoria

Axiomas para la simulacion computacional del proceso biologico

Para poder simular estos procesos mediante dispositivos computacionales se deben elaborar
los siguientes axiomas, sin los cuales no tiene sentido la misma.

Axioma principal
- No es importante la substancia fisica de la cual estan hechas las neuronas, sino su funcion.

Las neuronas, al igual que el resto de la estructura de los seres vivos estan compuestas por
cadenas de atomos de carbono entrelazadas. Sin embargo, la composicion quimica de las
mismas no es un factor determinante a la hora de tratar de duplicarlas, sino su funcion. Esto
lleva a la idea de que es posible crear una neurona artificial simulando sus funciones en un
dispositivo conveniente como ser una computadora o circuitos eléctricos. De no existir este
supuesto, se tendria que suspender el estudio de las redes neuronales artificiales ya que no
se podria fabricarlas. Este axioma nos lleva a pensar en los tejidos cerebrales como una
especie de "redes de carbono™, con lo que algunas de sus funciones pueden ser simuladas
por dispositivos creados en otro material. Una rueda puede estar hecha en madera, metal o
caucho vulcanizado, pero siempre es una rueda.
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Axioma secundario

- ElI comportamiento "inteligente™ (limitado en este caso al reconocimiento de patrones)
esta dado por la interrelacion de los mensajes e interacciones de los nodos de la red.

Esto significa que de tenerse un sustituto artificial de la neurona y de aplicarse un
mecanismo de interaccion entre las mismas similar al utilizado por el cerebro humano, se
podrian duplicar o simular algunas de las funciones abstractas del mismo. De no contarse
con este axioma, tampoco seria posible proseguir con la investigacién ya que no habria
forma de reproducir el comportamiento aunque existieran neuronas artificiales.

Considerando entonces la aplicabilidad de los teoremas enunciados, resta entonces definir
equivalentes computacionales de los procesos descriptos anteriormente.

Equivalentes artificiales de los dispositivos bioldgicos

El cuadro 1 muestra la equivalencia entre los elementos artificiales y los bioldgicos a los
fines de reproducir la trama neuronal
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CUADRO 1

ELEMENTO ELEMENTO ARTIFICIAL
BIOLOGICO

e NODODE LARED =

POSICION DE MEMORIA RAM + ESPACIO
DISPONIBLE DE DISCO RIGIDO + PROGRAMA DE
SOFTWARE NEURONAL

Entradas Sensoriales DIGITALIZACION DE IMAGENES

ARCHIVOS DE COMPUTADORA DE
DIVERSOS FORMATOS

Salidas Sensoriales CREACION DE ARCHIVO DE
COMPUTADORA CON DATOS
Comportamiento PROCESADOS
ACTIVACION DE PROGRAMA DE
COMPUTADORA PREDEFINIDO
ACTIVACION DE INTERFACES ROBOTICAS
ADECUADAS

Interconexion PREFERENCIAS Y PONDERACIONES DE LA
Sinaptica TRANSFERENCIA DE VALORES ENTRE LAS
DISTINTAS POSICIONES DE MEMORIA
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4.4 Pasos para la ejecucion de una red neuronal

El proceso artificial consiste en crear un elemento que sea capaz de realizar los siguientes

pasos:

1.
2.

Obtener datos.

Generar multiples espacios de memoria. Esto se puede hacer mediante la creacion
de multiples vectores.

Dar a los mismos un orden de preferencia o ponderacién simbolizando de este modo
las distintas capas de neuronas.

Asignar a la primera capa el status de capa de entrada, la cual se nutrird entonces de
los datos de entrada.

Asignar a la Gltima capa el status de capa de salida, permitiendo que sus valores
sean transformados por la interaccion de los demas elementos de la red.

Asignar a las capas intermedias el status de capas ocultas, permitiendo que sus
valores sean modificados por la interaccion de los demas elementos de la red.
Propagar Adelante: Realizar operaciones de transferencia entre los datos de los
capas simulando de este modo las interconexiones sinapticas.

Recolectar el valor remanente de la capa de salidas, lo cual sera tomado como el
valor de la red para la entrada determinada.

Una vez obtenida la salida de la red, asignar una accion determinada para la misma,
ya sea la creacion de un archivo con la informacién, o la activacion de un
dispositivo automatico.

Obtencion de Datos

La red neuronal debe partir como base del equivalente artificial de un estimulo para poder
empezar a operar. En el organismo viviente esté esta dado por una excitacion de cualquiera
de los sentidos o de una combinacion de la excitacion de varios de ellos.

En nuestro robot, este proceso debe dividirse en dos partes:

a) El robot con su control de redes neuronales debe estar prendido, es decir se requiere

una activacion externa para que funcione, cosa que es automatica en los seres vivos.

b) Se requiere una entrada, es decir un patron al cual reconocer. Cualquier entrada

debe ser convertida a formato digital para de esa manera poder ser manejada de
manera mas eficiente y ademas que en VHDL las sefiales se utilizan en su formato
digital.

Digitalizar informacion consiste en transformar la misma en una cadena de ceros y unos,
Ilamada cadena de caracteres binarios.
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Se denomina genéricamente a estos datos: "Trama de Entrada”.

Generacion de espacios de memoria

Una de las formas de simular artificialmente neuronas es la de asimilarlas a elementos de
vectores 0 arrays.

Cualquier lenguaje de programacion ofrece la posibilidad de crear vectores n-
dimensionales. La cantidad de vectores depende de la arquitectura de la red a elegir, el
dispositivo que vamos a utilizar y la aplicacion para la que queremos la red.

Orden de preferencia o peso para las capas de neuronas

La red trata de simular el movimiento de interconexion sinaptica ente distintas capas
neuronales, reforzando (ponderando) las conexiones mas frecuentes de tal manera que se
cree una ruta mas potente dirigida a la salida adecuada.

Esto se logra anexando a cada valor de la capa una ponderacion llamada "peso” en el
vocabulario especifico.

Como he mencionado anteriormente los pesos se conforman entonces como valores, los
cuales se multiplican por los valores de las capas para lograr las "salidas” o resultados que
se traspasan de una capa a otra.

Los pesos o valores de ponderacidn se establecen a priori de la ejecucion efectiva de la red
mediante un proceso llamado "entrenamiento™ el cual se comentaré a posteriori y también
he explicado anteriormente el proceso y mas adelante se hara este procedimiento con una
red programada en VHDL .

Para ejecutar una red, entonces se parte de la base que la red ya fue entrenada, lo que
implica que existen guardados datos de valores iniciales de los pesos de los valores.

Estos pesos se deben almacenar en vectores.

Asignar al primer vector el status de capa de entrada
Los valores de la trama de entrada se encuentran en este punto en un vector provenientes de

la obtencidén de los mismos. Se procede a cargarlos en el vector de entradas de la red. Al
concluir este paso tendremos a la red lista para empezar a calcular.
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Asignar al ultimo vector el status de capa de salida

El vector de "Salidas" ya ha sido creado. Si no fueron dados valores iniciales, se debe
proceder a realizar esto dando valor 0 a los elementos constitutivos.

Asignar a los vectores intermedios el status de "'capas ocultas"
Se repite el proceso del paso 5 para las capas intermedias.
Propagar Adelante

La transferencia entre datos de los vectores recibe el nombre de propagacién. En el caso de
la propagacion hacia adelante consiste en obtener:

1. Valores para la capa oculta.
2. Valores para la capa de salida.

Los valores concretos a transferir a la siguiente capa se obtienen mediante la aplicacién de
una funcién de activacion a los datos y luego a la multiplicacion del resultante por los
"pesos” correspondientes que ya se explico anteriormente.

Recolectar el valor remanente de la capa de salidas

Este valor serd el resultado de la busqueda de la red. El valor puede almacenarse en una
variable.

Asignacion de acciones determinadas para la salida de la red
Las acciones que puede tomar un programa en base a la salida de la red pueden ser:
Informativas

El programa se limita a informar que ha encontrado una salida para la trama presentada
como entrada.

Operativas
En este caso el sistema realiza algun procedimiento ademas de informar el suceso. Y este es

el que nos interesa a nosotros ya que la salida va ordenar a nuestro robot las acciones que
debe de realizar.
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Predictivas

En este caso el sistema no se limita a observar un fenémeno y describirlo sino a vaticinar la
evolucion probable de una variable. Ejemplo: Una red alimentada con datos climaticos
podria predecir el clima para los préximos dias a partir de datos climéticos actuales.

En la figura 4.1 observamos la ejecucion de una red neuronal

Pescos
DISPOSITIVO DE .________.!
CAPTURA DE CARGAR
B VALORES EN
VECTORES Jff r======= .
SALIDAS :

PROPAGAR

ADELANTEY
OBTENER

SALIDAS

OPERADOR DE LA

RED 1 SALIDAS

BuscAR
DESCRIPCION DE
LA SALIDAE
IMPRIMIR
INFORME

INFORME

EJECUTAR
AcciON

PROGRAMADA

SEGUN VALOR

VALOR SALIDA
Y DESCRIPCION
SALIDA

Figura 4.1. Ejecucion de red neuronal



CAPITULO 5.

ENTRENAMIENTO DE REDES MEDIANTE
VHDL

Anterior mente se dieron a conocer diversos tipos de neuronas y ahora nos adentraremos a
programar el control de nuestro robot en VHDL.

Para esto vamos a trabajar 2 tipos de redes y veremos cual es la mas conveniente.

5.1 Neurona Hebbiana

En 1949, Donald Hebb menciono la primera regla de aprendizaje para una RNA, la cual

establece que cuando una neurona estimula a otra, la conexion entre ellas se refuerza. El
modelo de la neurona Hebbiana se aprecia en la figura 5.1.

XX |y

w1
w2

b X1
X2

Figura 5.1. Modelo de una Neurona Hebbiana
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El funcionamiento de ésta es muy sencillo. La neurona artificial calcula la entrada
ponderada I.

I=b+2 ,wx,=b+w-=x . . . ... ... (1

Donde w es la matriz de pesos, X es el vector de entrada y b es una constante inicializada en
1. Si el valor de la entrada ponderada es mayor o igual a cero, la salida de la neurona es
igual a +1; si es menor a cero, la salida es -1.

'|.‘:|'=

{+1: sil =0
—1; sil =0

El entrenamiento basicamente es el calcular el vector de ponderaciones (pesos) w que le
permita comportarse de acuerdo con la informacién de entrada. Y este proceso para una
neurona hebbiana es sencillo, es suficiente con cambiar el vector de ponderaciones w, por
cada patrén de entrenamiento, de acuerdo con la siguiente regla hebbiana:

wnuaz:rzz wE?‘!tE?"ED?"‘_'_Fx- L (2)
Algoritmo de entrenamiento

Inicializar el vector de ponderaciones w en cero.
Para cada patron de entrenamiento:
{
Igualar el vector de entrada x con el patrén de entrenamiento actual.
Igualar la salida *y’ con la salida deseada;
Ajustar el vector de ponderaciones w como
Nuevo w = anterior w + X y;
Ajustar
Nuevo b = anterior b +vy;
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En este caso vamos a entrenar una neurona hebbiana para reconocer la compuerta AND.

Entrada Salida
(x1 X2)

1 1 1

1 -1 -1
-1 1 -1
-1 -1 -1

Para el primer vector de entrenamiento (1, 1), tenemos:
w, = w,+ xy=(1,1)

by = b+ yv=2

Para el segundo patron de entrenamiento (1, -1):
x=(1,-1),x,=1Lx,= —1,y= —1Lw, = (1,1)
Se calcula el siguiente vector de ponderaciones

w, = w;+ xy=(0,2)

b, =b+y=1

Para el tercer patron de entrenamiento (-1, 1):
x=(—11),x,=-1x, = 1,y= —1,w, =(0,2)
Se calcula el siguiente valor de ponderaciones
wy,=w,+ xy=(11)

by =b,+ yv=0

Para el ultimo patron de entrenamiento (-1, -1):

x=(-1,-1),x;,=—-1x,= —1,y= —1wy; =(1,1)
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Se calcula el siguiente valor de ponderaciones
w,= wy;+ xy=1(22)

Ahora solo queda transformarlo a un programa de VHDL.:

1l use std.textio.all;
2
3 entity hebb is end;
4
5 larchitecture neurona of hebb is
6 file arch ent: TEXT OPEN READ MODE IS5 "patron.in":
T file arch sal: TEXT OPEN WRITE MODE I5 "pesos.in":
8 begin
9 | process
10 variable buf in, buf out: line;
11 variable x1, x2, v: integer range -1 to 1;
12 variakble wl, w2: integer : = 0:
13 variakle b:integer : = 1;
14 kegin
15 while not endfile(arch ent) loop
16 readline (arch ent, buf in);
17 read (buf in, =1):
18 read (buf in, =2);
15 read (buf in, v):
20 wl @ = wl + =xl1*®y;
21 we 1 o= W2 + mI2®y;
22 B :=b + ¥y;
23 end loop;
24 write(buf out, wl):
25 write (buf out, " "):
26 write (buf out, w2);
27 write (buf out, " "):
28 write (buf out, b):
29 writeline (arch sal, buf out);:
30 wait;

31  end process;
32 end neurona;
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Ahora deseamos que la neurona reconozca y realice la operacion l6gica AND.

El archivo de entrada patrdn.in contiene:

-1 -1 -1
11 A
1 -1 -1
1 1 1
El archivo de pesos pesos.out contiene:
2 2 -1
Algoritmo
Inicializar w
Inicializar b

Leer la entrada x
Calcular la entrada ponderada |
Si | > =0, entonces
Salida es igual a +1
Si | <0, entonces
Salida es igual a -1;

Este programa inicializa los pesos w y b con los valores encontrados en el algoritmo
anterior. Se calcula la entrada ponderada con el programa anterior en VHDL y se calcula el
valor de la salida y.

Vamos a demostrarla:

Del programa anterior obtuvimos w = (2,2) y b = -1.
Para el primer patron tenemos:

x=(L1)x=1x,=1
Por lo tanto:

I=xyw;+ 2wy + b= (1)(2)+ (1)(2)—1=3,como | >0entoncesy = 1.
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Para el segundo patrén (1, -1) tenemos:
x=(1-1)x;,=1,x, = —1
Por lo tanto,

I= x,wy + 2wy, + b= (1)(2)+ (—1)(2)— 1= —1, como | <0 entonces y = -1.

Para el tercer patrén (-1, 1) tenemos:
x=(—11),2,=-1x, =1
Por lo tanto,

I=x,wy + 2wy, + b= (—1)(2)+ (1)(2)— 1= —1, como | <0 entonces y = -1.

Para el Gltimo patron (-1, -1) tenemos:
x=(—-1,-1),x;,= -1x,= —1

Por lo tanto,
I'= xywy+ xwy + b= (-1)(2)+ (-1)(2) - 1= —5,como | <0 entonces y = -1.

Con los resultados anteriores podemos apreciar que las entradas se clasifican
correctamente. Ahora vamos a programarlo en VHDL para que funcione con
w, =2, w, = 2ybeta=-1.
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1 entity hebb is
2  port (xl1, ®x2: in integer range -1 to 1;
3 ¥ ! out integer range -1 to 1);
4 | end;
5
& |architecture neurona of hebb i=s
7 begin
8 process (xl, =x2)
9 constant wl, w2: integer : = 2;
10 constant b: integer : = -1;
11 variable I: integer;
12 begin
13 I : =b + xl*wl + =2*wd;
14 if I » =0 then
15 v < = 1;
146 else
17 vy o< = =1;
18 end if;
15 end process;

20 end neurona;

5.2 Perceptrén

Warren S. McCulloch y Walter Pitts desarrollaron la red neuronal perceptrén en 1943.
Su funcionamiento radica en que la neurona suma las sefiales del vector de entrada X,
multiplicada por el vector de ponderaciones (pesos) w, lo que da la entrada ponderada 1.

=2 wx,=w-% . . . ... ... (3

La ecuacion compara la sefial con un valor de umbral 0. Si es mayor la salida es +1. De lo
contrario, es -1.

L {+1: sil =8
Y= 1-1; sir <9

Para entrenar la red se escogen valores de x como entrada llamados patrones de
entrenamiento. Por cada patron de entrenamiento se calcula si la salida del perceptron ‘y’ es
correcta o incorrecta, con lo que se obtiene f3.
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B= { +1; silarespuesta es correcta
—1; silarespuesta esincarrecta

Por cada iteracion el vector de ponderaciones w cambiard de acuerdo con la ley de
Rosenblat.

Wonera wE?‘!tEI?"iG?"—i_B}TE- e e e e e e e (4)

Algoritmo de entrenamiento perceptron

Para cada patron de entrenamiento
{ Calcular las entradas I;
Calcular la salida del perceptron “y’;
Si es correcta, entonces
{ Silarespuesta es +1, entonces
Nuevo w = anterior w + el patron de entrada actual;
Si la respuesta es -1, entonces
Nuevo w = anterior w — el patrén de entrada actual;
¥

Si es incorrecta, entonces
{ Silarespuesta es +1, entonces
Nuevo w = anterior w - el patron de entrada actual;
Si la respuesta es -1, entonces
Nuevo w = anterior w + el patron de entrada actual,

}
}
Ahora vamos a entrenar el perceptron para reconocer la compuerta AND.
Entrada Salida
xl x2
1 1 1
1 -1 -1
-1 1 -1
1 1 -1

Para el primer valor de entrenamiento (1, 1) tenemos:
x=(1,1),x;,=1,x, = L,w, =(0,0),6 =1
I= wyx, + wyx, = (0)(1)+ (0)(1) =0, como | <& entonces y = -1.

La respuesta esperada es incorrecta; por lo tanto, B = —1 entonces
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w; = wp +Byx=(0,0) + (-1 D=(11)

Para el segundo valor de entrenamiento (1, -1) tenemos:
x=(1,-1)x,=1Lx,= -1Lw, =(1,1),6=1

I= wyx, + wyx, = (1)(1)+ (1)(—1) =0, como | < & entonces y = -1.
La respuesta esperada es correcta; por lo tanto, p = 1 entonces

wy = wy +Byx=(11)+ (1)(-1)(1,-1) = (0, 2)

Para el tercer valor de entrenamiento (-1, 1) tenemos:
x=(—11),x,=—-1x, = 1w, =(02),=1

I= wyx; + wyx, = (0)(—1)+ (2)(1) =2, como | > 8 entonces y = +1.
La respuesta esperada es incorrecta; por lo tanto, f = —1 entonces

wy = wy +Byx=(0,2) + (1)((-1, 1) =(11)

Para el Gltimo valor de entrenamiento (-1, -1) tenemos:
x=(—1-1)x,=—1Lx,= —-Lwy;=(11),6=1

I = wyxy + wyx, = (1)(—1)+ (1)(—1) =—2,como | < # entonces y = -1.
La respuesta esperada es correcta; por lo tanto, p = 1 entonces

wy = wy+ Byx=(L1)+ (1)(-1)(-1,-1)=(2 2)
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16

53

El siguiente paso es transformarlo en un programa de VHDL.:

use std.texti

entity percep

architectcure

o.all;

tron is end;

neurcna of perceptron i=s

file arch ent: TEXT OFEN READ MODE IS5 "patron.in™;
file arch =al: TEXT OPEN WRITE MODE IS5 "pesos.in";

begin

process
variable
variable
variable
variakble
variakble
constant

begin

while not e

buf in, buf out: line;

®x1, =2, ¥: integer range -1 to 1;
wl, w2: integer : = 0;

I : integer :

respuesta: integer range -1 to 1;
theta : integer : = 1;

ndfile (arch_ent) loop

readline (arch ent, buf in);

read (buf in, =x1):
read (buf in, =x2):;
read (buf in, y);
I: = wl#*#xl + w2*x2;
if I> = theta then
respuesta: = 1;
else
respuesta: = -1;
end if;
if ¥y = respuesta then
if respuesta = 1 then
wl: = wl + x1;
w2: = w2 + x2;
else
wl: = wl - x1;
wai = W2 — HZ:
end if;
else
if respuesta = 1 then
wl: = wl — =1
Wi = Wl - xZ;
else
wl: = wl + xl1;
Wi = wid - x2;
end if;
end if;
end loop:
write (buf out, wl):
write (buf out, " ");
write (buf out, wWi):

writeline (a
walt;
end process;
end neurona;

rch_sal, buf out):
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El anterior es un programa en VHDL para entrenar un perceptron con dos entradas (x4 x,) Y
una salida (y). El programa lee los patrones de entrenamiento de un archivo patron.in y
escribe las ponderaciones (pesos) finales en un archivo pesos.out.

Ahora al igual que en el caso de la neurona Hebbiana vamos a hacer que el perceptron sea
capaz de reconocer y realizar la operacion ldgica AND.

El archivo de entrada patrdn.in contiene:

-1 -1 -1
101 -4
1 -1 -1
1 1 1
El archivo de pesos pesos.out contiene:
2 2
Algoritmo
Inicializar w;

Inicializar theta;
Leer las entrada x;
Calcular la entrada ponderada I;
Si I> =0, entonces
Salida es igual a +1
Si 1< 0, entonces
Salida es igual a -1

Vamos a demostrar que esto sea cierto:

De los célculos anteriores tenemos w = (2,2) y 0 =1
Para el primer patron (1, 1) tenemos:
x=(1L1)x,=1x,=1

Por lo tanto:

I'= x;w; + 2w, = (1)(2) + (1)(2) = 4, como > 6 entonces y = 1.
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Para el segundo patrén (1, -1) tenemos:

x=(1-1)x;,=1,x, = —1
Por lo tanto:

I= xyw;+ 2w, = (1)(2)+ (—1)(2) = 0, como I <0 entonces y = -1.
Para el tercer patrén (-1, 1) tenemos:

x=(—11),2,=-1x, =1

Por lo tanto:

I= xywy+ x,w, = (—1)(2)+ (1)(2) =0, como I < 0 entonces y = -1.
Para el ultimo patréon (-1, -1) tenemos:

x=(—1,-1),x;,= —1x,= —1

Por lo tanto:

I= xywy+ x,w, = (—1)(2)+ (—1)(2) = —4, como I < 0 entonces y = -1.

Con lo anterior podemos constar que con los resultados obtenidos las diferentes entradas se
clasifican de manera correcta.

Ahora el programa que clasifica los patrones de una compuerta AND en VHDL mediante
wy, = 2,w, = 2 ytheta=1:
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1 entity perceptron is

2 port | xl1,x2: in integer range -1 to 1;
3 ¥: out integer range -1 to 1);
4 end entity;

a5

& architecture neu of perceptron is

T begin

g process (x1,x2)

S constant wl: integer 2r
10 constant w2: integer : = 2;
11 cohnstant theta: integer : = 1;
12 variakble I: integer;
13 begin
14 I: = =Z1"wl+=2=wd;
15 if I> = theta then
16 v< = 1;
17 else
18 y< = -1;
1% end if;
20 end process;
21 end neu;

Una vez hechos los programas con ambas estructuras podemos ver que el perceptron es mas
sencillo un su forma de neurona individual, pero nosotros requerimos de una red, de un
conjunto de neuronas y para la utilizacion de esto debemos ver las redes asociativas:

5.3 Redes asociativas
En las redes asociativas los patrones se almacenan asociandolos con otros patrones. Existen
varias clasificaciones para las redes asociativas como: autoasociativas o heteroasociativas.
Una red autoasociativa almacena los patrones asociandolos con ellos mismos, mientras que
una red heteroasociativa se utiliza para asociarlos con otros patrones.
El funcionamiento de la red asociativa es:

L=Xlxwg; .. ....... (5
Se calcula las entradas ponderadas a cada una de las neuronas

La funcion de transferencia para este tipo de redes esta dada por la siguiente ecuacién si las
salidas son de tipo bipolar:
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L —

1;5i [ >0
¥; [mﬂf=ﬂ
—1;sil <0

Si las salidas son de tipo binario, se puede utilizar una funcién como la siguiente:

{1; sil =0
0; sil =0

'LJ':

5.4 Ley Hebb para la asociacion de patrones

La ley de Hebb es la regla mas simple y el método mas usado para determinar los pesos de
una red asociativa. Se puede usar con patrones representados por patrones binarios (0, 1) o
bipolares (-1, 1), en este caso se denotan los pares de vectores de entrenamiento como e: s.
Donde e es el vector de entrada y s es el vector de salida esperado para el vector de entrada.

Entrenamiento de una red heteroasociativa mediante la ley de Hebb
Algoritmo

Inicializar los pesos w;; = 0;
Para cada patron de entrenamiento e : s
{Hacer las entradas de activacion igual al patron de entrada de entrenamiento,
x; = g
Hacer las salidas de activacion igual al patron de entrada de entrenamiento,
¥i= 5
Ajustar los pesos:
Wz'_;l'l:nuam} = Wz'_;l'l:rzntarior} + XV

}

Vamos a entrenar la red mediante la ley de Hebb, suponiendo que tenemos un vector de
entrada e = (e4.e4, 85, €4) y el vector de salida s = (54, 55)

€y €; €3 £y 51 5
1 0 0 0 1 0
1 0 1 0 1 0
0 1 0 1 0 1
0 0 0 1 0 1
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Aplicando nuestro algoritmo obtenemaos:

Inicializar los pesos en cero.
Para el primer par de vectores de entrenamientoe :s, (1 000): (1 0)

Xy =1, 2, = x,=x,= 0

nw=1Ly,=0

Wiiinueva) = Wittanterior) T ¥1¥1 = 0+ (1)(1) =1

Los demas pasos se mantienen en cero.

Para el segundo par de vectores de entrenamientoe :s, (101 0): (1 0)
=1L x=0x;=1,x,= 0

w=1y,=0

Wiitnueva) = Wit(anterior) T X1¥ = 1+ (D()=2

Wit (anterior) T X3¥y = 0+ (1)(1) =1

Wﬂllinuavrz}

Los demas pasos se mantienen en cero.

Para el tercer par de vectores de entrenamientoe :s, (01 01):(01)
=0, ,=Lx;=0,x,=1
}:ri = ﬂ’ }72 =1

WEEI:nuavrz}

= WZ"'Entariﬂr'} + Ka¥a = 0+ (1](13 =1

Fa

Wﬂl!(nusvtz} = W42|:fznrs:—'ior'} + Xa¥Va = 0+ (11(1] =1
Los demas pasos se mantienen en cero.
Para el tercer par de vectores de entrenamientoe :s,(0001): (0 1)

=0, %,=0,x;=0,x,= 1
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_'!|‘:I'1 = ':I’ }J’z = 1
Wﬂl!(nusvtz} = W42|:fznrs:—'ior'} + Xa¥Va = 1+ (11(1] =2
Los demas pasos se mantienen en cero.

La matriz de pesos queda asi:

Win Wi 2 0
W= W1 Wi W= 0 1
Wy1 Wy 1 0
Wy Wy o 2
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Ahora el programa en VHDL para entrenar esta red:

1 use =td.textio.all;

2

3 entity hetas is end;

4

5 |architecture red of hetas is=s

[ file arch ent: TEXT OPEN READ MODE IS "patron.in™:
7 file arch =sal: TEXT OPEN WRITE MODE IS "pesos.in";
B type ponderaciones is arrav (0 to 3, 0 to 1) of integer;
] type ent is array (0 to 3) of integer;

10 type =2al is array (0 to 3) of integer:;

11 begin

12  process

13 wvariable buf in, buf out: line;

14 wvariakble w : ponderaciones : = ((0,0),(0,0),(0,0),(0,0)):
15 wariakle ®x @ ent;

16 variakbkle v : =al;

17 begin

18 while not endfile(arch _ent) loop

15 readline (arch ent, buf in);

20 for i in O to 3 loop

21 read(buf in, =x(i}};

22 end loop;

23 read (buf in, w(0)):

24 read (buf in, w(l)):

25 for i in O to 3 loop

26 for j in 0 to 1 loop

27 wii,J) ¢ = wii,3) + x(1)*y(3):

28 end loop;

259 end loop;

30 end loop;

31 for i in O to 3 loop

32 for j in 0 to 1 loop

33 write(buf out, wii,j));

34 write(buf ouc, " ");

35 end loop;

36 writeline (arch sal, buf out):

37 end loop;

38 wait;

39 | end process;
40 end red:;



60 CONTROL DE ROBOTS MEDIANTE LA APLICACION DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES PROGRAMADAS EN VHDL

5.5 Uso de una red heteroasociativa
Algoritmo

Inicializar los pesos.
Para cada patron de entrada hacer
{Hacer x igual al patrén de entrada;
Calcular la entrada ponderada a cada una de las neuronas

Determinar la activacion de las salidas

}

O;siI=0
—L;=sil =0

V. =

L;siI =0

Probamos que el ejemplo anterior funcione para las entradas dadas, utilizando la funcion de
transferencia:

.
<L

_{1; sil >0
Yi~ lo: sil <0

En el ejemplo anterior obtuvimos la siguiente matriz de ponderaciones:

Lo R e T (N
[t R == |

Para el primer patron de entrada,
x=(1000)

I = xy3wyy + 35wy +xaWyy + x,wyy = (1)(2) + (0)(0) + (0)(1) + (0)(0) =2
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I, = xqwy, + 2wy, +xgwy, Fa,wy, = (1)(0) 4+ (0)(1)+ (0)(0) + (0)(2)=0
Por lo tanto,

v, =1, dadoquel>0

v, = 0,dadoquel =0

La respuesta es correcta.

Para el segundo patron de entrada,

x=(1010)

I, = xqwyy +x,wyy +agwy, +a,wy, = (1)(2) + (0)(0)+(1)(1)+ (0)(0) =3
I, = xqwy, + 2wy, +xgwy, Fa,wy, = (1)(0) 4+ (0)(1)+ (1)(0) + (0)(2)=0
Por lo tanto,

v, =1, dadoquel>0

v, = 0,dadoquel=0

La respuesta es correcta.

Para el tercer patrén de entrada,

x=(0101)

I, = xqwyy +x,wyy +agwg, +x,wy, = (0)(2) + (1)(0)+(0)(1)+ (1)(0) =0
I, = xqwyy + 0,Way + xgwqy +a,wy, = (0)(0)+ (1)(1)+ (0)(0) + (1)(2)=3
Por lo tanto,

v, =0,dadoquel =0

v, =1, dadoquel>0
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La respuesta es correcta.

Para el Gltimo patron de entrada,

x=(0001)

I, = xqwyy +x,wyy +xgwy, +x,wy, = (0)(2) + (0)(0)+(0)(1)+ (1)(0) =0
L = xywy, + 2wy, + xqwgy +x,w,, = (0)(0)+ (0)(1)+ (0)(0) + (1)(2) =2
Por lo tanto,

v, =0,dadoquel=0

¥, =1, dadoquel>0

La respuesta es correcta.

Ahora vamos a ver como actua la red para una red similar al patrén de entrenamiento, que
en este caso serd el vector (0 0 1 0):

x=(0010)

I, = xqwyy +x,wyy +xgwy, +x,wyy = (0)(2) 4+ (0)(0)+(1)(1)+ (0)(0) =1
I, = xqwy, + X,Way + xgwq, +x,wy, = (0)(0)+ (0)(1)+ (1)(0) + (0)(2)=0
Por lo tanto,

v, =1, dadoquel>0

v, = 0,dadoquel=0

La red asocia al vector (0 0 1 0) con el vector (1 0), a pesar de que el vector de entrada
difiere de los que se usaron para entrenar la red.

Ahora vamos a ver su reaccion a una entada completamente diferente, como el vector (0 1 1
0).
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x=(0110)

I = xy3wyy +x,Wyy +xaWyy +x,wyy = (0)(2) + (1)(0) + (1)(1) + (0)(0) =1

rs

Por lo tanto,

v, =1,dadoquel >0

v, = 1, dadoque | >0

<L

I, = xqwyy + x,Wyy + x3Wgy +x,wy, = (0)(0)+ (1)(1) + (1)(0) +(0)(2) =1

La red asocia al vector (0 1 1 0) con el vector (1 1), el cual no se encuentra en los patrones
de entrenamiento. La red responde correctamente al no encontrar similitud con los patrones
de entrenamiento, y por eso responde con un valor diferente.

El siguiente paso es programar en VHDL, para poder utilizar la red.

1 entity hetas is=s
2  port (x1, =2, %3, x4: in integer rancge 0 to 1;
3 vl, v2: out integer range 0 to 1)
4  end:
5
6 architecture red of hetas is
7 type ponde is array (0 to 3, 0 to 1) of integer;
8 begin
9 process (xl1, =2, =3, =4)
10 variakble w : ponde = ((2,0), (0,1, (1,0),(0,2)):
11 variakble Il, I2: integer;
12 begin
13 I1 = ®1*w(0,0) + ®2*w(l,0) + X3*w(2,0) + =4*w(3,0):
14 I2 @ = X1*w(0,1) + =2*wi(l,1l) + =x3*w(2,1l) + X4*w(3,1):
15 if I1 > = 0 then
16 vl < = 1;
17 el=se
18 vl < = 0;
15 end if;
20 2 if 11 > 0 then
21 ve < = 1;
22 el=e
23 ve < = 0;
24 end if;
25 end process;

26 end red;
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Una vez que sabemos como es el proceso de programacion de una red neuronal lo siguiente
es disefar el programa para controlar un robot.

En este caso haremos el programa para un robot seguidor de linea “Inteligente” con una red
heteroasociativa.

5.6 Ejemplo de Entrenamiento de una red heteroasociativa para un Robot

Vamos a entrenar la red mediante la ley de Hebb, suponiendo que tenemos un vector de
entrada e = (e4.€5. 25, €2) Yy el vector de salida s = (54.55)

gy €; €3 €, 51 52
1 0 0 0 1 0
0 1 0 0 1 0
0 0 1 0 0 1
0 0 0 1 0 1

Los valores de ‘€’ van a ser determinados por 2 pares de sensores infrarrojos que son los
que se encargaran de sensar la linea a seguir y ‘S’ serdn las salidas que indican la direccion
y el movimiento de los motores de nuestro robot.

Aplicando nuestro algoritmo obtenemos:

Inicializar los pesos en cero.
Para el primer par de vectores de entrenamientoe :s, (100 0): (1 0)

=1 x,= x;=x,= 0
}:rl = 1’ }:l'2 =0
Wll(nuaz:rz} = Wll(rznrarior} + M = 0+ [1:] [:1:] =1

Los demas pasos se mantienen en cero.

Para el segundo par de vectores de entrenamientoe:s, (0100):(10)
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=0, x=1Lx;=0,x,=0

Waiimusva) — Witianterior) T X2¥1 = 0+ (1)1 =1

Los demas pasos se mantienen en cero.

Para el tercer par de vectores de entrenamientoe:s, (0010):(01)
=0, %,=0,x;=1,x,= 0

=0 ym=1

Wastnueva) = Wizanterior) T ¥3¥2 =0+ (1)(1) =1

Los demas pasos se mantienen en cero.

Para el Ultimo par de vectores de entrenamientoe :s, (000 1) : (0 1)
=0, 2,=0,x;,=0,x,= 1

=0 ym=1

W2 (nueva) = Wadlanterior) T X3¥2 =0 +(1)(1) =1

Los demas pasos se mantienen en cero.

La matriz de pesos queda asi:

=1
[ = =
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Ahora el programa en VHDL para entrenar esta red:

Wt =] 3 o Wk

{75 T R I % I o o oI e Y T S o T e o T e e T e T L T B B il et el et el
0 =] o 0ok KO W =] ok kDWW Wk O

359

file
file

use std.textio.all;
entity hetas is end;

architecture red of hetas 1is
arch ent: TEXT OPEN READ MODE IS5 "patron.in";
arch sal: TEXT OPEN WRITE MCODE IS "pesos.in";
type ponderaciones is arrav (0 to 3,
type ent is array (0 to 3) of integer;
type =2al is array (0 to 3) of integer:;

Erocess
wvariable buf in, buf out: line;
wvariakble w : ponderaciones : = ((0,0),(0,0),(0,0),(0,0)):
wariakle ®x @ ent;
variakbkle v : =al;

while not endfile(arch _ent) loop

readline (arch ent, buf in);

for i in O to 3 loop
read(buf in, =x(i}};

end loop;

read (buf in, w(0)):

read (buf in, w(l)):

for i in O to 3 loop
for j in 0 to 1 loop

wii,3) ¢ = wii,J) + x{(i)*v(3);

end loop;
end loop;

end loop;
for i in 0 to 3 loop
for j in 0 to 1 loop

write (buf out, wii,j)):

write(buf ouc, " ");
end loop;
writeline (arch sal, buf out):
end loop;

wait;
end process;

40 end red:;

of integer;
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Vamos a probar que funcionan las entradas dadas, con la siguiente funcién de transferencia:

}:l'z_ =

{1: sif =0
0; sil =0

L R e R
| e R

Para el primer patron de entrada,

x=(1000)

I, = xqwyy +x,wyy +agwy, +a,wy, = (1)(1) + (0)(1)+(0)(0)+ (0)(0) =1
I, = xqwy, + 2wy, +xgwy, Fa,wy, = (1)(0)+ (0)(0)+ (0)(1) +(0)(1)=0
Por lo tanto,

v, =1 dadoquel>0

v, = 0,dadoquel=0

La respuesta es correcta.

Para el segundo patron de entrada,

x=(0100)

I, = xqwyy +x,wyy +agwy, +a,wy, = (0)(1) + (1)(1)+ (0)(0)+ (0)(0) =1
I, = xqwyy + X,Way + xgwg, +x,wy, = (0)(0)+ (1)(0)+ (0)(1) +(0)(1)=0
Por lo tanto,

v, =1 dadoquel>0

v, = 0,dadoquel=0



68 CONTROL DE ROBOTS MEDIANTE LA APLICACION DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES PROGRAMADAS EN VHDL

La respuesta es correcta.

Para el tercer patrén de entrada,

x=(0010)

I = xqwyy + 3wy +x3way +x,wyy = (0)(1) + (0)(1) + (1)(0) + (0)(0) =0
I, = xqwyy + xyWyy + x3Way + 2wy, = (0)(0)+ (0)(0) + (1)(1) + (0)(1) =1
Por lo tanto,

v, =0,dadoquel=0

¥, =1, dadoquel>0

La respuesta es correcta.

Para el ultimo patron de entrada,

x=(0001)

Iy = xywyy + 33wy + 33wy + 2wy = (0)(1) + (0)(1) + (0)(0) + (1)(0) =0
I, = xq4Wyy + XaWay + 33wy + 2wy, = (0)(0)+ (0)(0) + (0)(1) + (1)(1) =1
Por lo tanto,

v, =0,dadoquel =0

¥, =1 dadoquel>0

La respuesta es correcta.

Ahora vamos a ver como actua la red para una red similar al patrén de entrenamiento, que
en este caso sera el vector (001 1):

x=(0011)
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I = xywyy 3wy +xawyy +xawyy = (0)(1) + (0)(1) + (1)(0) + (1)(0) =0

I, = xqwyy + X,Wyy + x3Wey +x,wy, = (0)(0)+ (0)(0) + (1)(1) + (1)(1) =2

Por lo tanto,

vy =0,dadoquel =0

v, =1, dadoquel>0
La red asocia al vector (0 0 1 1) con el vector (0 1), a pesar de que el vector de entrada
difiere de los que se usaron para entrenar la red.

Ahora vamos a ver su reaccion a una entada completamente diferente, como el vector (11 1
1).

x=(1111)
I = xywyy + 3wy +xawyy +xawyy = (1)(1) + (1)(1) + (1)(0) + (1)(0) =2

I, = xqwyy + x,Wyy + x3Wgy +x,wy, = (1)(0)+ (1)(0) + (1)(1) + (1)(1) =2

rs

Por lo tanto,

v, =1,dadoquel >0

v, =1 dadoquel>0
La red asocia al vector (1 1 1 1) con el vector (1 1), el cual no se encuentra en los patrones
de entrenamiento. La red responde correctamente al no encontrar similitud con los patrones
de entrenamiento, y por eso responde con un valor diferente, esto aplicado a nuestro robot
quiere decir que hara una accion completamente diferente en este caso se parara ya que no
reconoce los patrones de entrada pero si encuentra un patrén similar lo asociara
“inteligentemente” a una respuesta de entrenamiento.
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El siguiente paso es programar en VHDL, para poder utilizar la red.

1l entity hetas is
2 | port (x1, x2, x3, x4: in integer range 0 to 1;
3 vl, y2: out integer range 0 to 1);

end;

4

5

& architecture red of hetas is

T type ponde is array (0 to 3, 0 to 1) of integer:;
8

begin
9 | process (x1, x2, X3, x4)
10 variable w : ponde : = ((1,0),(1,0),(0,1),(0,1)):
11 variakble Il, I2: integer:
12 begin
13 I1 ¢ = xil*w(0,0) + x2*"w(l,0) + x3*w(2,0) + x4"w(3,0):
14 I2 ¢ = xil*w(0,1) + X2*w(l,1) + x3*w(2,1) + x4 w(3,1):
15 if I1 > = 0 then
16 vl < = 1;
17 else
18 vl < = 0;
1% end if:
20 if I1 » = 0 then
21 v € = 1;
22 else
23 v < = 0;:
24 end if;
20 end process;

26 end red;



CAPITULO 6.

DISENO Y PROGRAMACION DE
UN ROBOT

La robotica es la ciencia que estudia el disefio y construccion de maquinas capaces de
desempefiar tareas repetitivas, peligrosas para el ser humano, en las que se necesita una alta
precision o irrealizables sin intervencion de una maquina.

Un robot, es un agente artificial mecénico o virtual. Es una maquina usada para realizar un
trabajo automéaticamente y que es controlada por una computadora o controlador.

Si bien la palabra robot puede utilizarse para agentes fisicos y agentes virtuales de software,
estos ultimos son Ilamados "bots" para diferenciarlos.

En general, un robot, para ser considerado como tal, deberia presentar algunas de estas
propiedades:

No es natural, sino que ha sido creado artificialmente.

Puede sentir su entorno.

Puede manipular cosas de su entorno.

Tiene cierta inteligencia o habilidad para tomar decisiones basadas en el ambiente o
en una secuencia pre programada automatica.

Es programable.

e Puede moverse en uno 0 mas ejes de rotacioén o traslacion.

e Puede realizar movimientos coordinados.

Las acciones de este tipo de robots son generalmente llevadas a cabo por motores o
actuadores que mueven extremidades o impulsan al robot. Un robot esta formado por los
siguientes elementos: estructura mecanica, transmisiones, actuadores, sensores, elementos
terminales y controlador. Aunque los elementos empleados en los robots no son exclusivos
de estos (maquinas herramientas y otras muchas maquinas emplean tecnologias
semejantes), las altas prestaciones que se exigen a los robots han motivado que en ellos se
empleen elementos con caracteristicas especificas.


http://www.alegsa.com.ar/Dic/agente%20artificial.php
http://www.alegsa.com.ar/Dic/virtual.php
http://www.alegsa.com.ar/Dic/computadora.php
http://www.alegsa.com.ar/Dic/software.php
http://www.alegsa.com.ar/Dic/bot.php
http://www.alegsa.com.ar/Dic/inteligencia%20artificial.php
http://www.alegsa.com.ar/Dic/programacion.php
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De todas maneras, no hay acuerdos ni una definicion precisa de qué se considera robot.
Joseph Engelberger, un pionero en la industria roboética, expreso claramente esta idea con
su frase: "No puedo definir un robot, pero reconozco uno cuando lo veo".

6.1 Arquitectura de los robots

Existen diferentes tipos y clases de robots, entre ellos con forma humana, de animales, de
plantas o incluso de elementos arquitectonicos pero todos se diferencian por sus
capacidades y se clasifican en 5 formas:

1. Androides: robots con forma humana. Imitan el comportamiento de las personas, su
utilidad en la actualidad es de solo experimentacién. La principal limitante de este
modelo es la implementacién del equilibrio a la hora del desplazamiento, pues es
bipedo.

2. Moviles: se desplazan mediante una plataforma rodante (ruedas); estos robots
aseguran el transporte de piezas de un punto a otro.

3. Zoomorficos: es un sistema de locomocion imitando a los animales. La aplicacién
de estos robots sirve, sobre todo, para el estudio de volcanes y exploracion espacial.

4. Poli articulados: mueven sus extremidades con pocos grados de libertad. Su utilidad
es principalmente industrial, para desplazar elementos que requieren cuidados.

5. Hibridos: Son una combinacién de dos o mas de los 4 tipos de robots.

6.2 Eleccién del disefo del robot

En nuestro caso nosotros tendremos el proyecto de un robot que por medio de unos
sensores detectara si el producto transportado por una banda esta en buenas condiciones
con lo cual este tomara decisiones de la forma de catalogarlo.

Por este motivo he decidido que el tipo de robot que disefiaremos para este proyecto sera un
robot poli articulado, mas en particular un brazo roboético cartesiano y conocido en el
ambito como sistema robdtico cartesiano (SRC).

6.3 Descripcién de prototipo

El prototipo del SRC es un robot cartesiano de aplicacion industrial, que esta disefiado para
cumplir funciones de manipulacion, carga y descarga de objetos.

El prototipo estd compuesto por los siguientes modulos o subsistemas: estructura mecanica,
actuadores, elementos de transmision, unidad de control y efector.


http://es.wikipedia.org/wiki/Grados_de_libertad_(ingenier%C3%ADa)
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6.4 Estructura Mecanica

Mecanicamente, el robot esta formado por una estructura modular tipo gantry, cuya cadena
cinematica posee 3 grados de libertad lineales asociados a los ejes X, Y y Z
respectivamente. El volumen de trabajo del SRC, definido por el rango de variacion de las
coordenadas articulares, esde x x [m].

Figura 6.1 Prototipo de SRC

Actuadores y Elementos de Transmision

Los actuadores tienen por misidn generar el movimiento de los eslabones moviles del robot,
segun las Ordenes dadas por la unidad de control. Los actuadores del SRC son
servomotores, cuyas caracteristicas constructivas permiten obtener una elevada respuesta
dindmica, gran precision en el posicionamiento y una minima relacion peso/potencia. Los
elementos de transmision permiten, por una parte, guiar el movimiento de los eslabones
moviles, y por otra, transmitir el movimiento desde los actuadores a las articulaciones,
adaptando la fuerza y la velocidad a los valores requeridos por el movimiento. Los
elementos de transmisién son: reductores sinfin corona, cremalleras y pifiones de dientes
rectos, guias de seccién prismatica y elementos rodantes tipo roller cam.

Tanto los actuadores como los elementos de transmision han sido seleccionados de modo
tal que el prototipo SRC sea suficientemente robusto para desempefiarse en un ambiente
industrial, con elevada confiabilidad, disponibilidad y seguridad.
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6.5 Unidad de Control

El prototipo del SRC utiliza un control por medio de una red neuronal artificial del tipo
Heteroasociativa, con sefiales de retroalimentacion de velocidad y posicion, para controlar
el movimiento de los eslabones.

La unidad de control de movimiento del SRC esta integrada por el controlador (CPLD), los
accionamientos o drivers, los sensores y la interfaz hombre -maquina. El controlador realiza
los célculos y genera las 6rdenes de movimiento, segun la aplicacion. Por otro lado, los
accionamientos operan como interfaz entre el controlador y los actuadores. El prototipo del
SRC posee sensores de posicion angular y sensores onoff, ambos de tipo interno, los que
estan relacionados con la fiabilidad de la operacién, permitiendo a la unidad de control
conocer el estado del sistema, monitorear y controlar el movimiento, corregir las
desviaciones o detener el funcionamiento si detecta alguna anomalia.

Finalmente, la interfaz hombre maquina permite al usuario obtener informacion sobre el
sistema y errores de funcionamiento.

Efector

El efector permite al robot manipular objetos, siendo el Gltimo eslab6n de la cadena
cinematica. El efector como tal, no pertenece al producto estandar, pues debe ser
desarrollado para cada aplicacion en particular. Sin embargo, en esta primera etapa del
proyecto, el prototipo del SRC posee un efector del tipo griper mecanico.

6.6 Modelo Dinamico del SRC

El modelo fisico de un sistema robético debe considerar los componentes estructurales, 10s
elementos de transmision y los dispositivos de accionamiento y control. Sin embargo,
considerando el alcance de este documento, se presenta solamente un modelo simplificado
para los accionamientos y los elementos de transmision de movimiento del prototipo del
SRC.

Por otra parte, el control de movimiento de un mecanismo se puede realizar segun dos
modalidades: velocidad—posicion, o bien, fuerza—posicion. En virtud de las aplicaciones a
las que esta orientado el SRC, el control en modo velocidad—posicion es mas adecuado.
Este modo de control requiere el modelo dinamico del sistema, y se utiliza cuando interesa
un posicionamiento efectivo y control sobre la velocidad de movimiento del mecanismo.
Respecto al problema dinamico, éste puede ser interpretado como una caja negra donde
solo intervienen las sefiales de entrada segin sea el comportamiento de las sefiales de
salida; indudablemente es necesario que en todo instante la potencia disponible del sistema
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sea suficiente para realizar el movimiento ordenado por la unidad de control. EI modelo
dinamico tiene por objetivo dimensionar los equipos eléctricos y los componentes
mecanicos, segun los requerimientos definidos para el prototipo del SRC. La Fig. 6.2
presenta un esquema conceptual para el dimensionamiento de los equipos.

Parametros

MODELO _—
— » | DmiMICO - 2
Variables de Salida

Variablesde Entr ada

Figura 6.2 Esquema conceptual del modelo del SRC

Los requerimientos definidos para el prototipo del SRC estan determinados por el ciclo de
trabajo en cada eje del robot. El ciclo de trabajo (grafica de velocidad lineal contra tiempo)
para el eje X del prototipo SRC se presenta en la Fig. 6.3.
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Figura 6.3 Ciclo de trabajo del eje X del SRC
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Definicion de Parametros

Los pardmetros son aquellas propiedades de los componentes cuyo valor permanece
constante durante el analisis de una configuracion determinada. Entre otros, los parametros
del modelo son:

L : Carrera (til, eje k [mm].

mg: Masa total, eje k [Kg].

N,.x . Velocidad maxima del motor, eje k [RPM].

i . Factor de reduccidon de transmision, eje k.

D : Didmetro primitivo del pifion de transmision, eje k.
ug - Coeficiente de roce componentes moviles, eje k.
.+ . Eficiencia mecéanica del motor, eje k.

1.« . Eficiencia mecanica del reductor, eje k.

Definicion de Variables

Las variables de entrada son aquellas que estan definidas por el ciclo de trabajo
especificado. Las principales variables de entrada son:

ta, : Tiempo de aceleracion, eje k [s].
td,, : Tiempo de desaceleracion, eje k [s].

tv,.: Tiempo con velocidad méxima constante, eje k [s].
te,.: Tiempo de espera, eje k [s].

tc,.: Tiempo de ciclo, eje k [s].

f - Ciclos por minuto, eje k [min™].

=

Donde:
(o =— . . o (1)

bi’s

y los subindices representan:

i : avance, retorno.
k:ejesx,y, z.

Por otro lado, las variables de salida son aquellas que dependen de los parametros y de las
variables de entrada del modelo. A partir de las variables de salida es posible dimensionar
los equipos eléctricos y los componentes mecanicos del SRC.
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Dimensionamiento de los Actuadores

Los servomotores del prototipo SRC estan dimensionados a partir de las variables: torque
efectivo, velocidad promedio de rotacion y potencia. Se presenta el desarrollo de los
calculos para el eje X, basado en el diagrama de cuerpo libre, cuyas variables y parametros

se indican a continuacién.

(celeracian del carra =

afm[s2]

—

T <

v
fmng

S

Figura 6.3 Diagrama del cuerpo libre para el eje X

my: Masa total del eje X [Kq].

a,: Aceleracion del eje X [m/s?].

uy: Coeficiente de roce dinamico, eje X.
g: Aceleracion de gravedad = 9.8 [m/s-].
Fyx: Fuerza normal del eje X [N].

Fyy : Fuerza de roce del eje X [N].

F-: Fuerza de accionamiento del eje X.

Las ecuaciones de equilibrio de fuerzas son:
L Fy: Fex — Fry = myay
Por otro lado:

Fpx = pxFyx

(4)

v

(2)
(3)
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Remplazando (4) y (3) en (2), se obtiene la fuera necesaria para generar una aceleracion ay:
Fex = my(ax + i1, g) ce e (9)

La relacion entre la fuerza de accionamiento lineal, Fx, y el torque del pifion de
transmision es:

1
Tpx = EFC'XDX Cee e (6)
El torque referido al servomotor es:

Tg.w;:’:ﬁ(z}:_x) e ()

ix
Donde:

B = M My, SI €l SErVOmMotor esté acelerando.
B =(meTe) "1, Si €l servomotor esta frenando

Por otra parte, el torque de inercia del sistema esta dado por la relacion:
Tix = Jx %y oo o (8)
Donde

Jx: Momento de inercia del eje X [Kg m*].
o<, Aceleracion angular del servomotor [rad/s=].

El torque instantaneo, en cada intervalo de tiempo At; del ciclo de trabajo, esta dado por:

T; = Touyx + Tix e (9)

El torque peak en el ciclo de trabajo es:

TPK=maxj-{i’}} R (0D
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Entonces las variables potencia, torque efectivo y velocidad promedio de rotacion son
cuantificables mediante las ecuaciones (11), (12) y (13), respectivamente. La expresion
para el torque efectivo del servomotor es:

T 12t
T= |22 .. (11)

Eciclo
La velocidad promedio de rotacion del servomotor se calcula como:

1 ¥ - '] Iy .
2 Zjl Nimi+Nim r 1At

fciclo
Donde:
N,; - Velocidad inicial de rotacion en At; [RPM].
N,..s: Velocidad final de rotacion en At; [RPM].
Finalmente, la potencia del servomotor se obtiene como:
PEﬂ‘f = ZJ—E.I!‘IHFPTPK . . . . . . . . ( 13)

Los servomotores de los ejes X e Y se dimensionan en forma analoga, es decir, planteando
los ciclos de trabajo y sus diagramas de cuerpo libre.

Dimensionamiento de Elementos Estructurales

Los elementos estructurales del prototipo SRC pueden ser seleccionados utilizando la
siguiente metodologia:

¢ Identificacion de las cargas puntales maximas.

e La velocidad méaxima requerida para el motor no debe ser mayor que la velocidad
nominal del motor seleccionado.

¢ El torque efectivo y la velocidad promedio de rotacion del servomotor, requeridos por el
ciclo de trabajo, deben estar por debajo de la curva de operacion.
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6.7 Sistema de Control

Como se menciono en capitulo 3, el circuito que usaremos para el desarrollo de nuestro
proyecto es el CPLD y mas en especifico el modelo Cy7C372i que a continuacion se
describen sus caracteristicas:

a) 64 macro celdas distribuidas en cuatro bloque I6gicos
b) 32 terminales de entrada / salida
c) 6 entradas dedicadas, incluyendo 2 terminales de reloj
d) Reprogramable en sistema (ISR®)

Tecnologia flash

Interface JTAG
e) Alta velocidad

Fyux = 125 MHz

Tpp = 10 ns
T, = 5.5 ns
T., = 6.5 ns

f) Compatible con PCI

6.8 Descripcion del Funcionamiento del SRC

El SRC se encuentra ubicado sobre una banda trasportadora de diversos tipos de productos,
y donde el producto es depositado en una base, de lo que se va encargar el SRC es de
clasificar el producto de acuerdo a 3 caracteristicas estaran siendo verificadas por 3
sensores que se describen a continuacion:

e Sensor 1 (el): Este sensor se encargara mediante una bascula ubicada en la base del
producto que podré ser calibrado para responder a un determinado rango de peso Si
esta dentro del rango este sensor nos enviara una sefial de ‘1’ y si esta fuera nos
mandara una senal de ‘0’.

e Sensor 2 (e2): Este sensor estara conectado a un sensor de color, de la misma forma
que el anterior podra ser calibrado para responder dentro del rango que nosotros
queramos dandonos como resultado un valor de ‘1’ y en el caso contrario ‘0’.

e Sensor 3 (e3): Este sensor es el mas elaborado ya que requiere de una camara
conectada a una computadora que estara registrando la forma del objeto para
detectar las variaciones que pudiera tener con respecta a la forma natural de este y
de la misma forma si se encuentra dentro de los limites dados de forma, nos enviara
como resultado el valor de ‘1’ y el valor de ‘0’ en el caso opuesto.
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De pendiendo de estos tres sensores es del como se clasificara el producto y por ende el
movimiento que tiene que hacer el SRC.

Las salidas que tendremos serén s1 y s2 que segun su configuracion seran los movimientos
de del SRC, como se muestra a continuacion:

En el caso de tener las sefiales: Indica que:

s1=1,s2=1 Quiere decir que el producto es de calidad alta
s1=0,s2=1 Quiere decir que el producto es de calidad media
s1=1,52=0 Quiere decir que el producto es de calidad baja
s1=0,52=0 Quiere decir que el producto es defectuoso

Esto es que por cada salida el SRC tendr& un movimiento diferente dentro de los ejes X y
Y, esto para la clasificacion de cada producto segun sus caracteristicas, el movimiento del
eje Z debido a su naturaleza no se vera afectado en lo mas minimo por cualquiera de estas
salidas.

6.9 Entrenamiento de una red heteroasociativa para el SRC

El sistema se entrenara para la siguiente tarea:

En el caso de recibir: Mandara la zalida:
el e2 e3 sl s2
0 0 0 0 0
1 0 0 1 0
1 1 0 0 1
1 11 1 1

Vamos a entrenar la red mediante la ley de Hebb, para lo que tenemos un vector de entrada
e = (e4.e4,23) y el vector de salida s = (54, 55)
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Aplicando nuestro algoritmo obtenemos:

Inicializar los pesos en cero.
Para el primer par de vectores de entrenamientoe : s, (00 0) : (0 0)

}:rl = |:|’ v, =0
Todos los pasos se mantienen en cero.
Para el segundo par de vectores de entrenamientoe : s, (1 00): (1 0)

=1 x,=0,x;=0

Wit(nusva) — Witlanterior) T X1¥2 =0+ (1)(1)=1

Los demas pasos se mantienen en cero.

Para el tercer par de vectores de entrenamientoe:s, (110):(01)
=1, x2,=1Lx,=10

}:ri = ﬂ’ }72 =1

Wl!(nuavﬂ} = Wl!l:rzntariﬂr'} + Xq1¥Va = 0+ (13(1] =1
W, = W, A T X =0+ (1)(1)=1

22inusva) 22i{anteric
Los demas pasos se mantienen en cero.
Para el Gltimo par de vectores de entrenamientoe:s, (111): (1 1)
Xy = X, =x3=1,

}:rl = 1’ v, =1

Wll(nuaz:rz} = Wll(rznrarior} + M= 1+ [1) [:1:] =2
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WEl{nuayrx} = WEII:E?‘EE'E?"E'E?":I + XV = 0+ (]J(l] =1

WHl{nuavﬂ} = Wﬂll:rzntar'ior} + X3V = 0+ (1](1:] =1

lefnusvtz} = Wl!(fznrs:—'ior} + Xq1¥V2 = 1+ (11(1] =2
WEE(nuavrz} = WZ"'Entariﬂr'} + Ka¥a = 1+ (1](13 =2

Fa

Wﬂﬂfnuayrx} = WEE(Enrariﬂr‘} + X3V = 0+ (]J(lj =1
La matriz de pesos queda asi:
2 2
W= |1 2
1 1

Vamos a probar que funcionan las entradas dadas, con la siguiente funcion de transferencia:

1_{1; sil >0
YiT lo: sif <0

Para el primer patron de entrada,

x=(111)

I, = xqwyy +x,wyy +agwgy = (1)(2) 4+ (1)(1)+(1)(1) =4
I, = xqwy, + x,Woy +xqwy, = (1)(2) +(1)(2)+ (1)(1) =15
Por lo tanto,

v, =1,dadoquel >0

v, = 1, dadoque | >0

La respuesta es correcta.

Para el segundo patron de entrada,

x=(110)

I} = xywyy +xwy +a3wy = (1)(2) + (1)(1) +(0)(1) =3

I, = xqwyy + Wy +xwy, = (1)(2) +(1)(2)+ (0)(1) =4
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Por lo tanto,

v, =1,dadoquel >0

P,

v, = 1, dadoque |l >0

- L

La respuesta no es correcta.

Para el tercer patrén de entrada,

X =(100)

I, = xqwyy +x,wyy +agwyy = (1)(2) 4+ (0)(1)+(0)(1) =2
I, = xqwy, + x,Wyy +xawy, = (1)(2) +(0)(2)+ (0)(1) =2

.

Por lo tanto,

vy =1,dadoquel>0

v, = 1,dadoque | >0

-

La respuesta no es correcta.

Para el ultimo patrén de entrada,

x=(000)

I, = xqwyy +x,wyy Fxgwyy, = (0)(2)+ (0)(1)+(0)(1)=0
I, = xqwy, + 2wy, +xgwy, = (0)(2) +(0)(2)+(0)(1)=0
Por lo tanto,

v, =0,dadoquel =0

v, = 0,dadoquel=0

La respuesta es correcta.
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Como se puede apreciar el funcionamiento de las entradas no es el correcto, por lo cual
nuestra red no cumple nuestro propdésito, por lo que para solucionar este problema se
procederd a colocar un decodificador con ciertas caracteristicas especiales, el cual sera
programado por nosotros en VHDL y a continuacion se explica su funcionamiento.

En el siguiente cuadro se muestra el funcionamiento completo de los sensores asi como las
salidas que nos interesan, ademas de los nuevos valores (NE) que se le asignaran por medio
del decodificador:

=
]
2|
(&=
2|
[F=

51 | 52 | Salidas de Interés | NE1 | NE2 | NE3

0 0 0 00 | 0 0 0
1 0 0 1|0 -« 1 0 0
0 1 0
1 1 0 01 - 0 1 0
0 0 1
1 0 1
0 1 1
1 1 1 11 - 0 0 1

Estos nuevos valores se los asigne para asi tener menos valores de “1” y hacer que la red se
pueda entrenar de manera correcta, de este modo nosotros solo ocuparemos los nuevos
valores para entrenar la red.

En el caso del decodificador funcionara de la siguiente manera:

No. Entrada > Salida

Dato El E2 E3 > NE1 NE2 NE3
1 0 0 0 > 0 0 0
z 1 0 0 > 1 0 0
3 0 1 0 > 1 0 0
4 1 1 0 > 0 1 LI]
5 0 0 1 > 1 0 0
[ 1 0 1 > 1 0 1
7 0 1 1 > 0 1 1
5 1 1 1 > 0 0 1

Como se puede apreciar en las lineas 1, 2, 6 y 7 los datos son iguales en estos caso nuestro
dispositivo actuara como buffer, no asi para los datos de las lineas 3, 4, 5y 8, que en estas
entradas donde actuara el decodificador con el siguiente algoritmo:
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Six =“010" entonces x <= “100’;
Sino, x =“110" entonces x <= “010";
Sino, x=“001" entonces x <= “100"’;
Sino, x =“111" entonces x <= “001";
Sino, X =x;

A continuacion se pone el programa del decodificador en VHDL programado en un gal
22v10:

library ieee;
use ieee.std_logic_1164.all;
entity deco is
port (a: in std_logic_vector (2 downto 9);
b: out std _logic_vector (2 downto 0));
end deco;
architecture decodificador of deco is
begin
process (a)
10 begin
11 b<="000";
12 if a = "010" then
13 b <= "001";
14 elsif = "011" then
<= "010";
"100" then
= "9001";
"111" then
<= "100";

OoONOTUVIDSA WNPR

16 elsif

18 elsif

=
N
C o L Cw
n A

20 else

21 b <= a;
22 end if;

23 end process;

24 end decodificador;

En el programa anterior se puede ver en la parte superior la declaracion de la libreria y
paquete lineas 1y 2.

De la linea 3 a la 6 se define la entidad, donde encontramos dos vectores de 3 bits uno d
entrada y uno de salida.

De la linea 7 a la 24 esta la arquitectura que indica el funcionamiento del decodificador,
como se puede ver solo en las entradas seleccionadas actua, para las demas su funcion es la
de buffer.
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Ahora el sistema se entrenara para los nuevos valores:

En el caso de recibir: Mandara la salida:
el e2 e3 5] =2
0 0 0 0 0
1 0 0 1 0
01 0 0 1
0 0 1 1 1

Vamos a entrenar la red mediante la ley de Hebb, para lo que tenemos un vector de entrada
e = (.25, 23) y el vector de salida s = (54, 55)

Aplicando nuestro algoritmo obtenemos:

Inicializar los pesos en cero.
Para el primer par de vectores de entrenamientoe : s, (000) : (0 0)

}:ri = ﬂ’ YV, = 0
Todos los pasos se mantienen en cero.
Para el segundo par de vectores de entrenamientoe : s, (1 00) : (1 0)

%=1 x,=0,x;=0

Wll(nuaz:rz} = Wll(rznrarior} + 0N = 0+ [1) [:1:] =1
Los demas pasos se mantienen en cero.
Para el tercer par de vectores de entrenamientoe :s, (01 0): (0 1)

=0, x=1Lx;,=0
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W::':?‘!HEIL‘E} = W!El’ﬁnrarior‘} + XV, = 0+ (]J(lj =1

Los demas pasos se mantienen en cero.
Para el Gltimo par de vectores de entrenamientoe:s, (001): (1 1)

Xy = X, =x3=1,

&

}:ri = 1’ }72 =1

WHl{nuavﬂ} = Wﬂll:rzntar'ior} + X3V = 0+ (1](1:] =1
Wﬂzfnuavﬂ} = WEE(Enrarior‘} + X3V = 0+ (]J(lj =1

La matriz de pesos queda asi:
1 0

W= |0 1
1 1

Vamos a probar que funcionan las entradas dadas, con la siguiente funcion de transferencia:
v = {1; 5%! =0

St 0; s5iI =0

Para el primer patron de entrada,

x=(000)

I = xywyq + 3wy +xwy; = (0)(1) + (0)(0) +(0)(1) =0

I, = xqwyy + x,Wy; + 23wy, = (0)(0) +(0)(1)+ (0)(1) =0

Por lo tanto,

v, =0,dadoquel =0

v, = 0,dadoquel=0

La respuesta es correcta.

Para el segundo patron de entrada,
x=(100)
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Iy = xywyq + 33wy +3awyy = (1)(1) + (0)(0) +(0)(1) =1
I, = 34wy + X,Wyy + 23wy, = (1)(0) +(0)(1) + (0)(1) =0
Por lo tanto,

v, =1, dadoquel>0

v, = 0,dadoquel =0

La respuesta es correcta.

Para el tercer patrén de entrada,

x=(010)

I} = xywyy + 2wy +x3wy, = (0)(1) + (1)(0) +(0)(1) =0
I, = xywy; + x,Wy, +x3wy; = (0)(0)+(1)(1)+ (0)(1) =1
Por lo tanto,

v, =0,dadoquel =0

v, =1 dadoquel>0

La respuesta es correcta.

Para el ultimo patrén de entrada,

x=(001)

Iy = xywyq + 33wy + 3wy = (0)(1) + (0)(0) +(1)(1) =1
I, = 34wy + X,Wyy + 23wy, = (0)(0) +(0)(1)+ (1)(1) =1
Por lo tanto,

vy =1,dadoquel>0

v, = 1,dadoque |l >0
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La respuesta es correcta.

Vamos a checar para un valor diferente a los que se tomaron para entrenar la red:
x=(101)

I} = xywyy +xwyy +agwy = (1)(2) + (0)(0) +(1)(1) = 2

I, = 34wy + X,Wyy + 33wy, = (1)(0) +(0)(1)+ (1)(1) =1

Por lo tanto,

v, =1, dadoquel>0

v, =1 dadoquel>0

La respuesta es la mas parecida, tomando en cuenta el tipo de entradas. En este caso aunque
el color estaba fuera de rango el sistema opto por mandar el producto a la categoria de alta
calidad.

A continuacion se muestran los programas para entrenar la red en VHDL.:

1 juse =std.textio.all:

2

3 lentity het iz end:

4

5 jarchitecture red of het is

6 | file archivo entrada: text open read wode is "patron.in®:
T | £ile archivo salida: text open write mwode is "peso.out”:
8 | tcype ponderaciones is array (0 Lo 2, 0 to 1) of integer:
9 | tcype entrada is array (0 to 2) of integer:

10 | type sSalida is array (0 to 1) of integer:

11 begin

12 | process

13 varisiile buf in, buf out: line;

14 variakble wi: ponderaciones @ = [((0,0),(0,0),(0,0));:

15 wvariabhle =x: entrada;

16 variable y: salida;

17 | begin

18 while not endfile j(archivo entrada) loop

19 readline (archivo entradsa, buf inj:

20 for i in 0 to 2 loop

21 readibuf in, =iij]:

22 end loop:
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23 read(lbuf in,y(0)]);

24 read(buf in,v(1]]);

25 for i in 0 to 2 loop

26 for jJ in 0 to 1 loop

27 wii,j1: = wii,J) + x(i)*yi3):
28 end loop:

29 end loop:

30 for i in 0 to 2 loop

31 for jJ in 0 to 1 loop

32 write (buf out, wii,jj):
33 write (buf ouc, " "j:

34 end loop:

35 walit:

36 | end process:

37 [end red;

A continuacion se muestra el programa en VHDL para utilizar la red:

of integer:;

1 |entity redrobot is

2 port (w1, x2, ®3 : in integer range 0 to 1;
3 vi, w2 : out integer range 0O to 1);

4 |end;

5

6 |architecture controbh of redrobhot is

7 | cype ponderaciones is array (0 to 2, 0 to 1)
8 | begin

9 | process (X1, x2, x3)

10 variabhle w: ponderaciones = [((1,00,(0,1),(1,1))1:
11 variabhle Il, IZ2: integer:

12 | begin

13 Il:= =x1%wi0,0) + =2%w(l,0) + =3*w(Z,0):
14 IZ2:= =#x1%wi0,1) + =2%w(l,1) + =3*w(Z,1):
15 if I1 > 0 then

16 vl <= 1:

17 else

18 vl <= 0O;

149 end if;

20 if IZ > 0 then

21 v == 1;

22 else

23 v == 0O;

24 end if:

25 | end process:

26 [end controb:
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Como se puede ver una ves teniendo los valores de la matriz de ponderaciones el programa
que utilizaremos para el control de nuestro robot es muy sencillo, solo queda el conectar las
salidas del decodificador a la entrada de la red y obtendremos nuestros resultados. Como se
muestra en la figura 6.4.

DECO CONTROL DEL

DIFICADOR ERC ERC

777

EENSORES

Figura 6.4 Diagrama de proceso de control del SRC
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CONCLUSIONES

A lo largo de este trabajo me encontré con gran cantidad de problemas debido a la escasa
informacidn en espafiol del tema, teniendo que recurrir ha cierta literatura anglosajona para
poder seguir con el trabajo.

Este trabajo estaba orientado al desarrollo de un control “inteligente” para un robot con el
minimo de componentes y costo, ademas de hacerlo por medio de un lenguaje facil de
aprender y hasta cierto punto flexible, analizando esta situacion puedo decir que la
plataforma utilizada es la ideal para nuestros fines ya que los micro controladores que nos
pudieran servir para resultados iguales o similares son mas complicados de utilizar y de la
misma forma a un costo mayor, esto resulta muy importante debido a que la mayoria de los
que se llegan a interesar por el tema al encontrarse con elementos complejos y a alto costo
merman sus aspiraciones a continuar desarrollando en el area, mas sin embargo si se
encuentran con un sistema facil de implementar y con un costo accesible, sirve de escalén
para posteriormente pasar a un nivel mas complejo.

Con esto también debo mencionar que debido a la manera que se avanza en el area de la
tecnologia en estos tiempos cada vez tenemos a nuestra disposicion una mayor variedad de
opciones con las cuales podemos desarrollar proyectos cada vez de mejor calidad y
complejidad a un costo razonable, ademéas que cuentan con gran variedad de lenguajes en
los que se pueden programar cada vez mas amigables.

Una segunda parte en la que esta orientada el trabajo es la de dar a conocer de una forma
clara el comportamiento de una red neuronal y sus unidades asi como sus caracteristicas,
objetivo que tomo por cumplido debido a la conjuncién de informacion de diversas fuentes
y su explicacion sencilla, con lo que resulta sencillo entender lo referente a las neuronas y
sus redes, desde sus caracteristicas fisicas hasta las caracteristicas en su comportamiento.

Este objetivo me resulta aun méas importante que el anterior debido a que es mas facil que
una persona interesada en abundar en el tema de las redes neuronales artificiales, lo haga
teniendo informacidn clara, ya que la cantidad de tiempo que se lleva una persona en
recabar informacion para su trabajo es considerable, esto debido en gran parte a lo
complejo de la forma en la que se estructura la informacién.

Tomando en consideracion lo anterior me queda claro que los objetivos se cumplieron.
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