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CAPITULQ |, Introduccidn

CAPITULO I.
INTRODUCCION

1.1 MOTIVACION.

En 1a actualidad, las enfermedades cardiovasculares son la causa de un elevado
numero de decesos en la poblacidn que son victimas de este tipo de padecimientos.
Dispositives como el Detector de Flujo Sanguineo por efecto Doppler son comtinmente
utilizados para diagnosticar y monitorear la presencia de este tipo de problemas en
una etapa temprana.

La disminucién en el didmetro de arterias principales del cuerpe humano a causa de
acumulacidn de placa en sus paredes, causa que !a distribucién de velocidad del Flujo
Sanguineo se perturbe. Asi, es impertante que un sistema médico de medicién sea
capaz de medir tales perturbaciones de tal forma que se pueda determinar el grado de
estencsis que un patiente presenta. En consecuencia, es fundamental el utilizar
esquemas apropiados de procesamiento para extraer informacidn cuantitativa para su
diagndstico.

La gran mayorfa de los sistemas de Ultrasonido Doppler disponibles, hacen uso de la
Transformada Répida de Fourier en segmentos de sefial consecutivos o traslapados
activamente. Sin embargo, los métodos basados en la FFT presentan problemas
inherentes al proceso, tales como, la limitacidn en cuanto a resclucidn en frecuencia,
es decir, la habilidad para distinguir respuestas espectrales entre dos o més sefiales; y
1a filtracion en el dominio espectrat debido al ventaneo de datos.
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En un intento para solucionar las limitantes de la FFT, diversas investigacionss
realizan la Estimacion Espectral basada en Métodos Paramélricos, los cuales,
presenlan mejoras significativas en su resolucion espsctral en tiempo-frecuencia.
Dichos métodos se basan principalmente en la estimacién de ia sefal por medio del
conocimiento inicial de una ventana de datos en un tiempo dado. Dentro de estos
métodos se identifica al Mélodo de Covariancia Modificada (un método Paramétrico
Autorregresivo) que presenia la ventaja de ser computacionaimente menos complejo
comparado con otros métodos paramétricos en donde su solucién depende de resolver
sistemas de ecuaciones no-lineales.

El método de Covariancia Modificada se basa en ia minimizacién de una funcion de
error, dicha solucidn se puede obtener por medio del método de Cholesky,
desarrollando y resolviendo un conjunto de ecuaciones lineales. No obstante que
existe una gran variedad de técnicas como las descritas, es necesario llevar a cabo un
esfuerzo para mejorar diversos aspectos de la Estimacion Espectral, ya sea en
resolucion o velocidad de procesamiento, tal es el caso del mélodo alternativo

presentado en esta tesis.

Trabajos previos han explorado nuevos métodos alternativos que, por su sencillez,
presentan ventajas sobre los métodos tradicionales. Un método basado en Algoritmos
Genéticos ha sido utilizado para encontrar el conjunto éptimo de parametros asociados
al filtro del modelo paramélrico empleado, mostrando la factibilidad de reducir ia
complejidad computacional de la solucién, aprovechando las caracteristicas inherentes
a los Algoritmos Genéticos.

Sin embargo, y a pesar de |a buena respuesta espectral mostrada por el método, los
diferentes procesos involucrados en el AG mueslran una respuesta alejada a los

requerimientos del sistema médico en estudio (2-20 ms.).
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De acuerdo a lo anterior y utilizando computadoras bajo |a arquitectura Von Neumann,

serla précticamente imposible salisfacer tales requerimientos.

La alternativa mas viable es por tanto, el uso de Procesamiento Paralelo. Notables
desarrollos como el Transputer de INMOS y su lenguaje asociado OCCAM, pueden ser
considerados como un soporte impartante en la aplicacién efectiva y a bajo costo de

dicha alternativa.

El trabajo descrito en esta tesis extiende el método genélico, explotando su naturaleza
paralela. El poder operar diferentes subpoblaciones en forma independiente, no sélo
reducs el tiempo de ejecucion del problema, sino que ademds, mejora la calidad de la

solucidn,

Se presentan dos esquemas de solucién paralela para obtener una raspuesta del

sistema en tiempo-real: el Esquema Homogéneo y el Esquema Heterogéneo.

El Esquema Homogéneo, se basa en una esiructura de pipsline con tres procesadores
Transputer en anillo para el célculo de los pardmetros del filtro y, un procesador
Transputer en la Ultima etapa para el célculo de la PSD.

E! Esquema Heterogéneo, aunque similar en estructura al Esquema Homogéneo,
incorpora un Nodo de Procesamiento Heterogéneo (Transputer-DSP) que puede ser
facilmente integrado a un sistema basado en Transputers e incluye bibliolecas para
aceptar y ejecutar cédigo especifico para el DSP en forma {ransparente desde ei
Transputer, Con el uso de este nuevo esquema se pretende disminuir aun més el
tiempo de procesamiento del sistema oblenido, reduciendo también, el coslo que
Involucraria lograr los mismos resultados aumentando procesadores en el Esquema

Homogénso.
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Esla implementacion ha sido propuesta para ser usada por un Analizador Espectral
Doppler Ultrasénico, el cual calculard y desplegard, en tiempo-real, el contenido de la
frecuencia de Sefales Doppler Ultrasénicas para mediciones médicas.

1.2, OBJETIVOS.

El objetivo principal en el desarrolio de esta investigacién es:

Realizar la Estimacién Especlral Paramétrica de sefales utilizadas en Flujometria
Doppler, por medio de Algoritmos Genéticos Paralelos en tiempo-real, utilizando para

ello un Esquema Heterogéneo.

Para poder llevar a cabo este objetivo se plantean los siguientes objetivos

secundarios:

Estudio y Evaluacion del TMS320C30 para procesamiento de sefiales en tiempo-real
respecto al procesamiento en el transputer T805.

Estudio y Evaluacién del Nodo Heterogéneo para procesamiento de sefales en
tiempo-real respecto al procesamiento en el transputer T805.

implementacién de Algoritmos Genéticos Paralelos en tiempo-real sobre un Esquema
Heterogéneo (TMS320C30-Transputers).
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L3, CONTENIDO.

£l trabajo presentado en esta tesis se encuentra organizada de la siguiente manera:

En el capltulo uno se presenta una introduccion general, enfatizando las razones que
motivaron este trabajo. Incluye también los objelivos principales, asi como el

contenido de la misma.

Para el desarrolio del trabajo, se presentan primeramente los antecedentes necesarios
para poder entender los diferenles conceptos a utilizar, como es el caso de
Procesamiento Paralelo, Transputer y OCCAM, Procesadores Digitales de Sedales,
Algoritmos Genéticos y Estimacion Espectral contenido en los capitulos dos, tres y

cuatro.

En el capflulo cinco se describe el contexto en el cual se desarrollara esta tesis, asi

como su implementacion por medio de los Algorilmos Genéticos.

El capitulo seis presenta la implementacion de un Estimador Espectral Paramétrico en
tiempo-real. Este capitulo describe el Esquema Homogéneo utilizado, asi como, el
desarrollo ds las diferentes consideraciones necesarias para lograr la respuesta en

tiempo-real.

El capltulo siete presenta la implementacién del Esquema Heterogéneo propuesto en
los objetivos de esta tesis. Asimismo, describe el Nodo de Procesamiento
Heterogéneo utilizado, describiendo las diferentes interfaces utilizadas para el logro de
una comunicacion eficiente con el Transputer, Se presenta también, un andlisis de

balanceo de cargas, fundamental en la implementacidn eficiente del esquema.
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Finalmente, en el capitulo ocho s& muestran las conclusiones generales da este
trabajo, asf como algunas lineas de investigacion a seguir en un futuro.
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CAPITULO il. Procesamiento Paralelo

CAPITULOII.
PROCESAMIENTO PARALELO

i1, INTRODUCCION.

El presente capitulo proporciona al lector los antacedentes esenciales de las areas de
procesamienta paralelo utilizadas en esta tesis de tal manera que, los capitulos
subsecuentes pusdan ser mejor apreciados.

Los temas que se incluyen son: Procesamiento Paralselo, Transputer y OCCAM y EI
procesadar TMS320.

2, PROCESAMIENTO PARALELO.

La investigaci6n llevada a cabo dentro del 4rea de Procesamiento Paralelo presenta
en la actualidad una gran importancia. Gracias a los avances tecnoldgicos que se han
venido desarrollando, es posible resolver problemas que en el pasado no eran
considerados por su gran demanda computacional,

Un ejemplo claro de este tipa de aplicaciones, lo constituye el Procesamiento Digital
de Sedales Doppler Ultrasdnicas, tema tratado en esta tesis. Aqul, los requerimientos
tanto de resolucién como de respuesta en tiempa real hacen que el procesamiento

paralslo juegue un papel relevants para su implementacién.
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2.1 Definicién.

Ei Procesamiento Paralelo puede definirse como una coleccidn simple de
procesadores, conectados de una forma confiable para coordinar sus actividades y el
cambio de datos [6), trabajando juntos para resolver un problema en comun [1].

Una de las diferencias mds importantes entre un procesador capaz de Irabajar en
paralelo y un procesador secuencial es que el segundo se basa en |a arquitectura Von
Neumann, modelo general de las computadoras secuenciales actuales, en donde la
medida tipica de desempefio es el tiempo tomado en ejecutar una operacidn aritmética
o el nUmero de operaciones aritméticas ejecutadas en un segundo [10], ademas ds
que, en una arquitectura con estas caracter(sticas se presenta un solo procesador,
memoria y dispositivos de E/S ligada a un sélo bus de datos. En un procesador
paralelo, esto se puede resolver ya que su forma de trabajar permite ejscutar
diferentes partes de un problema al mismo tiempo. Pensemos en la suma de dos
nimeros Ay B.

A=pP x 2° y B=R x 25,

Si estamos trabajando en una computadora secuencial, primeramente se tendra que
determinar 1a diferencia de (Q-S) para determinar el nimero de lugares qus estd
desplazado el bit mas significativo de A con respecto a B.

Se suman las mantlisas Py R.

Se normaliza el resultado por si existe un overflow.

Si el tiempo que tarda en realizar cada uno de los pasos es T, el tiempo del proces¢
sera 3 x Ty si se quiere realizar la suma N veces, el tiempo total de procesamientc
serd de (3xT) x N. Si el numero de pasos es D, entonces el tismpo sera de DxTxN.
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En una arquitectura paralela, el sistema trabaja de la siguiente forma; cuando es
completado el primer paso de la primera suma, se pueds ejecutar e segundo paso de
la primera suma y el primer paso de !a segundo suma, as{ puss, cuando el procesador
ejecuta el tercer paso de la primera suma, es capaz de sjecutar e! segundo paso de la
segunda suma y el primer paso de la tercer suma. Si se hacen las consideraciones
anteriores, el tiempo sera de DxT + (N-1)xT, con lo cual, sl tiempo se reduca. Esto es
conocido como procesamiento en Pipeline (procesamiento en linea). En la figura 2.1
se muestra como sn una arquitectura de procesamiento paraleio se puede reaiizar el
bloque de operaciones en un tiempo menor que en una arquitectura secuenciai, ya qua
mientras en una arquitectura secuencial se jecutan dos eventos, en una arquitectura
paralela se ejecutan cuatro evenlos (tomando en cuenta que cada evenlo se realiza en
tres pasos) [10].

Figura 2.1, Procesamiento secuencial vs. Procasamiento Paralelo.

10
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Se dice que existen dos lipos de procesamiento paralelo, el procasamiento paralelo

macroscdpico y el procesamiento paralelo microscépico [8].

El paralelismo macroscdpico se basa en la particidn explicita del Irabajo que hay que
efectuar en mddulos independientes llamados fareas o procesos. En el enfoque
microscdpico no se plantea la hipotesis de una descomposicidn explicita, el programa
se considera como un todo, pero durante la ejecucién, mecanismos complejos
determinan las relaciones de dependencia que existen entre las acciones elementales
que hay que efectuar y, por lo tanto, las que pueden efectuarse al mismo tiempo.
Generalmente las operaciones que se pueden ejecutar en paralelismo microscdpico
son 8l ciclo de fetch, decode y executs, con lo cual, mieniras se ejecuta el ciclo de
execute de una instruccidn, se esta ejecutando el ciclo de decodas y el ciclo de fetch de

dos instrucciones siguientes

2.2, Clasificacién.
Dentro del llamado procesamiento paralelo macroscépico, exisle una clasificacion de
arquitecturas de procesadores paralelos desarrollada por Flynn [2]. Enelia, hace una

diferencia de arquitecturas de acuerdo al manejo de instrucciones y datos:

SI8D (Single Instruction, Single Data). Las instrucciones se ejecutan secuencialmente

sobre un mismo conjunto de datos

SIMD (Single Instruction, Multiple Data). En esta arquitectura existe una sola

secuencia de instruccidn, trabajando sobre diferentes datos.

MISD (Multiple Data, Single Data). En esta arquitectura se lienen varios procesadores

ejecutando diferentes instrucciones sobre una misma secuencia de datos.

"
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MIMD (Muitiple Instruction, Multiple Data). Consiste en varios procesadores
independientes capaces de ejecutar instrucciones en forma independiente sobre
diferentes datos.

Como ejemplo de las arquitecturas MIMD se tiene el transputer utilizado en e!
desarrollo del trabajo presentado en esta tesis.

1.2.3. Ei Transputer y su lenguaje OCCAM.

El Transputer

El Transputer es un microprocesador desarroliado por la firma INMOS en 1984 {13}, su
nombre viene de la unién de TRANSistor y comPUTER [4). El Transputer es una
nueva generacion de arquitecturas VLS| de 16 a 32 bits de palabra que soporia la
concurrencia y la sincronizacién, La sincronizacién se requiere cuando diferentes
parles de un sistema, cada uno trabajando en diferentes procesadores, necesitan ser
conectados para intercambiar informacion. Cuenta con links de comunicacién que
trabajan en full duplex utilizados para realizar el intercambio de datos entre varios
transputers, para asl, poderse distribuir lareas logrando un eficiente paralelismo
macroscopico, mientras que, por otro iado, el transputer puede ejecutar un paralelismo
microscbpico entre el ciclo de fetch, decode y execute interno. Ei Transputer cuenta
con memoria propia, con lo cual, cada uno de ellos contiene un cédigo de programa ¢
sjecutar y datos independientes que pueden ser compartidos Unicamente por medio de
la comunicacion por los canales.

La arquitectura general del transputer se observa enla figura 2.2 (1]

12
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Figura2.2. Arguitectura del Transputer.

El set de instrucciones es independiente de la longitud de palabra del procesador;
todas las instrucciones son de un byte de longitud, cuatro bits de cddige y cuatro bits

de datos.

Soporla el procesamiento concurrents, ya que cuenta con dos prioridades de
procesamiento (prioridad alta como O y prioridad baja como 1). Es posible ejecular dos
procesos concurrentemente, el proceso que corre en prioridad baja sélo podra ser
ejecutado si el proceso que corre en prioridad alta estd desocupado, si son mas de
dos procesos los que se quieren correr en forma concurrente, se hace uso de una cola
de espera para que el procesador se haga cargo de cada proceso en diferentes

tiempos.

13
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Los links de comunicacién son los canales por los cuales un transputer puede
intercambiar informacidn, ya sea con la memeria del mismo {canal interno) o con olro
transputer (canal externc). Los canales de comunicacién envian la informacién en
palabras de 8 bits (un byte), asl, si se requiere mandar un datos de 32 bits, es
necesaric mandarlo en cuatro bytes; dichos canales de comunicacion envian la
informacién en forma serial y trabajan en forma sincrona. Como cada canal cuenta
con memoria reservada, un canal as identificado por su direccién de memoria, con lo
cual, el proceso discrimina entre los dos tipos de canales. Esto indica que el proceso
puede ser implementado con la misma instruccién tanto para canales internos como

extarnos.

Algunos modelos de transputers (T800, T805 y T801) cuentan con una Unidad de
Punto Flotante (FPU). La FPU estd formada por un microcodigo que puede operar
concurrentemente bajo el control del CPU. Tanto el CPU como la FPU pueden
8jecutar procesos en forma paralela de datos en punto flotante haciendo mas rapido el
proceso, La FPU funciona bajo el estandar 754-1985 de la IEEE. Hay que aclarar que
al proceso en la FPU no es visible al programador, es el transpuler el encargado de
mandar los procesos a la FPU o ejecutarlos en el propio CPU.

El primer transputer de INMOS fue el T424 (1984) que contenla 4 Kbyte de memoria
RAM, dicha memoria fue reducida a 2 Kbyte para dar paso al T414 (1985), el cual es
considerado el primer transputer como tal, con 32 bits de palabra, 2K de RAM, cuatro
links de comunicacion a 10 Mbit/s pero sin FPU, En 1987 aparece el T80O, el cual, es
compalible con el T414, con 32 bits de palabra, cuenia con su FPU, capacidad de
RAM de 4K y un protocolo de comunicacién de canal que se transmite antes de
mandar los datos, al igual que el T414, su valocidad de transmisién por los links es de
5/10/20 Mbit/s, pero con el protocolo, evita el traslape de informacion, con lo cual, hace
posible que la informacion viaje a 2.4 Mbytes/s a diferencia de 1.2 Mbytes/s en que
trabajaba el T414. después del TBOO, vinieron los T805, T425 y 8i T225 que cuenla
con una extensién de eventos e interfaz de memoria, un debugger y utiliz
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necesariamente el protocolo de informacién. Después de estos tipos de transputers,
han seguido olros como el M212 que son considerados como de propésito especial y
que cuenta por ejemplo con posibilidades de manejo de disco.

El T805, que es el transputer que se utilizara en este trabajo, es un procesador de 32
bits de palabra, cuenta con un ciclo de reloj de 33 ns. Es capaz de realizar 30 MIPS
(millones de instrucciones por segundo) y 4.3 MFLOPS (millones de operacionas en
punto flotante por segundo). Es un transputer compatible con el T800, T425, T400 y
T414. Contiene 4Kbytes de memoria RAM estatica y cuatro links de comunicacion a 5,
10 & 20 Mbit/s.

El transputer como tal, es un procesador utilizado en diversos campos de investigacién
como es el procesamiento digital de sedales e imagenes, simulacién de sistemas,
telecomunicaciones, robdtica, reconocimiento de patrones e inteligencia arlificial por
citar algunos ejemplos.

Debido a que el transputer es un procesador diseitado para trabajar en forma paralela
junto con otros transputers (generalmente) para |a solucién de un problema comun, es
necesario conocer diferentes esquemas de paralelismo que puedsn ser
implementados de acuerdo al problema que se estd tratando. A conlinuacién

presentamos los mas usuales,

Esquemas de Paralelismo
Basicamente podemos hablar de tres esquemas de paralelismo que son los mas

utilizados en el procesamiento paraielo con Transputers, el esquema Farming, el
esquema Pipeline y el esquema de Anillo.
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E} esquema Farming estd formado por un nodo maeslro que se encarga de distribuir
el trabajo a los nodos esclavos. El nodo maestro se encarga de mandar tareas a
través de un canal; el nodo esclavo que esté libre recibe Ja tarea de! canal, |a ejecuta,
manda los resultados al maestro por otro canai y se pone en la espera de ejecutar mas
tareas. Todos los esclavos realizan el mismo proceso, con lo cual, no existe una
comunicacién directa entre el maesiro y un esclavo, la Unica comunicacién es por

medic de los canales [14).

Figura 2.3. Esquema Farming.

En el asquema Pipeline [7), se trata de simular el procesamiento paralelo
microscépico, con la diferencia de que ahora los pasos a seguir no estaran formados
por una microinstruccién sino que estaran formados por procesos completos. El
esquema Pipeline trabaja de igual forma que una linea de produccion de cualquier
producto. La materia prima (los datos), pasan por una serie de procesos {alojados en
los Transputers) por medio de una banda {canales de comunicacién) para finalmente
obtener el producto terminado en forma secuencial. El esquema Pipeiine se muesira

en lafigura 2.4.
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Proceso 11—# Proceso 2|~ Proceso 3[-» -~ Proceso N

Figura 2.4, Esquema Pipeline.

En el esquema de Anillo, los Procesos se encuentran unidos unos con otros formando
un anillo. Se puede hacer la semejanza con una masa circular, en donde se sientar
personas alrededor y se puede intercambia la informacién con el que se encuentra a la
derecha o a la izquierda de uno (como sa vera mas adelante, este esquema sera muy
dtil en la implementacién del esquema de Algoritmos Genéticos Paralelos). La figura
2.5 muestra aste esquema.

Figura2.5. Esquama da Anillo,

17



CAPITULO Il._Procesamiento Paralelo

Lenguaje OCCAM.

Hasta ahora se ha descrilo en términos generales lo que es el procesamiento paraleio
y el procesador Transputer, pero es necesario conocer la forma en que se debe
sjecutar un programa ya sea en forma secuencial, concurrente o paralela en uno 0 en
varios procesadores. Para ello tendremos que conocer el Jenguaje OCCAM, lenguaje
realizado para el Transpuler. Cabe aclarar que aunque sl lenguaje OCCAM fue
disefiado para el transputer, actuaimente existen otros lenguajes como el C paraielo o
el C++ paralelo.

El lenguaje OCCAM fue disefado para soportar procesamiento concurrents. El
nombre de OCCAM y sus principios para su desarrollo son tomados de William
Occam, el cual se hizo famoso por su razonamiento conocido como Occam’s Razor:
"Entia non sunt multiplicanda preater necessitatem” que traducido del! latin quiere decir
"lodos los fendmenos no deben ser explicados mds alld de lo necesario” [4). Es decir,
en nuestro contexto, es posible resolver un problema complicado dividiéndolo en
subproblemas sencillos. Es asi como funciona el lenguaje OCCAM. La primera
versién de OCCAM (OCCAM 1) fue introducida en 1982. En 1986 se introdujo Ia
segunda versién (OCCAM 2) que tenla las siguientss ventajas con respecto al anterior:

Un incremento en el tipo de datos que puede mansjar.

Un cambio completo en la sintaxis para declarar constantes y variables dentro de un
programa.

La introduccion de protocolos para describir la transferencia de datos por los canales
(un link del transputer corresponde a un canal en OCCAM).

El fenguaje OCCAM funciona por procesos y se basa en tres primitivas primordiales [4]
[10] [t1).
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-Asignacion de un valor o expresién a una variable:
variable ;=expresion

-Daclaraciones de entrada, que espera hasta que un valor es recibido desde un canal
\
para asignarsalo a una variable.

canal ? variable

-Declaraciones de salida, que manda un valor a través de un canal para ser recibido
en otro proceso.

canal | variable

Algunos autores como Carlini (1] sedalan también como primitivas, agregando a las
anteriores:

-El proceso SKIP, que es un proceso que comienza y termina, sin ejecutar alguna
accion,

-El proceso STOP, que comienza, no ejecuta accidn alguna y nunca termina.

Para poder utilizar estas primitivas OCCAM se basa en tres constructores disponibles:
-E! constructor Secuencial indicado por SEQ, que indica que los componentes del
proceso son sejecutados uno después del otro, comenzando cuando el componente

anterior termina y terminando cuando el Ultimo componente se haya ejecutado.

Un ejemplo de la forma como trabaja el constructor SEQ es:
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SEQ
ch1?7x
X:=x+1
ch2ix

En este sencillo ejemplo, lo que hace el procesador es recibir por el canal ch1 el valor
de x, incrementa et valor de x y manda por el canal ch2 el nuevo valor de x. Todo lo
hara en forma secuencial,

-E! constructor Paralelo indicado por PAR, que causa que sus componentes puedan
ser ejecutados concurrentemente, terminando cuando todos fos componentes hayan
terminado.

Un ejemplo det constructor PAR es:

PAR
X=x+1

y:=y+2

En donde ejecutara concurrentemente las dos operaciones, es decir, la suma de x mas
uno y la suma de y mas dos.

Una alternativa del constructor PAR es el PRI PAR, en donde se podran ejecutar dos
procesos con diferente prioridad. Anteriormente se habla explicado que el transputer
puede ejecutar procesos con prioridad alta y prioridad baja. Con PRI PAR puede ser
posible esto de la siguiente manera:

PRt PAR

p.aita()
p-baja()
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En donde el procesador ejecutara los dos procesos con una prioridad alta para p.alta()
y una prioridad baja para p.baja{), asi, el proceso p.alta() serd siempre ejecutado con
preferencia sobre p.baja().

-El constructor Alternar indicado por ALT, que selecciona uno de sus procesos
componentes para ser ejecutado terminando cuando e! proceso seleccionado haya
terminado.

Para poder utilizar el constructor ALT es necesario preguntar si el proceso a realizar
puade ser ejecutado, veamos el ejemplo:

ALT
chl ?x
X=x+1
ch2?y
y=y+1

En donde, uno de los dos procesos { x:=x+1 o0 y:=y+1) serd ejecutado cuando el canal
asociado a cada uno de ellos esté listo, es decir, si el canal ch2 trae informacion que
se |e asocia a y antes que ch1 tenga la informacidn, entonces se ejecutara e! proceso
y.=y+1 y terminara el constructor ALT.

Estos tres constructores se pueden intercalar para formar procesos mas elaborados.
Por ejemplo:

SEQ
PAR
SEQ
x=1
ch1 | x
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SEQ
ALT
ch2?y
chdty
ch372
chd4 !z

En donde todo el proceso ejecutara en forma secuencial dos procesos paralelos, e
primero ejecutard en forma secuencial una asignacién de variable y mandara la
informacion por ¢chil. El segundo proceso mandard ya sea y o z por el canal chd
dependiendo de si llega la informacién por ch2 o por ch3.

Cuando varios procesos compilen por recursos es posible que se dé una siluacion en
fa que ninguno de ellos pueda proseguir debido a que los recursas que cada uno de
ellos necesita estén ocupados por otros. Esta situacion se conoce con el nombre de
deadlock [8]. El avitar un deadlock as tarea del programador y es por @so que hay que
tener mucho cuidado en no caer en este tipo de problemas  Un ejemplo claro es el
siguientes:

--PROCESO 1 --PROCESO 2
SEQ SEQ

chi ?x ch2?y

ch2 I x chily

Los dos procesos se ejecutan secuencialmente: el primero esperara un valor por el
tanal ch1, el cual serd mandado por el proceso 2 después de que reciba un valor por
el canal ch2, el cual serd mandado por el proceso 1 después de que reciba... Como
se observa, ninguno de los dos procesos se podra ejecutar porque surgié un deadlock.
Gréficamente se puede representar como lo muestra la figura 2.6.
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ch2

Proceso 1 )‘ chi ( Proceso 2

Figura2.6. Repraesentacién de un Deadlock.

Las variables utilizadas en un programa en OCCAM pueden tener a longitud que uno
desee, el primer caracter debe ser una letra y los siguientes caracteres pueden ser
letras o nimeros. OCCAM hace diferencia entre maydsculas o mintsculas.

Los tipos de datos con que cuenta QCCAM son {5]:

INT, INT16, INT32, INT64 para diferentes tamanos de enteros

REAL32, REAL64 para diferentes tamados de nimeros reales.

BYTE para un entero entre 0 y 255, usado generaimente para representar caracteres
en su valor ASCI|

BOOL para un valor de verdad légico, TRUE o FALSE.

OCCAM cuenta con un TIMER que avanza cada microsegundo, de gran utilidad para

la medicién de procesos.
Al momento de definir canales de comunicacién, estos deben de llevar un protocolo en

los procesos en los que se utilizan los canales para que asf no surjan incompatibitidad

de datos:
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CHAN OF INT ch1: --Define un canal de enteros
CHAN OF REAL32 ch2:  --Define un canal de reales tipo REAL32
CHAN OF ANY ch3; --Define un canal que puede mandar cualquler tipo de dates

Como otros lenguajes de programacién, OCCAM cuenta con condicionales (IF, ELSE),

con ciclos (FOR, WHILE), y una gran cantidad de instrucciones que ayudan a
programar en una forma sencilla.

3. EL PROCESADOR TMS320.

1.3.1. Microprocesadores para Procesamiento de Seiales.

A medida que surgen nuevas problemas, se van desarrollando nuevos procesadores
capaces de resolverios. Dentro del procesamiento digital de sedales, las herramientas
matematicas utilizadas son complejas y su tiempo de procesamiento muy costoso
Varias de las operaciones empleadas como la Transformada Répida de Fourier, la
Convolucién, etc. consumen un tiempa considerablemente grande, lo cual, limita su
implementacién en procesadores convencionales.

Es asi como surgen los Procesadores Digitales de Sefales (DSP’s), procesadores
capaces de realizar operaciones matematicas en un tiempo muy reducido en relacién

con los procesadores de propdsito general.

La familia TMS320 surge desde la década de los ochentas, seguido por el INTEL 2920
y el NEC UPD7720[3].
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Los DSP’s son circuitos integrados capaces de realizar operaciones como la
multiplicacién en tiempos muy cortos, cuentan con chips de conversién AID y D/A,
confiables para desarrollar diversas aplicaciones.

Tipicamente cuentan con una Unidad Aritmélica Légica (ALU), un Acumulador (A), Un
apuntador a pila (SP), un Registro Indice (IR), Registros de Direccionamiento de
Memoria (MAR) y Contador de Programa (PC). Estos microprocesadores difieren entre
si por el nimero de registros, su arquitectura, la longitud de palabra (4, 8, 16 y 32 bits)
y la forma de accesar a memoria,

Algunas familias de DSP’s que existen en el mercado son presentadas en la tabla 2.1
[12). En ella se muestra diferencias entre diferentes familias de DSP’s;

Caracteristica |TMS32010 UPD7720 52811 INTEL2920
Palabra (bits) 16 16 16 25
Saturacién Hardware Software Hardware Hardware
Aritmética

Operaciones Si Si No Si
Booleanas?

Implementacion Hardware Hardware Hardware Software
Muitiplicacién

Precisién 16x16=32 16x16=32 12x12=16 12x25=28
Multiplicacién

Tiempo de 200 250 300 4.800
Multiplicacion

(ns)

Patabra de 16 23 17 24
instruccién ) o

Ciclo de 200 250 300 400
Instruccién (ns)

Saltos Si Si SI No
Condicionales?

instrucciones en 1536x16 512x23 256x17 192x24
ROM (bits) ]

Tabla 2.1. Diferentes familias de DSP’s
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Como se observa, cuando la multiplicacién se reatiza por medic de hardware, el tiempo
de proceso se reduce considerablements. Respscto al ciclo de instruccidn, el tiempo
@s menor en la familia TMS320 con respecto a los otros procesadores.

1.3.2. La familia TMS320

La familia de los microprocesadores TMS320 ha ido evolucionando a lo fargo de méas
de una década, estd basado en una arquitectura Harvard a diferencia de la
arquitectura Von Neumann utilizada en los procesadores de propésite general, lo cual
le da una gran flexibilidad y velocidad ya que separa en dos diferentes espacics de
memoria el codigo a ejecutar de un programa y los datos a utilizar en el mismo.
Permite trabajar en Pipeline en dos, tres o cuatro niveles  Esto significa que puede
procesar dos, tres o cuatro instrucciones en paralelo, como son el cicle de fetch,
deccde y execute.

Mientras que los procesadores de propdsito general realizan la multiplicacion en varios
ciclos de relgj, ya que se basan en una serle de sumas para obtener el resultado, el
TMS320 ejecuta una multiplicacion en un solo ciclo de reloj, ésto gracias a que cuenta
con multiplicador a nivel de hardware que se encarga Unicamente de dicha operacidn,
asimismo cuenta con un rapido ciclo de instruccion de menos de 200ns muy adecuado
para la solucién de problemas que requieren una respuesta en tiempo real.

El primer procesador de esta familia fue el TMS32010, cuyas caracteristicas fueron
mostradas en la tabla 2.1. Su desarrollo se llevd a cabo en 1982 y es un
microprocesador capaz de realizar cinco rillones de operaciones por segundo
incluyendo la suma y la multiplicacion, es decir, es capaz de realizar la multiplicacion
en un sdlo ciclo de reloj, siendo su ciclo de instruccién de 280 ns, trabaja con una
unidad de punto fijo de 16 bits por palabra, También dentro de esta primera
generacién se puede contar al TMS320C18/E16 y at TMS320C17/E17.
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La segunda generacién (9], Incluye los dispositivos TMS32020 que aparecieron en
1985 y los TMS320C25 en 1986, capaces de desarroilar diez millones de operaciones
por segundo, es decir, lo doble que el TMS32010, siendo su ciclo de instruccion de
200 ns., ademas de expandir el ciclo de memoria y expandir las funciones de
entrada/salida. Cuenta con direccionamiento en bit reverse, propio para el célculo de
la FFT, 4K de palabras en ROM y 128K de espacio en memoria para programas,
trabajando con una unidad de punto fijo de 16 bits por palabra.

La tercera generacién ([9), TMS320C30, desarrolla treinta y tres millones de
operaciones por segundo, siendo su ciclo de instruccién de 60 ns., trabaja con punto
flotante de 32 bits; su desarrollo, velocidad y precisién hace a este procesador tener
una alta capacidad de procesamiento, contiene ocho registros auxiliares (AR0C-AR7) de
32 bits para propésito general, ocho registros {R0-R7) de 40 bits que son usados para
precisién en punto flotants, registros indices (IR0 e IR1), un Stack Pointer (SP),
registro de Status del CPU (ST), banderas de interrupcion (IE e IF), bandera de
entrada/salida (IOF), registro DP que apunta a una de las 256 péaginas de datos, RC
que especifica el nimero de veces que se ejecutara un ciclo y, el Contador de
Programa (PC).

E! TMS320C30 esta formado por un CPU que contiene un multiplicador en punto
flotante, una Unidad Aritmética Ldgica (ALU) para punto flotante, enteros y
operaciones légicas, registros auxiliares de unidades aritméticas y buses asociados.
Su espacio de memoria es de 16Mx32 bits, contiene un bloque de memoria ROM de
4Kx32 y dos bioques RAM de 1Kx32.

Cuenta con un chip denominado de Acceso Directo a Memaria (DMA) que es capaz de
accesar a memoria para leer o escribir sin necesidad de interferencia por parte del
CPU, es decir, puede trabajar en pipeline con el ciclo de fetch, decode y execute.
Cuenta con dos mddulos de reloj de propésito general interno y externo y con dos
puertos seriales totaimente Independientes configurados a 8, 16, 24 6 32 bits de datos.
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No se basa en el formato [EEE para representar a los datos sino que utiliza una
representacién propia. Los datos pueden ser de tres formas diferentes: nimero en
punto flotante de 16 bits, en donds se tienen 4 bits para representar al exponente, 1 bit
de signo y 11 bits de mantisa; nimero en punto flotante de precisidn senciila de 32
bits, con 8 bits de exponente, 1 bit de signo y 23 bits de mantisa y, nimero en punto
flotante de gran precision con 40 bits, 8 bits de exponente, 1 bit de signo y 31 bils de

mantisa.

Su Arquitectura es mostrada en la figura 2.7 (3].

Program RAM RAM ROM
Cache Block 0 Block 1 Block 0
(64x32 (1Kx32) (1Kx32) (41032)

32 Bit Dats Buses

[L:: \
cz
o

[ §
cPU ! Seial
DMA !
Integar/fioaling | Inlegar/Roating Source and :
Dastination address
point muiplier ] Point ALY Gacuatus . e
o] r
o 32bit barrel ahifter Control Registers !
:1 Extended Pracision Regislers " .l Seisl
' (RO-R7) Port1
[ Address Address
[ Genarster o Generator ¥ 8
. u
' Auxiler Regletare (ARO-AR7) ’
Contro! Registers (12) ’_J"—" Timar 1 l

Figura2.7. Arquitectura del TMS320.
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La programacién se puede realizar ya sea en lenguaje ensamblador o lenguaje C
propio para el microprocesador. Es posible emular la ejecucion de un programa por
medio del Médulo Evaluador (EVM) que contiens 1as tareas necesarias para poder
emular al micro. E|l EVM contiene un debug de monitor, editor, ensamblador y
comunicacion de software con una computadora Host o unalinea de impresion.
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CAPITULO Il
ALGORITMOS GENETICOS

En los Uitimos afios, la ciencia de la computacién ha tratado de simular el pensamiento
del hombre para poder emular un aprendizaje. Asimismo ha tratado de simular su
evolucidn desde un punto de vista nalural, tal es el caso de los Algoritmos Genéticos y

los programas evolutivos.

En el presente capitulo se presenta la teoria de la evolucién, base de los Algoritmos
Genéticos, historia de los mismos y la forma como trabajan. De igual manera, se
muestra la implementacion de los Algoritmos Genéticos Paralelos, antecedentes

importantes en el desarrollo del trabajo presentado en esta tesis.

1.1, Definicién

Los Algoritmos Genéticos emulan la Teorla de Darwin o Teorfa de la Evolucion por
medio de un algoritmo matematico que puede ser implementado en computadora. Una
definicién que explica ésto es:

Los Algoritmos Genélicos son procedimientos de adaptacién, los cuales, estan
basados en los mecanismos de la evolucién natural. Combinan la supervivencia de los
individuos mas aptos de una poblacién, con operadores genéticos tomados de la
naturaleza {15) para formar un sistema robusto que puede ser adaptado a una gran
variedad de problemas.
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Un Algoritmo Genético simula el comportamiento dindmico de una poblacién genética
por medio de estructuras, que tienen la capacidad de desenvolverse dentro de su
ambiente, para poder generar nuevas generaciones que tengan un nivel adaptativo

mas alto.

La estructura general de los Algoritmos Genéticos viene representada de la siguiente
forma;

-El célculo de las condiciones de cada individuo de la poblacién.

-La seleccion de Individuos para producir descendientes de las siguientes
generaciones,

-La reproduccion de dichos individuos por medio de operadores genéticos.

En esta seccién se presenta un panorama general de las principales caracteristicas de
los Algoritmos Genéticos, dando antes una breve explicacién de la teorfa de la

evolucion e historia de este importante algoritmo computacional.

2. Teoria de la Evolucidn.

Aunque |a tecrfa de la Evolucidn fue desarrollada y expuesta en 1859 en "On the
Origen of Species" de Charles Darwin [20], anteriormente se tenia un estudic al
respecto. La idea de que distintos tipos de organlsmas pueden transformarse unos en
otros fue expresada por filésofos griegos como Anaximandro y Empédocles [12).
Durante la edad media se tenia !a idea de que, de la materia inorganica podian surgir
animales y dicha creencia era compatible con ia filosofla cristiana dada por tedlogos
como Santo Tomads de Aquino. La primera teoria completa de la evolucién fue
difundida por Lamarck (1809), quien propuso dos ideas: la primera consistia en que los

organismos son capaces de cambiar la forma, proporciones, color, etc. como respuesta
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a cambios especlficos del medio ambiente y la segunda contemplaba una progresion
disconlinua desde las formas mas simples de organismas a otras mas complejas [12].

La teorfa de la Evolucién de Darwin se basa principalmente en cuatro postulados:

-El mundo no es estélico, sino que evoluciona; las especies cambian continuaments,
se originan unas y se extinguen otras.

-El proceso de la evolucion es gradual y continuo y no consiste en cambios
discontinuos o cambios subitos.

-Comunidad de descendencia. Los organismos semejantes estaban emparentados y
descendian de un antepasado comdn.

-Seleccién natural. La seleccion es un proceso que consta de dos fases: la primera es
la produccion de variabilidad y la segunda es la lucha por Ia existencia.

La evolucion biolégica consiste en cambios en la constitucion genética de los
individuos de una poblacion, esta informacién estd codificada en una sustancia
quimica llamada écido desoxirribonucleico (ADN). Un Gen es un segmento de una de
las moléculas extraordinariamente largas de ADN que almacena el material genético
del organismo y el conjunto de genes formarén lo que es llamado Cromosoma. El
nimero de cromosomas existentes en el nicleo celular difiere de una especie a otra

(2).

Los genss pusden interactuar entre si para dar caracteristicas especificas, muchas
veces un solo gen afecta varias caracteristicas. Johannesen (1909) introdujo la
diferencia entre dos términos muy importantes; Genotipo y Fenotipo. EI Fenotipo es
un organismo en el aspecto que podemaes observar. El Genotipo es la suma total del
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material hereditario de un organismo. El Genotipo parmanece constante a lo largo de
la vida del ser vivo mientras que e! Fenotipo sufre siempre alteraciones.

E! problema principal que tiene que sufrir un individuo (sea cual sea su habitat) es la
supsrvivencia y para elio se basa en tres formas diferentes:

Selaccidn natural, Los individuos bésicos y vigorosos tienen una mayor probabilidad
de sabrevivir y dejar descendencia que los débiles. Darwin cansideraba a la seleccién
naturali, supervivencia y reproduccién, como el principal agente directo del cambia
evolutivo

Cruzamiento sexual. El cruzamiento sexual se basa en el intercambio de material
genético de dos individuos de una poblacién para dar lugar a nuevas generaciones de
la poblacién. El eruzamiento sexual va ligado directamente con la seleccion natural, ya
que e! individuo méas vigoroso tiene una mayor probabilidad de sobrevivir que un
individuo débil,

Mutacién. De vez en cuando existen errores en el proceso de pasao de informacién
hereditario, dichos cambios son denominados mutaciones. En forma general, las
mutaciones son cambios que se producen en el material hereditario y que no se deben
a la recombinacion genética ni a la segregacion independiente de los cromosomas que
es caracteristica del proceso sexual. Pueden ser mutaciones génicas, que afectan a
los genes de un cromosoma o cromosdmicas que afectan el niimero de crcmosomas o
el nimero de genes que forman un cromosoma.

Dentro de la teorfa Evolutiva, hay que tomar en cuenta el azar, principalmente dentrc
de las mutaciones, no existe una tasa constante de mutaciones dentro de una
poblacidn, por lo que es necesario tomar en cuenta variables aleatorias que
intervienen dentro del proceso evolutivo,
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Aunque la Teorla de la Evolucidén no fue demostrada en su tolalidad por Darwin,
siguen las investigacionas y se han verificado experimentalmente varias de sus
afirmaciones. Aclualmente se afirma que e! hombre, cuenta con 22 parejas de
cromosomas, 22 cromosomas son aporlados por el espermatozoide y 22 son
aportados por el Gvulo, dentro de |a fase reproductora, y que la mutacién es
considerada, por ejemplo, en personas con sindrome de Down en dande se tienen tres
en lugar de dos cromosomas 21 y |a seleccidn natural forma un importante papsl en la

lucha de la supervivencia,

W.3. Historia de los Algoritmos Genéticos,

Como se sabe, desde hace muches afos, la ciencia ha estudiado el comportamiento
del hombre, para asl, intentar emularlo, es asi como surge la idea de los robaots,
"seres” encargados de realizar el trabajo que no es grato o bien peligroso realizar por

un ser humano. Pero, ¢Por qué no intentar simular su forma de existir?.

El primer indicio sobre la programacién evolutiva data de la década de los cincuentas.
A principios de 1960, Hans J. Bremermann de la Universidad de California, realiza un
tipo de apareamiento determinado por la suma de genes de dos padres empezando
asi con mas fuerza el estudio de este tema. En 1967, Bagley hizo un programa para
jugar Hexapawn, que se juega en un tablerc de ajedrez de tres por tres localidades.
Cada oponente comienza con lres peones y trata de llegar al otro lado. Bagley
construyd Algoritmos Evolutivos para buscar conjuntos de pardmetros en funciones de
evaluacién del juego y las compard con algoritmos de correlacion. Encontré que los
algofitmos de correlacidn requerian una gran correspondencia entre a no linealidad
del juego y la no linealidad del algoritme. Sin embargo, los algoritmos que é} empled
no eran afectados por la no linealidad del juego. Pero no fue hasta la década de los
sefentas, cuando John Holland [4] [16] y sus colegas de la Universidad de Michigan se

plantearon eslo con dos objetivos [15]:
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-Abstraer y explicar rigurosamente los problemas adaptativos de los sistemas naturales
¥,

-Disedar sistemas artificiales de Software que utilizaran los mecanismos importantes
de los sistemas naturales.

Cuando Holland empezd a estudiar esto, no tenla nombre para este campo de
investigacion, sin embargo, fue necesario bautizarlo. En referencia a su origen en el
estudio de la genética, Holland decidié llamarlo Algoritmos Genéticos [9). Con lo que
comenzaron a desarrollar toda una teorfa matematica que explicara el funcionamiento
de los Algoritmos Genéticos y su forma de implementarlos a un problema dado.

.4, Terminologia.

Para poder entender los principios en los que se basan los Algoritmos Genélicos, es

importante conocer la relacién de terminologias entre lo natural y el algoritmo en si.
Esto es observado en la tabla 3.1 {15).

INATURAL ALGORITMOS GENETICOS
|Cromosoma Individuo (cadena de bits)
IGen Caracter (bit)

IGenotipo Estructura

IFenotipo Conjunto de Pardmetros
Eplstasis No linealidad

Tabla 3.1. Terminologia.
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.8, Diferencias con otros métodos.

La flexibilidad que ofrecen los Algeritmos Genéticos para resolver problemas es muy
grande ya que la estructura general se conserva siempre igual. Algunas diferencias
entre Jos Algoritmos Genéticos con olros métodos se pueden resumir de la siguiente
manera [15]:

1. Los Algoritmos Geneticas trabajan can un cddiga que representa a los parametros a
buscar, no con los pardmetros en si, es decir, se trabaja con una representacion
binaria que se puede sintelizar sea cual sea el problema en cuestion.

2. Los Algaritmos Genéticos trabajan sobre una poblacidn de posibles soluciones, no
con una Unica posible solucion, es decir, es posible evaluar varios espacios solucién al
mismo tiempo.

3 Los Algoritmos Genéticos se basan en una "funcidn cbjetive" que no se deriva de
otros conocimientos auxiliares, es asl como el esquema, no cambia sea cual sea el
problema que se tiene.

4. Los Algoritmos Genélicos usan reglas de transicidn probabilisticas, no
deterministicas.

Muchos métadas requieren informacidn adicionai para poder ser utilizados, como es el
casa de los métodos de gradientes en donde necesitamos derivadas para llegar a
cbtener los valores optimos, En los Algaritmos Genéticos, no es necesario conacer
informacién adicional, trabajan como una caja negra en donde Gnicamente se necesita

conacer la funcidn objelivo que regira al algeritma.

Otros métodos necesitan ademas, conacer el funcionamiento del método que se esté

utilizando de acuerdo al problema que se esté resclviendo, asi, es necesario tener
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conocimientos de cinemética si se trata de resolver un problema de movimiento de un
cuerpo o conocer termodindmica para un problema de temperatura. En los Algoritmos
Genéticos, el esquema general no cambia, con lo cual, es independiente del problema
que se eslé tratando sin necesidad de profundizar en temas secundarios.

Muchos problemas de optimizacién lrabajan punto a punto, empleando resultados
anteriores para nuevos puntos a utilizar. En los Algoritmos Genéticas se estudia un
espacio solucién, formado por varios puntos que no siempre se encuentran en una
vecindad, ésto nos lleva a no estar analizando puntos que aunque sean maximos o
minimos (segun el problema) sean los criticos.

L6, Algoritmo Genético basico

En general, un Algoritmo Genético estara formado por un esquema de reproduccién y
un conjunto de operadores genéticas como lo muestra ta figura 3.1. por medio de ur
diagrama de bloques.
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si

creaclén
—1 evaluacién condiclén optimo

pob. Inicial

{no

seleccién

I

reprodticcion

cruzamiento

mutacion

Figura 3.1, Algoritmo Genético Bésico.

Al comienzo del algoritmo es necesario crear la poblacidn inicial de un tamafo
especifico, el cual nunca variara. Se realiza una Evaluacién de dicha poblacion inicial
para posteriormente Seleccionar los individuos mas aptos para la Reproduccion y
Cruzamiento, se realiza una Mutacidn y nuevamente la evaluacion de ia nueva
generacion creada. El proceso se repite hasta cumplir una Condicién que puede ser
un namero especifico de generacionas o la soltcién éptima,

Hl.7. Esquemas de reproducclén.

En esta seccion se presentan algunos esquemas de reproduccidn, constituidos
principalmente por |a Seleccién y la Reproduiccion.
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Asimismo es imporianie definir un término que se utilizard en el esludio de los
Algoritmos Genéticos: Fitness y la funcién de Fitness, también llamada funciér

objetivo.

Dado un cromosoma particular, la Funcién de Filness regresard un valor conocido
como Fitness, que en términos generales es el valor de "ulilidad" o de "habilidad” de
un individuo para sobravivir y ser incluido en siguientes generaciones [4]. Asf pues, la
funcién objelivo es lo Unico que habrd que cambiar cada vez que se desee resalver un
problema diferente

N.7.4. Seleccion,

Su propésito es seleccionar padres que puedan reproducirse o cruzarse en la
siguiente generacién. Hay muchas formas de realizar esto, aqul se mencionaran sélo
las mds importantes:

-Método de la Ruleta.

El método de |a ruleta consistird en [9]:

Sumar el valor de Fitness de todos los miembros de la poblacién, llamando a esta
suma, el lotal de filness, para asl, generar un nimero aleatorio n, entre cero y el (otal
de fitness. De acuerdo a} valor aleatorio obtenido, es posible obtener, por medio de

una distribucion en forma porcentual, el individuo seleccionado.

Este método es llamado de la ruleta porque se puede hacer una semejanza con una

ruleta como lo muestra la figura 3.2,
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Figura 3.2. Mélodo de |a Ruleta.

En donde, el tamafo de cada bloque depende directamente del valor de fitness. La
ruleta se hace girar y cuando ésta se detenga, el marcador indicard cual es el
individuo escogido. Es de esperarse que, ei individuo 2 sea el que mas veces se
selaccione ya que sy valor de fitness es muy alto y, por conslguiente, tlene una mayor

probabilidad de ser seleccionado.
-Métado del Torneo,

La Idea es muy simple, se revuelve la poblacién y después se hace competir a los
cromosomas que la integran en grupos de tamario predefinido (normalmente compiten
en parejas), resultardn ganadores aquellos que tengan valores de fitness mas altos.
Se puede observar que este mélodo garantiza que para formar la siguiente
generacion, [os individuos que tienen un valor de fitness mas aito, ganardn mas
lorneos y por consiguiente, se podran obtener mejores individuos en cada generacidn

(7]
-Método Ranking.

En este método, la seleccién esta muy relacionada con el valor de fitness. Dada una
poblacion presents, el individuo que tenga el mayor valor de fitness es el que seva a
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poder reproducir o cruzarse con un alto rango, el siguiente valor de fitness se
reproducird o cruzara con un menor rango y asi sucesivamente. E! método contintia
hasta que se alcance el 100% de la poblacién (hay que recordar que el tamafio de la
poblacién no varia de generacién en generacidn). Asi, el porcentaje de descendientes
de un individuo serd acorde a su valor de fitness asociado [3).

7.2, Reproduccién.

La reproduccién se basa Unicamente en hacer una copia de individuos de una
generacidn a otra sin cruzarse. Haciendo una analogia con la forma natural, son los
individuos que no mueren de una generacién a otra. Por medio del método del
elitismo que consiste en io siguiente;

Sea a*(t) el mejor individuo generado en el tiempo t, si después de obtener la
generacion (t+1) el individuo a*(t) no aparece, entonces incluir el individuo a*(t) en la
generacidn (t+1) [17). es decir, verificar cual es el individuo que contiene el valor de
fitness mas alto de la generacién presente y se hace una copia de este a la generacion
siguiente.

O bien, una vez que se haya realizado la seleccién (por cuaiquiera de los métodos
existentes), se realiza una copia de estos individuos para la siguiente generacién.

Algunos autores como Lawrence {9] o Beasley [4] se refieren a la etapa de la
reproduccién como el cruzamiento y la mutacidn mientras que otros autores como
Goldberg [15] hacen una diferencia entre lo que es reproduccién, cruzamiento y
mutacién.
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Il.8. Operadores Genéticos.

.8.1. Cruzamiento.

Para poderse llevar a cabo el cruzamiento entre individuos de una poblacion, es
necesario realizar una seleccién utilizando alguno de los métodos descritos
anteriormente. Con la seleccién, se determinardn dos padres que podran ya sea
reproducirse o cruzarse. Los dos padres dardn lugar a dos hijos que formaran parte
de la siguiente generacion [8]. La operacién de cruzamiento no es necesariamente
desarroifada en todas las cadenas de la poblacién, existe una probabilidad de

cruzamiento Px que rige este evento.

El cruzamiento se puede realizar de distintas formas, las méas comdnmente utilizadas
son: cruzamiento en un punto, en dos puntos y en forma uniforme (9] {10] (11] {15] (23]
[24] {25), las cuales, se describen a continuacién.

1 Cruzamiento en un punto.

E! cruzamiento en un solo punto consiste en dividir cada individuo padre (padre 1y
padre 2) en dos subcadenas desde un punto escogido aleatoriamente entre {1, I-1],
donde | es la longitud del individuo. Asli, se formardn dos hijos, uno con la primera
subcadena del padre 1 y con la segunda subcadena del padre 2 y el otro con la
primera subcadena del padre 2 y la segunda subcadena del padre 1. Por ejemplo,
sean dos padres:

P1=10010110 y
P2 = 10111000
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Si se obtiene un nimero aleatorio entre 1 y 8 (longitud de cada padre), por ejemplo 5.
Entonces se dividen los individues de la siguiente forma:

P1=10010 | 110
P2=10111 | 000

Para crear los descendientes:

H1 = 10010000 y
H2 = 10111110

2. Cruzamiento en dos puntos

Para el cruzamiento en dos puntos, se trata a cada uno de los padres como anillos en
lugar de como cadenas, es decir, el Ultimo bit de cada padre se une con el primero de
si mismo. Los dos puntos de cruce son seleccionados aleatoriamente rompiendo el
anillo en dos segmentos. El proceso que se sigue es igual que en el cruzamiento en

un punto {11}. Siguiendo el mismo ejemplo anterior:

P1=10010110 y
P2 =10111000

Generando dos numeros aleatorios, por ejemplo 2 y 5, los individucs padras se
dividen:

P1=10) 010|110 y
P2=101 11| 000

Para generar los descendientes:
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Hi=10111110 y
H2 = 10010000

3. Cruzamiento uniforme.

En el cruzamiento uniforme, cada bil de los descendientes son formados ya sea por el
padre 1 o por el padre 2 por medio de una seleccién aleatoria [9]. Esto se puede
explicar por medio de una mascara como o muestra el siguiente ejemplo:

P1=10010110 y
P2=10111000

mascara = 11010010

La mascara es seleccionada alealoriamente para cada cruzamiento, generando, en
este ejemplo:

H1= 10111010 y
H2 = 10010100

Es decir, el hijo 1 estara formado por los bits del padre 1 si la mascara indica 1, de lo
contrario, es formado por los bits del padre 2. De la misma forma, el hijo 2 estard
formado por los bits del padre 2 si ta mascara indica 1, de fo contrario, es formado por
los bits del padre 2.

.8.2. Mutacidn,

La mutacidn es equivalente a reemplazar con una cierta probabilidad un gen de un

individuo de 0 a 1 o viceversa. La Mutacidn generalmente se lleva a cabo con una
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probabilidad constante durante el transcurso de las generaciones, pero, 85 posible
implementar la mutacién con pardmetros que son adaptados durante el desarrollo del
algoritmo genético. Algunas de las variantes que sa le da a la probabilidad de
mutacion son las siguientes:

Probabilidad constante. Durante el transcurso de las generaciones, la probabilidad de
mutacidén permanece constante. De Jong muestra que esta probabilidad constante
puade tomarse como una medida de la longitud de los individuos |, como Pm =1/
[18].

Probabilidad constante con alta probabilidad en la primera generacién. En este tipo de
variante, la probabilidad permanecera constante en el transcurso de las generaciones,
pero, en la primera generacidn, la probabilidad serd mucho mayor, generalmente de
0.5[14).

Probabilidad exponencial. En la probabiiidad de mutacién exponencial, como su
nombre lo dice, lleva una forma exponencial decreciente constants en cada generacion

(5).
Probabilidad exponencial sobre la posicién de bits. La probabilidad vendra regida de

acuerdo a la posicidn de los bits. Asl, el bit mds significativo tendrd menos
probabilidad de mutacién que el bit menos significativo [13].

I1.9. Teorema del Esquema.
Hasla ahora se han descrito los pasos que intervienen en el desarrollo de un Algoritmo

Genético, as importante conocer cual es la teoria matemética que sostiene este
método,
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Holland muestra la teor{a en 1975 y la llama el Teorema del Esquema [1][17]. Enella
agrega un simbolo que puede formar a un individuo { * ) lamado “no Importa" en
donde, si se tisne una representacion binaria, cuando se encuentra e! simbolo * podra
representar 1 6 0. Por ejemplo, considérese el esquema:

H="10011*
éste representard a los individuos:

A1=0100110
A2 = 0100111
A3 = 1100110
A4=1100111

En donds, se puede decir que A1, A2, A3 y A4 son ejemplificaciones del esquema H.

Podemos definir a la cardinalidad k como la base en la que se esta trabajando, en el
caso de la representacidn binaria se tendra k=2 y el niimerc de esquemas con que
cuenta sera (k + 1) donde ! es la longitud de un individuo.

Los esquemas difieren unos de otros por el nimero de simbolos * con que se cuenta o
la separacidn entre digitos binarios. El orden del esquema, denotado por o(H), es el
numero de simbolos no * (0 é 1) mostrados, asl, en el ejemplo anterior, el orden sera
o(H) = 5 (porque contiene cinco digitos binarics). La longitud del esquema, definido
como 8(H) es la distancia entre e! primer sfimbolo no * y el dltimo simbolo no * en el
mismo caso, 8(H) =6 -2 =4, Sielesquema fusraH = 0***** o(H)=1ydH)=0

Dadas estas definiciones, es posible conocer los efectos producides por la

reproduccidn, cruzamiento y mutacién, en un esquema.
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Supongamos que en un tiempo t, se tienen m sjemplificaciones del esquema H dentro
de la poblacién A(t), definido como m = m(Ht). Durante la reproduccién, una cadena
es copiada de acuerdo a su valor de fitness con una probabilidad:

L
p‘ E'

asf, en el tiempo t+1, nosotros esperamas obtener m(H,t+1) representaciones m del
esquema H definido por.

m(H, ) x RH)

mHt+1) = 7
m

donde f(H) es el valor promedio del valor de fitness de todos ios elementos m que
pertenecen al esquema H y n es el tamado de la pablacién. Como el valor promedio
de fitness de toda la poblacidn es:

fm - Zn!
5@ puede escribir;
i, t+ 1)« ZED XM a1,
m

Que es como afecta la reproduccidn a un esquema. Asf, si el esquema tiene un valor
promedio mayor que el de la poblacién, el esquema tendrd un nimero mayor de
copias, si no es asl, el nimero de copias disminuird. Es importante mencionar que es
posible estudiar varios esquemas al mismo tiempo, lo que es llamado paralslismo
implicito. El incremento o decremento dependerd puss, del valor de fitness del
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esquema, es decir, los mejores esquemas se incrementaran en la poblacién y los
peores esquemas desapareceran de la misma.

Como mencionamos anleriormente, la reproduccién implica copiar cadenas de una
generacién a olra, pero no explora nuevas regiones, lo que es posible con el
cruzamiento.  El cruzamiento implica el intercambio de informacién entre dos
individuos, un esquema es afectado con mayor probabilidad si ia longitud del esquema
H es muy grande. Veamos un ejemplo: un individuo A forma parte de dos esquemas:

A =1011001
HY = *e0qQee
H2= **vq***y

cuyas longiludes son respeclivamente 8{(H1)=1 y 8(H2)=4. Supongamos un
cruzamiento en un solo puntoy que el cruce es en 3. Es decir:

A =101 1001
H1 =*** {0**
H2 =** **%

con lo cual, se cbserva que el esquema H1 sobrevivird, lo que no sucederd con el
esquema H2 el cual morird. La probabilidad con que un esquema sea dastruido es
calculado como p, = 8(H1) / (i-1) por lo que, la probabilidad con que un esquema
sobreviva @s ps = 1 - p, En forma general, como existe la reproduccién, el
cruzamiento también tiene una determinada probabilidad de desarroliarse pc, con lo
que se hace;

1 _pcxé(H)

S Y
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Como existe una independencia entre la reproduccién y el cruzamiento, la ec. 3.1
quedara:
fiH) ¢ X9(H)

m(H,t+1)zm(H,t)x——x[1 -—~] .32
A -1

Asf, la sobrevivencia de un esquema dependera de dos cosas: que el valor de fitness
promedio del esquema esté por arriba del promedio f, y que la longitud del esquema
sea pequea.

Por otro lado, la mutacién opera con los genses de un individuo, con probabilidad pm, ,
s decir, un gen sobrevive con probabilidad {1 - pm} y los genes de un esquema que
pueden mutar son o(H), con lo qus, |a ac. 3.2 quedara finalmente:

AH) [ PexdH)

mH t+ )2 mH O x=—

'm l"1 O(H)xpm

Donde la probabilidad de mutacion estara involucrada por medio de su probabilidad de
ocurrencia. Un esquema variard por medio de la mutacién dependiendo del valor de
orden del mismo.

Esta ecuacién es ilamada Teorema del esquema o Teorema Fundamental de los
Algoritmos Genéticos [15].

1i1.10. Algoritmos Genéticos Paralelos.

En los Gltimos afos y motivados por el conslante desarrolio de las arquitecturas
paralelas y la multiprogramacién, muchas investigaciones dentro del campo de los

Algoritmos Genéticos han sido dirigidos hacia el desarrollo de versiones de Algoritmos
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Genéticos Paralelos. Gran parte de estos trabajos mantiene como objetivo el
conservar |a diversidad de los miembros de |a pablacidn y |a eficiencia al dividir una

poblacidn genética en subpoblaciones para su paralelizacion.

Una de las razones principales de esta nueva implementacion es el hecho de reducir
tiempo de procesc al asignar subpoblaciones a cada procesador del sistema. Una
razdn mas importante, se deriva de la observacion de que, después de cierto nimero
de generaciones, la mayorfa de los cromosomas en la poblacién presentardn un
comportamiento similar, La diversidad genética se perdera, y la recombinacion
después de ésto puede no ser productiva. Un método para resolver este problema es
evolucionar subpoblaciones independientemente.

Como los AG’s son métodos aleatorios de buisqueda, las diferentes subpaoblaciones
estardn explorando diferentes regiones de! espacio de soluciones. Si la funcion
objetivo es la misma en fas diferentes subpablaciones, cada una de ellas sera muy
competitiva y mas aun, presentara resultados unicos. Es decir, el uso de Algoritmos
Genéticas Paralelos tiene como finalidad no solo ecelerar el proceso de calculo, sino
también generar soluciones de una mayor calidad.

De manera general, los Algoritmos Genéticos Paralslos estan constituidos por un
conjuntc de Algoritmos Genétlicos Nodales, cada uno de los cuales esta residente en
un nodo de un sistema multiprocesador, manteniendo una parte de la poblacion al ser
dividida en subpablaciones, correspandientes al nimero de procesadores disponibles.
El Algoritmos Genético Nodal basico puede escribirse como;
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-Creacion de la poblacién inicial
-Evaluacion
-Mientras se ejecute
-Comunicacién y Seleccion
-Reproduccion
-Cruzamiento
-Mutacién
-Evaluaclén
-Substitucién
-Fin

Existen varios modelos de paralelismo, de los que sobresalen el modelo de Migracién
[6], de Isla |21]) o distribuidos [26], de Difusion [6] y el modelo Farming.

En el modelo de migracién, existen varias subpoblaciones, cada una es un Algoritme
Genético Nodal. La migracidn consiste en enviar un porcentaje de individucs a otre
subpoblacién y recibir el mismo porcentaje de individucs de otra subpoblaciér
diferente. Es importante tener cuidado en que el nimero de individuos de una
subpacblacién no cambie con el paso de las generaciones.

Asl, el esquema de los Algoritmos Genéticos Paralelos con el modelo de migracién
sera:

-Creacidn de la Poblacién Inicial

-Evaluacién

-Mientras condicién
-Seleccién
-Reproduccién
-Cruzamiento
-Mutacién

-Migracién y emigracion
-Evaluacién
-Obtencién de la solucidn 6ptima
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Como ejemplo, consideremos una poblacion dividida en 6 subpoblaciones, como se
observa en la figura 3.3. Cada Subn corresponderd a una subpoblacién. La migracidn
se desarrollard en un sélo sentido, es decir, la Sub1 mandara individuos a la Sub2 y
recibira individuos de la Sub6. Cada Subn se ejecutard en un procesador y la
migracién se hara cada generacién.

Figura 3.3. Modelo de Migracién.

El modelo de Difusién es similar al modelo de Migracién, con la diferencia de que las
subpoblaciones no estan aisladas completaments, sino que se tiene un acceso
aleatorio a todos los individuos en algin tiempo determinado, ios cuales estan
colocados dentro de una vecindad. Eslos individuos estdn en continuo movimiento
dentro de su vecindad, o cual permite el acceso para la recombinacion. El esquema
general viene dado como:

53



CAPITULOQ I, Algoritmos Genéticos

-Creacién de la poblacién iniclal
-Evaluacién
-Mientras se ejecute
PAR
-Envia enmigrantes a subpobs. vecinas
-Recibe inmigrantes de subpobs, vecinas.
-Seleccion
-Reproduccion
-Cruzamiento
-Evaluacién
-Substitucion

-Fin

La figura 3.4. muestra este modelo,

Figura 3.4. Modelo de Difusion.

£l Modelo Farming esta constituido por un proceso maestro y N procesos esclavos. El
procesador masstro supervisara la pablacién total y realizard la seleccién. Los
procesadores esclavos reciben los individuos a ser recombinados para crear los
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miembros de la nueva pablacién y los nuevos individuos son evaluados antes de
regresarlos al procesador maestro.

El esquema del nodo maestro y de cada nodo esclavo sera;

Algoritmo Genético Maestro Algoritmo Genético Esclavo
-Creacion de la poblacién inicial -Mientras se ejecute
--Evaluacién -Comunicacién maestro-esclavo
-Mientras se ejecute -Seleccién

-Seleccién -Cruzamiento

-Comunicacién maestro-esclavo -Mutacién

-Comunicacién esclavo-maestro -Evaluacién

-Substitucién -Comunicacién esclavo-maestro
-Fin -Fin
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CAPITULO IV.
ESTIMACION ESPECTRAL
PARAMETRICA

El presente capitulo presenta diversas técnicas de Estimacién Espectral Paramétrica
que incluyen los modelos Autorregresivo (AR), de Movimiento Promedio (MA) y
Autorregresivo de Movimiento Promedio (ARMA). Aunque la demanda computacional
presentada por dichas técnicas es alta comparada con los métodos tradicionales, el
incremento en resolucién que presentan es muy Util para el procesamiento de sefiales

médicas, objeto del trabajo presentado en esta tesis.

V.1, INTRODUCCION,

La Estimacion Espectral juega un importante papel dentro del Procesamiento Digital de
Seftales. Una gran cantidad de sefales utilizadas en diversos campos de la ingenierla
provienen directamente de la naturaleza y, generalmente, estas serlales no presentan
una uniformidad o una periodicidad en sus muestras. Dichas sefales deben ser
estudiadas en profundidad para poder conocerlas.

La Densidad de Potencia Espectral, que puede ser definida como el mddulo de la
sefial en términos de la frecuencia, es muy utilizada en problemas de Procesamiento
de Sefales, siendo de gran ayuda en probiemas como la Flujometria Doppler en
sefiales biomédicas.
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Los métodos tradicionales calculan la Densidad de Potencia Espectral (PSD) por
medio de la Transformada Rapida de Fourier, es decir, dada una muestra de datos, se
calcula la FFT por medio de la ecuacién:

"

S = f R(x)exp(-j2nfc)dt

donde R(t) es la funcidn de autocorrelacién definida como:
R(t) = E{x(H)x{t + ©)}

y x{t) s la funcién a quien se le calcula la PSD, siendo ésta estacionaria (1] [3] [6] (una
sefal estacionaria se define como aquella en que sus caracteristicas estadisticas no
cambian con respecto al tiempo).

O en su forma discreta:
S(f) = X rudklexp(-f2nfk)
donde r_[k] es la funcién de autocorretacion definida como en la forma continua [8].

Cuando la funcién x(t) se define como un conjunto de datos de una sefal alealoria en
un intervalo de tiempo dado, la Transformada de Fourier presenta limitaciones para el
célculo de la PSD. Existe una suposicién para resolver este problema: considerar que
los datos fuera de la ventana muestreada tienen un valor de cero o, dicho en ofras
palabras, la funcién de autocorrelacién es cero para el intervalo fuera de la ventana
[7). Con esto, la Transformada de Fourier puede resolverse, aunque existen otros
problemas:; |a sedal aleatoria no es eslacionaria. Todo esto ileva consigo errores en el
céalculo de la PSD, asi, aunque la FFT es eficiente en cuanto a liempo de
procesamiento, la resolucién no es muy apropiada cuando se uliliza en el estudio de

seflales precisas como son las sefiales biomédicas; en el estudio de sefales de voz,

60



CAPITULO IV, Estimacién Espectral Paramétrica

en donde, es necesario reconocer diferentes fonemas o, en e! estudio de sefales de

radar cuando la sefal trae consigo ruido que s necesario diferenciar de |a sedal real,

La Estimacién Espectral, nos ayuda asl, a predecir el comportamiento de la sefal fuera
de la ventana de datos muaestreada para poder eliminar Ia suposicién de que los datos
fuera de la ventana valgan cero,

La palabra "Spectrum" fue iniciaimente usada por Isaac Newion cuando se referia a
una imagen. Hoy en dia, Ia Estimacién Espectral es una herramienta de analisis de
datos preliminar. Con la Estimacién Espectral no es posible contestar preguntas
especificas del comportamiento de la sedal {4), pero s, es Ulil cuando se desea
obtener la PSD.

Aunque la Eslimacién Espectral data de muchos afos atrds, no es sino hasta 1967
cuando John Burg publica su trabajo denominade Maximum Entropy Spectral Analysis
estudiando las ventanas de datos mostradas por Emmanuel Parzen, en que se
formaliza este nuevo estudio del procesamiento de sedales. El método desarrollado
es ahora considerado uno de Jos mas importantes dentro de los métodos llamados
paramétricos [7].

Dentro de la Estimacién Espectral y de la Estimacion de la PSD es posible seguir dos
raminos diferentes. Uno es por medio de los modelos No Paramétricos y el otro es por
medio de los modelos Paramétricos.

En los modelos Paramétricos el costo computacional es menor comparado con los

modelos no Paramétricos, sin perder la estabilidad del sistema, por este motivo, se
presentard unicamente el desarrollo matemético de los modelos Paramélricos.
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Los modelos que se describen a continuacién son el modelo AR (Autorregresive), el
modelo MA (Moving Average) y la unidn de los dos, el modelo ARMA (Autorregresive
Moving Average).

Una vez presentados estos modelos, se describird el método de covariancia

modificada, método utilizado en el desarrollo de esta tesis.

.2, Modelos Paramétricos AR, MA y ARMA,

En esta seccién se explica con detalle la teorfa mateméatica que soporta los modelos
AR, MA y ARMA

Para ésto se incluyan algunas definiciones importantes:

-Seal aleatoria. Una senal aieatoria es aquella que no es predecible, tal es el caso

de, por ejemplo, las sefales climatoldgicas.

-Seftal Estacionaria. Upa sedal es estacionaria cuando sus caracteristicas
estadisticas no cambian con respecto al tiempo (5], Es decir, si tenemos un nlimero de

muestras de una sedal en un tiempo i y otro nimero de muestras de la misma sefial en
otro tiempo definido como i+t y se calcutan las Funciones de Densidad de
Probabilidad (PDF) de cada una de las muestras, tenemos:

Xt X2, X, Xtn) = PXtae, X2er, XBex -oos Ximed)

en caso contrario, la sefal es no estacionaria.

-Energia de una senal. La energla de una sefal se define como:
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E= [ Ix0Iat

en donde, una senal tiene energia finita cuando & esta definida, en caso contrario, es
de energla infinita.

-Funci6n de Densidad de Probabilidad (PDF). Si existe una funcién f(x) tal que:

1. fix)20,-0<x<tom,

2. f fx)dx =1,

b
3 P(asXsb)-j'ﬂx)dX

para cualesquiera a y b, entonces f(x) es la Funcién de Densidad de Probabilidad
(PDF) de la variable aleatoria X.

Si la variable aleatoria se encusntra normalmente distribuida, su funcion de densidad
de probabilidad esta dada por;

fix)= ! exp(——;-(i(:,ﬁ)z) para - <X < +®

J2no

con ¥ o2 como la media y la variancia de la variable aleatoria [2).

-Ruido Blanco. Ef ruido blanco pueds ser modelado como una funcién con distribucion
normal. Sus propiedades mas importantes son [10]:

Funcién de Densidad de Probabilidad:

1 u?
expl~—
2no? o 20

flu) =
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Funcién de Autocorrelacién (definida mas abajo):
Tall) = o? para n=0, en los demé&s casos vale cero.

-Densidad de Energia Espectral. La Densidad de Energia Espectral es desarrollada
partiendo de la ecuacidn;

s

X(F) = f x(hexp(-R2nFtdt
en donde F esta definida en hertz (Hz). Del teorema de Parseval, se tiene que:
= [ IOdt= [ IX(P)*dF

en donde |X(F)|* representa la distribucion de la energfa de la sefal en funcién de la
frecuencia y es llamada la Densidad de Energfa Espectral y se define como:

Sx(F) = IX(F)|

con S (F) vista como la Transformada de Fourier de ofra funcién llamada Funcién de
Autocorrelacian, definida como:

"

M) = f x*(Ox(t+)df

En el Modelo Autorregresivo, también llamado modelo de Maxima Entropia, no se hace
la consideracién de que la autocorrelacién fuera de la ventana de datos vale cero, y
como consecuencia, este nuevo andlisis es mdas preciso que los métodos

convencionales aunque el tiempo de procesamiento se incrementa.
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Por otro lado, Burg utiliza el concepto de méxima entropia basandose en el cambio del
espectro [7). Asl, parte de;

S(W) = kS’:’ Il Klexp(-jwk) .41

que representa a la Densidad de Potencia Especiral de una sedal. Si nosolros
quisieramos oblener la sefal r_ se puede obiener por medio de la Transformada
Inversa de Fourier:

+

1 .
Fax= ZtlS(w)exp(jwn)dw 4.2

definido para w y para todo valor de n, con n=0, 1, 2, ..., p. Como se necesila que la
entropla sea maxima, S(w) debe de ser maxima o bien, r, sea maxima. El trabajo de
Shannon (7] indica que la entropla es proporcional a la integral del logaritmo de la
Densidad de Potencia Espectral, o bien:

flogS(w)dw .43

Por lo cual, se requiere maximizar la Entropia de la Densidad de Potencia. Para
In} < pse tiene:

dS(w)

0rwl(n) - exp(-jun)

que implica;

dlog S(w) _ exp(-jwn) _

-1 s
T - S(wy - LS exp(-jwn) 44

Para el intervalo |n| > p la ecuacién 4.3 puede ser derivada con respecto a r(n) e
igualar a cero:
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n

a1og S(w)

0 A
ol _[ IogS(w)dw-!; ) dw=0 para |n|>p .45
y sustituyendo la ecuacién 4.4 en 4.5:
f[S(w)T’exp(—jwn)dw -0 para |n}>p 4.6

Se puede relacionar la Densidad de Potencia Inversa por medio de otra funcidn de
autocorrelacién definida como y(n) para tener;

[SWT' = 3 p(nmexp(-jwn)  para-aswsn AT
y
\p(n)-%t-f[S(w)]"exp(jwn)dw paratodan .4.8

de la ecuacidn 4.6, sustituyendo n por -n y multiplicando por 1/2x se tiene:
—2-1; ) [S(w)] ' exp(iwn)dw = 0 para |n]>p .49
-1

comparando 4.9 con 4.8 se puede ver que [a maxima entropla se tiene cuando v = 0
para |n] > p. Asf, enla ecuacion 4.7 se tiene, cambiando limites superior e inferior:

(S(w)! = i (n)exp(-jwn) ..4.10

n--p

con lo cual, la Densidad de Potencia Espectral sera:
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S(w) = _p___l_____.
Epw(n)exp(—jwn)

sustituyendo z=eM y desarrollando yi(n) conforme al método Fejér se tiene

n--p

p
2 y(mexp(-jwn) = -35[1 +az' +apz P +a42' + ... + 8p2f)

411

en donde o? se define como la variancia de ruido blanco como sefal de entrada (su

origen se explicara mas adelante). Si ademas se hace la consideracién de:

AZ)=1+a1Z" +.. +apz?

tenemos finaimente:

S ___(f___ a?
W)= ZAz ™ A

o bien:

2

S(W) - - [¢)
1+ Z‘ alnlexp(~jwn)

ol cual se conoce como el modslo Autorregresivo [7).

La ecuacién 4.14 puede ser escrita también como:

S(w) = 0?|H(z)|?

2

412

.4.13

..4.14

..4.15

donde nusvamente, o? es la variancia de ruido blanco correspondiente a la secuencia

de ruido blanco de entrada y H(z) es la funcién de transferencia del sistema [12].
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Asl, el filtro del Modelo Autorregresivo se puede exprasar como lo muestra la figura 4.1

(4]

| ]

Figura 4.1. Filtro del modelo Autorregresivo.

De la ecuacion 4.13 y 4.14, se puede observar que e} sistema es estabie si todos sus
polos estdn dentro de! circulo unitario en representacion z o son negativos en el
dominio de la frecuencia, De igual forma, se observa que todos los ceros de la funcidn
de transferencia valen cero. Si ahora, los ceros tienen un valor distinto de cero y los

polos valen cero con a[0]=1, se tiene:

S(w) = 02|B(2)|? ..4.16
Con B(z), de la misma forma que A(z).
q
B(z)= X b[2)z* ..4.17
keo

quedando la ecuacion 4.16 como:
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2
S(w) = or?

q
Y bz)z*
k=0

conocido como modelo MA (Moving Average) [12].

La figura 4.2 muestra la forma como se puede expresar el filtro de Movimiento
Promedio.

Es importante notar fa diferencia entre el modelo de Autacorrelacion y el de
Movimiento Promedio. En el modelo de Autacarrelacién, la salida depende de los
valores a[n] y de la salida anterior como se observa en la figura 4.1 (la
retroalimentacién explica este detalle). E! modelo de Movimiento Promedio nc
depende de |a salida en un tiempo anterior, Unicamente depende de las variable b[n]
de las entradas como se puede observar en la figura 4.2 [4],

——l—l o B

Figura 4.2. Fillro del modelc de Movimiento Promedic.
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Mas aun, es posible unir las dos representaciones de Autocorrelacién y de Movimiento
Promedio para dar lugar al modelo de Autocorrelacién de Movimiento Promedio

(ARMA). La funcion de transferencia sera el producto del modelo AR con el modele
MA,

S(w) - QZM
|A(2)?

con A(z) y B(z) definidos como las ecuaciones 4.12 y 4.17 respectivamente.

El filtro ARMA se expresa como la unién del filtro AR y el filtro MA como lo muestra la
figura 4.3 [4).

Figura 4.3. Filtro del modelo de Autocorrelacion de Movimiento Promedio.
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Todos estos modelos son conocidos como modelos paramétricos, siendo el mas
utilizado el modelo de Autocorrelacion (AR) ya que es posible encontrar los valores del
filtro como solucion de un conjunto de ecuaciones lineales, mientras que, para obtener
los pardmetros de los modelos MA y ARMA es necesario resolver un conjunto de
ecuaciones no fineales.

Para poder obtener los pardmetros afi] del modelos AR, nos podemos basar en el
método de covariancia y, mas aun, en el método de covariancia modificada.

v.3. Método de Covarlancia Modificada.

Como se describié anteriorments, es posible estimar la Densidad de Potencia
Espectral por medio del modelo AR. Uno de los mélodos utilizados para encontrar los
parametros a[i] del modelo AR es el método de covariancia modificada, ampliacién del
método de covariancia. En esta seccién se describe dicho método con el objeto de
poder utilizar el modelo AR como una herramienta completa de estimacion.

Es importante notar en ia figura 4.1 que la entrada del sistema es una secuencia de

ruido blanco, si definimos a la secuencia de ruido bianco como u[x] y Ia secuencia de
salida como x{n}, es posible definir al filtro como (4]:

() = )~ ki‘ alkx{n- K]

con p como numero de parametros a estimar, o bien:

u[n] = x{n]+ f} alkx{n- k] .4.18
ket
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Al desarrollar la ecuacién 4.18 se tiene que:

upl = x{plra(1ix(p-1)+...+alp}x(0]
ulp+1}= {p+1]+afix(p]+...alp}{1]

UN-1]=x[N-1]+a[1]x[N-2]+...a[p]x[N-p-1}

con N nimero de datos por ventana; as!, 1a PDF de u=[ u[p] u[p+1] ..

N-1 2
S R 4 (1)
plu) }]p == exp(-—5")
o bien:
1

. ——J—N-‘I 2
pu) PR oxp(-> = n):p u*n))

sustituyendo la ecuacién 4.18 en la ecuacion 4,19 se tiene:

1 1 N 2
pix,a,0?%) - exp |-=— X ({nl+ X alji{n-j])?
20 n-p 1

(2:10"’)“‘"”2
que se maximiza sobre a minimizando:

N-t 2

S-S (xtn]+ gaW[n-/])

n-p

Desarrollando la diferencial sobre a, se obtiene:
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P N-y A-1
Eé[ﬂ"% qn-pln-ki= -n% xnhln-k} k=1.2....p -.4.22

en forma de matriz:

cal1,1] cul1,2] ... cult,p] {] &[1] cul1,0]
cul2,1] cxl2,2] ... cul2,p] || 8[2) cal2,0} 423

cnlp.1] calp,2] .. culpp] || 4001 | | colp, 0]

donde:
N-1
Culj, k] = 7\71—’5 :_zp x(n - Wn-K] 424

Dividiendo entre el factor [1/(N-p)] como estimador de autacorrelacion,

Para enconfrar el valor de o? se diferencia el logaritmo de p (PDF) con respecto a la
variancia, es decir:

dlnp
do?

=0
de donde se obtiens;

2.1
N_psi(a)

(8}

sustituyendo la ecuacién 4.21 y baséndonos en el resultade de la ecuacion 4.22 se

tendra:

J N P P K Y
0 --N-_—ﬁwx n]+l_1a[/]~_Pn_pxn [n-j]
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y finalmente:
p
02 - C"[O, 0] 'f’.z é[/]C"[O,j] ...4.25
1

El Método de Covariancia se basa, pues, en minimizar el error de !a estimacién de la
prediccién de la potencia dada por {4};

pril=s

o 2
x[n)+ 3, alklx[n - k)
=P np k=1

en donde, para encontrar los valores afi] y cli,j] nos apoyamos en las ecuaciones 4.23
y 4.24 por ser de la misma forma.

Con lo cual, la Densidad de Potencia Espectral se oblendra por medio de Ia ecuacion
4.14,

En el método de Covariancia se efectia una prediccion Gnicamente en adelanto. Una
forma méas general se logra efectuando la prediccidn tanto en adelanto como en atraso.
Esto se logra por medio del Método de Covariancia Modificada [9] [11] en donde el
error a minimizar esta dado como:

A

ILIEYIRY’
p= o'+ 0%

donde p' y pt son los erroras predictivos en atraso y en adelanto respectivaments y

estan dados por:
i N-1

p 2
| -
B gi5 2 ol 2 alikbin-K)

ep
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L : by Al 3 tebtn+ 1|

Asl, para obtener los valores de ali) tenemos:

ap
da[i -0

obteniendo:

p N-1 N-1-p
zé[k]( S n-kln-i+ S x'[n+k1x[n+i]) -
i np 20

N-1 N-1-p
--( I Aolin-11s 3 x'[n]x[nu])
parai=1,2,...,p se tiene;

Cull, K] = (Zx [0 -Wn- K1+ z X[+ [n+k]) 42

2(N -p)
escrito en forma matricial:

cnl1.1] cul1,2] ... cul1,p] ]| &[1] en(1,0]

cal2,1] €al2,2] ... cul2,p0] || 8(2] cul2,0] 428
culp 1] Culp.2] © culp.p] || &lp] Culp,0]
y de la misma forma, la variancia del ruido blanco se obtendra como:
p
0% = ¢ul0,0]+ 3, &[Klcul0, K] ..4.29
k=4
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Una vez calculados los pardmetros ali) y la variancia de ruido blanco, es posible
obtener la Densidad de Potencia Espectral por medio de la ecuacién del modelo
Autorregresivo:
S(w) = p o?
1+ 2, alnlexp(-jwn)
n=1

2

Es decir, una vez obtenidos los pardmatros c, ya sea por el Método de Covariancia
(ecuacion 4.24) o por el Mélodo de Covariancia Modificada (ecuacidon 4.27), se
resuelve el sistema de ecuaciones (scuacion 4.23 6 4.28) para determinar |os valores
estimados ali]. Para calcular A(n) es posible basarse en la Transformada Répida de
Fourier. Una vez obtenido el mddulo cuadrado de A(n), se calcula la variancia de
ruido blanco por medio de la ecuacién 4.25 6 4.29 para asi dar lugar a la PSD
estimada por medio de la ecuacion 4.13 6 4.14,

Como se puede observar, el nimero de operaciones se incrementa de acuerdo a los
modelos tradicionales, pero, la definicion que guardan estos modelos paramétricos con
respecto a los anteriores permite utilizarlos para poder obtener mejores resultados en
problemas donde se necesita una buena precisidén como es el caso de problemas
biomédicos. En este tipo de problemas, los modelos tradicionales no dan buenos
resultados por la suposicion de hacer ceros los valores fuera de la ventana perdiendo

asl, definicién en la respuesta.

Asl pues, el método que se utilizara para el calculo de los pardmetros ali) del modelo
Autorregresivo serd el método de Covariancla Modificada, que presenta una mayor
exactitud respecto al método de covariancia. Como se observa, |la demanda
computacional es muy grande al utilizar éste método, si se requiere procesamiento en
tiempo real, es practicamente imposible con un procesamiento secuencial, es por eso
que se recurre al Procesamiento Paralelo y a algunas herramientas que nos permitan
resolver el problema como es el caso de los Algeritmos Genéticos Paralelos.
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CAPITULO V.
ESTIMACION ESPECTRAL EN FLUJOMETRIA
DOPPLER UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

En ol presente capitulo se muestra la importancia del uso de técnicas de estimacién
aspectral en Flujometria Doppler, asi como su implementacién mediante nuevas
alternativas como o son los Algoritmos Genéticos.

V.1 INTRODUCCION.

En la actualidad, las enfermedades cardiovasculares son la causa de un elevado
nimero de decesos en la poblacion victimas de este tipo de padecimientos.
Dispositivas como el Detector de Flujo Sangulneo por efecto Doppler son cominmente
utilizados con la finalidad de detectar este tipo de problemas en una etapa temprana.

Este instrumento determina la velocidad del flujo sangulneo por medio del
desplazamiento Doppler en frecuencia de la sefial ullrasénica, dispersado por el flujo
sanguinec. El incremanto en el rango de frecuencias Doppler puade ser el resultado
de algun tipo de turbulencias, causado por una lesién estenética.

La gran mayoria de los sistemas de Ultrasonido Doppler comerciaimente disponibles,
hacen uso de la Transformada Répida de Fourier para caicular el espectro Doppler de
la sefal, generada al monitorear e! flujo sanguineo, extrayendo de este modo,
importante informacién para su diagnéstico. De esta manera, se pueden delectar
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CAPITULQ Y. Estimacién Espectral en Flujometria Doppler Utilizando AG

padecimientos moderados y severos. Sin embargo, con esta técnica es muy dificil
distinguir problemas de estenosis en su estado inicial, debido a las limitantes de la
FFT asociadas a su resolucién y segmentacién,

Diversas investigaciones sefalan que los métodos paramétricos de Estimacién
Espectral ofrecen un importante avance en cuanto a resolucién de respuesla en
frecuencia, e identifican al Método de Covariancia Modificada, como el mas
conveniente en cuanto al célculo de los pardmetros del modelo, presentando una
menor complejidad y eficiencia computacional [1] [3] [4].

Este capitulo describe una alternativa al utilizar Algoritmos Genéticos para obtener la
respuesta especlral de la sefal Doppler en estudio y antecede a la implementacion
paralela presentada en capitulos subsecuantes.

El objelivo es reducir la complejidad compulacional del estimador paramétrico
utilizando la simplicidad inherente de los Algoritmos Genéticos, y asi, poder
incrementar el orden del modelo, ademds de abrir la posibilidad del uso de métodos
mas complejos.

V.2 Andlisis Espectral de Sefales Doppler.
En el conlexto de esta aplicacidn, el analisis especlral es utilizado para detectar la
presencia de lesiones estendticas, al indicar el incremento de la velocidad en el flujo

sanguineo al pasar por |a estenosis.

La figura 5.1, muestra una lesién estendtica, en la cual, se modifica la distribucién de
la velocidad y de la presidn del flujo sanguineo.
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Vaso sangulneo Estenosis
M, s V2
P P2

PN

Velocidad,. Vi=V2 Vs>V
Presion., P2 <P1

Figura 6.1, Lesion Estendtica.

Al agudizarse una lesion estendtica (decremento en el didmetro de los vasos
sanguineos), se genera una elevacion progresiva de presién, un decremento en el flujo
sanguineo y un incremento en la velocidad. Es importante mencionar que es
necesario tener un alto grado de la lesidn antes que ésta se refleje en una calda
significativa en el rango del flujo sanguineo.

La velocidad en la estenosis se mantisne constante hasta el momento en que se
presenta una lesidn aguda. Debido ala naturaleza pulsatil del flujo en las arterias, una
lesién estendtica afecta la forma de onda de la velocidad de fiujo como se aprecia en
la figura 5.2,

Figura 6.2. Velocidad del Flujo en las Arterias,
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V.. Estimacidn Espectral utilizando Algoritmos Genéticos

V.31, Medidor Doppler de Fiujo Sanguineo.

La figura 5.3. muestra el diagrama de bloques dei detector Doppler de Flujo
Sangulneo,

Muestreo Procesamiento :
Despiiegue
Senal Doppler de la sefial ‘ pieg

Figura 5.3. Diagrama de bloques del medidor de flujo sangulneo.

El Muestreo de la Seflal Doppler se realiza per medio de un transducter, colocado
sobre |a superficie del paciente, que detecta por medio de una sefal de ultrasonido el
cambio de presion local, envia una sefal eléctrica que es traducida a una sefal
mecdnica como transmisor y, las vibraciones mecénicas son cambiadas a sefales
eléclricas como receptor, las cuales pasaran al bloque de Procesamiento de la sefial,
Una vez obtenido el espectro, éste pasa al bloque de despliegue, el cual, se encarga
de presentar en forma adecuada los resultados al usuario

va.z Modelo Paramétrico.

Como se menciond anteriormente, el modelo paramétrico para la estimacion espectral

consiste en elegir el modelo apropiado, estimar los pardmetros de dicho medelo y
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subslituir los valores estimados en la expresidn de Densidad de Patencia Espectral
tedrica. Enla figura 5.4. se mueslra el diagrama de blogues general de dicho proceso.

Figura 5.4. Proceso del Modelo Paramétrico.

E! modelo Autorregresivo utiliza la funcién de autocorrelacién de la seiial de entrada
con una sefal de ruido blanco filtrado, esta igualdad se logra alterando los parametros
del filtro. La sefal obtenida se compara con la sedal real, asi, los resultados obtenidos
de dicha comparacidn representan la sedal de error que es necesario minimizar. Estos
resultados son tomados por el filtro para determinar los reajustes de los pardmetros del
mismo que generen una seilal estimada mas cercana a la real y, por tanto, reduzcan el
arror entre ambas sedales.

V.33, Implementacién del modelo paramétrico Autorregresivo
usando Algoritmos Genéticos.

Como se mencioné en el capitulo cuatro, para encontrar los pardmetros que minimicen
la funcién de error y modelen el sistema usando el estimador espectral AR, se requiere
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primero calcular el valor de cada uno de los elemento que constituyen la matriz de
covariancia para posteriormente resolver el sistema de ecuaciones resultante. Las
dimensiones de la matriz de covariancia y por tanto el orden del sistema de
ecuaciones, esta en funcién del orden del modelo utilizado en el estimador espectral,
con lo cual, el utilizar un orden mayor en el modelo implica un incremento en las
dimensiones de la matriz, presentando el algoritmo un costo computacional mayor.

Una alternativa para el célculo de los parametros del modelo, {a constituye el uso de
Algoritmos Genéticos. Aqui el problema se reduce a minimizar la funcién de error
dada por la siguiente expresion:

B30/ +5") 5.4
donde:
1 N-1 P 2
pl= N-B 2 [xnl+ X alkln - k] 5.2
-Ponp e
y
1 N-1-p p 2
po - N-p ,?:6 x[n)+ g alkx[n+k] 5.3

son definidas como el error predictivo en adelanto y en alraso respectivamente.

Para efeclo de la evaluacion del Algoritmo Genético, es necesario definir una
transformacién a la funcion de fitness que esta dada por:

fix)y=1- Cﬁ,, para psC,..
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fix)=0 para olras casas.

Donde C,,,, es el valor maxima de ta funcién de error definida como 0.002 para esta
aplicacion {2).

En la implementacién se utilizé una pablacién de 30 individuas, donde cada individua
tiene una longitud de p pardmetras por 8 bits de resolucién por pardmetro, usando
codificacidn binaria. E! métado de seleccion es el métado Ranking, un cruzamiento en
un punto y una prababilidad de mutacién de 0.2 durante tres generaciones [5] [6]. Ei
Aigoritmos es ejecutada en un pracesador Transputer T80S.

La figura 5.5. muestra los resultados comparativas entre los métadas de la FFT,
Covariancia Modificada y Algaritmas Genéticas.

Los resuitados obtenidos muestran que con pacas generaciones se puede tener una
buena estimacidn del espectro de la sedal. El paralelismo implicito de las AG's
permite al algoritmo explorar diferentes regiones del espacic de soluciones
simultdneamente reduciendo la complejidad que implica la implementacién del
algaritmo original.  Esto permite la implementacidn de fitros de mayor orden,
incrementando la resolucidn espectral y abrienda l1a posibilidad de usar métodos de
estimacion espectral mas complejos.
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Figura 5.5. Respuestas de la sefal.
No obstante y a pesar de las ventajas descritas, la implementacion secuencial de los
Algoritmos Genéticos dista mucho de tener |a respuesta en tiempo real requerida en la

aplicacién médica tratada en esta tesis.

El siguiente capltulo muestra una extensién del método genético en donde se explora
su naturaleza paralela, para disminuir su liempo de procesamiento.
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CAPITULO VL.
ESTIMACION ESPECTRAL PARAMETRICA
EN TIEMPO REAL

Vi1, INTRODUCCION.

De acuerdo a los resultados mostrados en el capltuio anterior, la alternativa empleada
para realizar la Estimacién Espectral, es muy adecuada debido a la simplicidad

inherente de los Algoritmos Genéticos.

Sin embargo, y a pesar de los buenos resultados obtenidos, la implementacion
realizada mostré una respuesta muy alejada al tiempo de respuesta requerido para el

problema tratado en esta tesis (2 -20 ms.).

Este capilulo presenta una extensidn de la aproximacién genética, explotando su
naturaleza paralela. El poder evolucionar diferentes subpoblaciones en forma
independiente y en un nimero de procesadores, no sélo reduce su tiempo de

ejecucion, sino que mejora la calidad de respuesta obtenida por el sistema,

Varias consideraciones han tenido que ser tomadas en cuenta con el objeto de obtener
una respuesta en tiempo-real. Primeramente, la reduccibn de la complejidad
presentada por la funcién de error en términos de los coeficientes de la matriz de
covariancia, el uso de una codificacién real y la explotacién en forma eficiente de las
caracterlsticas paralelas de los Algoritmos Genéticos.
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Este capitulo presenta ademas, un esquema de implementacion paralela: el Esquema
Homogéneo basado en Trasputers.

Vi.2, Reduccién de la Funclén Objetivo utilizando términos de
la matriz de Covariancia Modificada.,

De acuerdo a los descrito anteriormente, es necesario minimizar la ecuacién de error
definida por 1a ecuacién 6.1., en la cual, intarvienen dos términas definidos por 6.2, y
6.3.

B b +8Y) 641
pegrts B i S
N-p & M1 & .62
Y
1 MgP
P p nE x{n]+Ea[k1x{n+k] 6.3

Sin embargo, si observamos la ecuacién 6.1, un gran nimero de operaciones son
redundantes y como consecuencia, el tismpo de procesamiento requerido para evaluar
dichas expresiones puede ser significativo respecto al tiempa total requerido por el
Algoritmo Genético.

Consideranda las caracleristicas de los elementos de la matriz de covariancia, dada en
la ecuacién 6.4, el nimero de calculos se puede reducir considerablemente.

N-1-
ouliH = g Z xln-plo- Ko 3 dneliclnnd) e
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desarroliando las ecuaclones 6.2 y 6.3 se tiene

1 N-{ p { p \2
B = 1= 3 Ix?[n]+ 2 X alkIxn- ki{n}+ ! 3 alkIX{n- k) .65
N-pasp k1 [P ]
y
1 N 4 [& \?
PP - 2 x3[n]+2 Y alkpn+k(n)+! 3 alkI{n+k) .66
N-p it \iy )

de la ecuacién 6.4, cuando j=k=0:

onl0,0)- (S lntal % Aabet) .67
ysij=0yk=1,2,..,p
o0 M= (S b= e %, Ao +4) .68

observando el tercer término de las ecuaciones 6.5. y 6.6. y considerando las
propiedades de |a matriz de covariancia (1}:

Culk=1,1=-1] = Culk, [} = Cxx[k+ 1,1+ 1] 6.9

es equivalente a;
p - op
2 a¥klculk k1 +2 3 3 alklalmlculkm]
kel kel maksi
Finalmente, la ecuacién6.1. pusde ser reescrita de la siguiente forma:

p=cal0,0]+ E ai{Kleulk, k]+2 2 alklewd0, kl+

+2}] 2 alkla[mlculk, m] ..6.10

k=1 mekl
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Se puede abservar que la sumatoria principal ha sido substituida por la constante ¢,

la cual reduce considerablemente |a expresién.

VI.3. Algoritmos Genéticos, representacion real,

Generalmenle, los Algoritmos Genélicos trabajan por medio de una representacion
binaria, 1a cual, no muestra una descripcion del problema que se esla resolviendo. Es
por eso que han surgido diversas alternativas de representacién de los individuos,

como es el caso de la representacion real.

Una representacion real trae consigo ventajas sobre una representacion binaria, por
giemplo, no se necesita decodificar los individuos en cada evaluacién de la funcién
objetivo, el uso de niimeros reales hace posible un decremento de tiempo de proceso
en procesadores que funcionan bajo esta representacién, ademds de que exisle una

gran libertad en el uso de los diferentes operadores genéticos.

De acuerdo a las ventajas descritas, ésta es la representacién utilizada en las
implementaciones subsecuentes. La poblacion inicial se crea generando N*p ntimeros
reales alealorios, donde N es el tamaio de la poblacién y p es el orden del filtro del
modelo paramétrico ulilizado. Asimismo, se utiliza un esquema de seleccion Ranking y
el método de cruzamiento y de mutacion seleccionados seran los mencionados por
Muhlenbein {2}, quien hace un estudio comparativo entre la forma como afectan los
operadores genélicos en una representacion binaria y lo mapea a una representacion

real.

Cruzamiento,

Zi=Xp+aly—x) coni=1,2,....n
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y « cambia dentro del intervalo [-0.25,1.25).
Mutacion,
2y = Xj£7ango x o

donde el signo tiene una probabilidad de 0.5 para cada evento, rango varia de acuerdo
a los llmites de posibles valores de p dentro de un individuo y & es un numero
aleatorio.

Vi4. Implementacién utilizando Algoritmos Genéticos Paralelos.

De acuerdo a lo establecido anteriormente, la reduccidn de las expresiones que
constituyen ia funcion objetivo, asi como el uso de una representacion real, son
fundamentales para poder reducic el tiempo de ejecucion del estimador espectral
tratado en este trabajo. Ademdas de éslo, el esquema de los Algoritmos Genéticos
ofrece la ventaja de poder explotar su naturaleza paralela, produciendo no sélo una
aceleracion en el tiempo de procesamiento, sino que la solucidén resultante puede

mejorar.

En términos generales, un Algoritmos Genético Paralelo (AGP) esta integrado por una
serie de Algoritmos Genélicos Nodales, cada uno puede residir en uno o diferentes
procesadores dentro del sistema. Cada nodo opera sobre una subpoblacion y puede
ejecutar un Algoritmo Genético, ya sea en forma independiente o interactuando con

otras subpoblaciones.

Con la finalidad de evaluar la respuesta de los AGP’s, en términos de sficiencia y
escalabilidad, tres modelos han sido considerados (3] el modelo de Migracidn, el
modelo de Difusion y el modelo Farming, todos ellos implementados sobre una

plataforma de Transputers.
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Eficiencia
095
09
085
0.80 "

7 3

Na. de Pracesadores

4

5 6

N No. p?oc.1 No. proc. 2 No. proc, 3|No. proc. 4| No. proc. 5|No. proc. 6
Migracion 1 0.9982 0.9934 0.9887 0.9789 0.9628
0
Difusién 1 09899 | 09772 | 09643 | 09517 | 0.9375
+
. AP
Farming 1 0.9708 0.9379 0.8859 0.8433 0.8071
X

Figura 6.1. Eficiencia de los modelos de Algoritmos Genéticos Paralelos.

La figura 6.1. muestra la eficiencia presentada por los tres modelos paralelos. Se

observa que !a eficiencia se decrementa més répidamente para e! modelo Farming que

para los modelos de Migracién y de Difusidén. Una de las razones lo constituye ia

relacién entre el tiempo de procesamiento y el tiempo de comunicacién. En el modelo

Farming, la seleccion es llevada a cabo exclusivamente en el procesador maestro y en

consecuencia, las comunicaciones entre el maestro y los trabajadores se incrementan.

Es claro que |a escalabilidad mostrada por los modelos de Migracién y Difusion es alta,

alcanzando eficiencias del 96% y 93% respeclivamente para seis procesadores.
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A medida que aumenta el nimero de procesadores trabajando, el valor de la eficiencia
es mas favorecido para el modelo de Migracidn, a diferencia de los modelos de
Difusién y Farming en donde decae considerablemente.

VLS. Estimacién Espectral Paramétrica, Esquema Homogéneo.

Con el ohjeto de obtener la respuesta espectral de la sedal Doppler Ultrasénica, se
emplea un anilio de tres procesadores que calculan los parametros del filtro utilizado,
utilizando un modelo paralelo de Migracién. De acuerdo a la figura 6.2, los segmentos
de datos son colectados por un Algoritmo Genético Nodal, que incluye un procesador
monitor encargado de distribuir trabajo a los otros procesadares en el anillo. Al cumplir
un nimero de generaciones predefinido, cada uno de los nodos envia su mejor
elemento local hacia el monitor, que a su vez, escoge el mejor de todes y envia el
conjunto éptimo de parametros al siguiente procesador conectado en linea, para que
efactle el calculo de la Densidad de Potencia Espectral.

AGM PSD id
Datos de —_—

Entrada

@ AGH Salida

Figura 6.2. Esquema Homogéneo.

Varios segmentos de una sefial Doppler simulada han sido utilizados para medir el

desempefio de este esquema. Cada segmento contiene 256 muestras
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CAPITULO VI, Estimacién Espectral Paramélrica en Tlempo Real,

correspondientes a un muestreo de 10 ms. Los resultados de la figura 6.3. muestran
los tiempos de procesamiento cuando se aplica una serie de segmentos consecutivos
a la estructura de pipeline. Se demueslra enlonces, la efectividad del esquema
obteniendo un liempo promedio por segmento de 9.676 ms. para un modelo de orden

p=6.

Asimismo, la figura 6.3. muestra los resullados oblenidos al agregar reinsercion con
GGAP=0.8, reduciendo los liempos de procesamiento en un 13% y manteniendo su

respuesta espectral.

ms Esquema Homogéneo
18 : . : : T
T ) R L
e
e STt
L A S —
] SRR St R A
] MLl SRR T
4 : . E ! E
0 2 4 6 8 10
Parametros
L p=2 P=4 P=6 P=8 P=10
AGP 7.1509 7.1723 9.2843 12.2368 15.6117
o]
AGP+Reins. | 7.1509 7.1765 7.9786 10.4917 13.4186
X

Figura 6.3. Arquitectura Homogénea. AGP.
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Los resultados muestran también que, para modelos de orden p=2 y p=4, no hace
diferencia al utifizar reinsercién, debido a que en ambos casos, el tiempo maximo
secuencial estd determinado por la evaluacién de la Densidad de Potencia Especlral al

final de ta linea de procesadores.

Por tanto, al agregar procesadores al AGP, no se reflgjarfa en un beneficio en el
tiempo global del sistema. Para el caso de modelos de orden p =6, la inclusidn del
esquema de reinsercidn se hace evidenle, debido a que el tiempo méaximo secuencial

asta delerminado por el célculo de los pardmetros.

Una alternativa para disminuir tiempo de procesamienlo, es por medio de una

implementacién heterogénea, definida en el siguiente capitulo.
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CAPITULO VII. Estimacién Especiral Paramétrica, Esquema Heterogéneo

CAPITULO ViI.

ESTIMACION ESPECTRAL PARAMETRICA,
ESQUEMA HETEROGENEO

ViL1, INTRODUCCION.

Como se ha descrito en capitulos anteriores, {a aproximacién genética ha sido utilizada
con el objato de encontrar el conjunto dptimo de pardmetros del filtro del modelo que
minimice la funcién de error predictivo promedio. El reducir la complejidad de la
expresién que modela dicho error, en conjunto con una codificacién real de los
elementos utilizados en el Algoritmo Genético Paralelo, son fundamentales para
obtener una respuesta en el tiempo requerido por el sistema,

El capitule anterior introdujo la implementacién paralela del sistema basada en un
Esquema Homogéneo, es decir, utilizando el mismo tipo de pracesador para todos los
elementos de procesamiento. Este capltulo introduce un Esquema Heterogéneo que
incorpora un Nodo de Procesamiento Heterogéneo (NPH) con el fin de incrementar la
gficiencia del sistema, Se presenta también un analisis de desempefia incluyendo un
estudio de balanceo de cargas, fundamental para la eficiente Implementacion de este
esquema.
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Vil.2. Esquema Heterogéneo,

De acuerdo a los resultados obtenidos hasta ahora, se ha demostrado que el esquema
de pipeline homogéneo puede obtener una respuesta del sistema en tiempo real para
modelos hasta orden p=6. Asimismo, se observd que se podria mejorar la respuesta
del sistema al incrementar el nimero de procesadores que calculan los pardmetros del
modelo, con lo cual, se abre la posibilidad de poder utilizar modelos mas complejos
bajo el mismo esquema.

Por otro lado, el tiempo del calculo de la FFT y, por consiguiente, el calculo de ia PSD
implica un tiempo de procesamiento grande en procesadores de propdsito general.
Asimismo, no resultarfa conveniente disminuir el nimero de datos al ejecutar la FFT
para obtener un tiempo de procesamiento menor, ya que se estarla reduciendo
también ia resolucién, muy importante en la obtencién de la representacién en
fracuencia de las sefiales Doppler.

Esta seccion describe el uso de un esquema distinto, usando un Nodo Heterogéneo
{Transputer-DSP) tal que explote la naturaleza del algaritmo utilizado, procesando las
tareas mas adecuadas al procesador en turno, de tai forma que sean ejecutadas mas
eficientemente.

Lafigura 7.1. muestra el diagrama de bloques del Esquema Heterogéneo. A diferencia
del Esquema Homogéneo, uno de los procesadores que realiza un AG nodal es
substituido por un NPH,

E! NPH incluye un transputer que contiense y ejecuta un AG nodal y trabaja en forma
similar al Esquema Homogéneo. No obstante, cuando todos los AG nodales han
generado sus subpoblaciones, parte de los elementos de cada subpablacién son
enviados al DSP integrado al NPH para que éste les asigne un valor de fitness. Los
valores resultantes son entonces regresados a su nodo correspondiente, de tal manera
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que, el proceso del Algoritmo Genético Paralelo continie como en el Esquema
Homogéneo. Una vez encentrado el conjunto de pardmetros Sptime, se envia a otro
procesador en el sistema (pudiendo ser éste un Transputer o un NPH) para el célculo
de la Densidad de Potencia Espectral.

—_— NPH Salida
—»
Datos de GAM PSD
Entrada

Figura 7.1. Esquema Heterogéneo.

Vii.2.1. Nodo de Procesamiento Heterogéneo (NPH)

Lafigura 7.2. muestra el diagrama general del Nodo de Procesamiento Heterogéneo.

Nodo Heterogénéo

Figura7.2. Esquema del Nodo de Procesamiento Heterogéneo.

El Nodo de Procesamiento Heterogéneo (NPH) puede ser faciimente integrado a una
plataforma de transputers, e incluye un nimero de bibliotecas para cargar y ejecutar

99
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cédigo en el DSP en forma transparente desde el transputer. A continuacién se
describen sus caracteristicas.

El NPH integra un Transputer T805, un Procesador Digital de Seflales TMS320C30 y
una interfaz para la comunicacién entre ellos.

El NPH utiliza un link del Transputer para comunicacién con el DSP. Los tres links
restantes del Transputer son utilizados para comunicacion con otros Transputers. Por
tanto, hasta tres procesadores pueden tener acceso al NPH, el cual, actuard como un
coprocesador del sistema. Sin embargo, hay que remarcar la necesidad de que el
overhead de comunicaciones entre el DSP y el Transputer sea lo mas bajo posible, es
decir, se requiers una interfaz muy eficiente.

Para su desarrollo se evaluaron dos alternativas diferentes, una de ellas usando un
link adaptor controlado por ldgica para la transferencia entre los dos componentes y la
otra por medio del mapeo de memoria entre los dos procesadores {2}

vi2.2. Interfaz de comunicacidn.

Considerando los dos procesadores a comunicar, existen grandes diferencias en
cuanto a su hardware, asl como su software y la representacién de punto flotante.
Mientras que el T805 utiliza el estandar IEEE para su representacién, el DSP utiliza
unarepresentacién propia ya descrita en el capitulo I,

La comunicacién entre Transputers se realiza por medio de un link serial que manda
datos con un cierto protocolo en bloques de bytes, asl, si se necesita enviar un nimert
en punto flotante de 32 bits, se envian por blogues de ocho bits con dos bits altes al
inicio y un bit bajo al final por bit.
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CAPITULO VII. Estimacién Espectral P ‘irica, E H :
El DSP, en cambio, recibe los datos a través del puerto serie con un protocolo distinto
y con blogues de 8 bits.

interfaz por medio de un Link Adaptor.

El diagrama de bloques de la interfaz basada en un link adaptor, se muestra en la
figura 7.3. En ella se observan sus componentes: Interfaz Link Adaptor, Bloque ds
Transmision y Blogue de Recepcion.

INTERFAZ
- Mddulo Transmisor —>
T805 Interfaz
+—n TMS8320030
Link Adaptor
< Médulo Receptor ¢——

Figura7.3. Interfaz de comunicacién entre T805 y TMS320C30.

La Interfaz Link Adaptor formada por un driver diferencial DS8921, un oscilador de
5MHz, un conector de E/S de 8 pines y un link adaptor IMS C011 es el blogue que se
encarga de, por un lado, convertir los datos de serie a paralelo {ésto con {a finalidad
ds poder cambiar el tipo de protocolo para ser aceptado por e} TMS320) y de cambiar
los datos que vienen del blogue de Recepcién de un formato paralelo a un formato
serie con el protocolo del transputer para que éste pueda recibirlos.

E! Mddulo de Transmision esta formado por un contador sincrono de 4 bils, un registro

de corrimiento de 8 bits con entrada paralela, salida serie, dos flip-flops y un circuito
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de reset. Dicho médulo se encarga de cambiar de formato paralelo a formato serie.
Los datos son enviados al TMS320 por medio de bloques de ocho bits, asi, si se
mandan datos en punto flotante compussto por 32 bits, es necesario recibir los datos

en cuatro bloques de 8 bits para poder completar el nimero.

E! Médule de Recepcidn esta formado por un registro de corrimiento de 8 bits con
entrada serie y salida paralela, un contador sincrono de 4 bits y dos flip-flops. Este
mddule se encargara de recibir los datos por medio del TMS320 en blogues de 8 bits.
Una vez obtenidos los 32 bits que forman a un ndmero en punto flotante, se envia el
dato a la Interfaz Link Adaptor para asl, modificar su protocolo y ser enviado al
transputer [1].

Interfaz por medio de mapeo de memoria.

En la inlerfaz de mapeo de memoria, la comunicacién se realiza directamente sobre la
memoria donde se almacenan los datos, es decir, no se requiere un mapeo de la
informacién entre el puerto serie del DSP y la memoria en donde finalmente se alojara

la informacidn.

En la interfaz de mapeo de memoria, la comunicacidn puede darse al leer y escribir
datos en la memoria compartida, utilizandose interrupciones para solicitar la atencién
de un procesador hacia la memoria dual. Por ejemplo, si un procesador A desea
comunicarse con un procesador B, éste almacena la informacién y escribe a la
bandera de interrupcién de la memoria, lo cual, ocasiona que la linea de interrupcion
dsl procesador B se active. La interrupcion seré borrada por el procesador B al leer
los datos. Ei procesador B ejecuta una serie de tareas y sus resultados son enviados

de regreso a la memoria, donde son almacenados.

Los programas de comunicacién entre el T805 y el DSP, necesarios sjecutar dentro del

DSP son mostrados en el Apéndice B.
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VIL3. ANALISIS DE DESEMPENO DEL ESQUEMA HETEROGENEQ.

Los resultados obtenides por el sistema homegéneo exhibieron que, para peder lograr

tiempa-real en modelos de orden mayor a p=6, dos aproximaciones podian fievarse a
cabo.

La primera es incrementar el nimerc de procaesadores involucrades en calcular los
pardmetros del fillro. Sin embargo, e! uso de esta alternativa resultaria en un
decremento de la calidad de la respuesta espectral debide a la reduccion en el nimero
de los miembros de las subpoblaciones de cada AG Nodal, ademas de que lo que
implica agregar un Transputer entra en términos del costo del sistema.

L.a segunda aproximacion es el integrar un NPH al sistema, dende el DSP actuaria
como un coprocesador, no sélo para el transputer que integra el NPH, sine para les
otros procesadores incluidos en la topologia de anillo. E! esquema mantiene la calidad
de la respuesta y el costo del DSP extra es bajo.

Con el objeto de evaluar las ventajas de incluir un NPH al sistema en estudio, se
efectlia primeramente un analisis respecto al liempo de procesamiento cuando el NPH
ejecuta la PSD, es decir, es incluido en la tltima etapa del Pipeline. Asimismo, se
efectiia un estudio similar al ser incluido en la topologia de anific para el célculo de los
pardmetros de! filtro.

VII.3.4 Esquema Heterogéneo con NPH ejscutande la PSD.

E! esquema utilizado se muestra en la figura 7.4, el cual, uliliza el Nodo de
Procesamiente Heterogéneo para el célcule de la PSD, mientras que el céicule de los
pardmetros se realiza en lres procesadores 7805, por medio de Algoritmos Genéticos
Paralelos.
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Figura7.4. NPH en el calculo de PSD.

Con el fin de evaluar esta implementacion, primeramente se llevan a cabo mediciones
de tiempo de procesamiento para el célculo de la Densidad de Potencia Espectral,
variando para ésto, el arden del modela y efectuando el proceso exclusivamente en el
NPH. Los tiempos obtenidos (que incluyen la comunicacidn a través de un link adaptor
entre el TBO5 y el DSP) se muestran en latabla 7.1.

p=2 P=4 P=6 P=8 P=10
PSD 5,527 5.692 5,660 5723 5790
[ Tabla 7.1. Tiempo de proacesamiento en el NPH (ms.} o

Asimismo, con el objeto de obtener mediciones precisas del esquema total mostrado
en la fig. 7.4., se utilizaron diez ventanas de datos para cada proceso, dando los
resultados mostrados en la tabla 7.2.
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ventana/ord P=2 P=4 P=6 P=8 P=10
1 9.268 11.270 14.944 17.960 21.401
2 15.226 17.889 24,227 30.196 37.015
3 21,189 24.495 33.513 42.432 52.625
4 27.113 31.173 42,798 54,670 68.235
5 33.047 37.839 52.081 66.905 83.848
. 6 39.004 44.480 61.370 79.144 99.461
7 44,937 51.155 70.650 91.381 115.071
8 50.885 57.751 79932 | 103620 | 130682
9 56.818 64.426 89219 | 115854 146.295
10 62.764 70982 | 98503 | 128088 161.907
| Tabla 7.2. Tiempo de una secuencia de diez ventanas de datos (ms.) ]
Con lo cual, el tiempo promedio entre ventanas, es el siguiente.
P=2 P=4 P=6 P=8 P=10
AGP 5.944 6.645 9.284 12237 | 15612

Tabla 7.3. Tiempo de procesamiento (ms.)

]

Comparando el tiempo de procesamiento total mostrado en la tabla 7.3 y los tiempos

obtenidos utilizando el Esquema Homogéneo mostrado en la figura 6.2., es claro que,
para modelos de orden p < 4, el tiempo de sjecucion estd determinado por el célculo
de la PSD y, por tanto, el incluir un NPH en el titimo estado del pipeline se refleja en

una reduccién en el tiempo de procesamiento de dichos modelos. No asi para
modslos de orden p = 6, donde, el tiempo de sjecucién estd determinado por el célculo
de los paramstros. Cabe sefalar que la reduccién en el tiempo para modelos menores
a ps<4, se logra, no obstante, utilizando una interfaz basada en un link adaplor, la
cual, resulta ineficiente an términos de velocidad, como se verd més adelants.
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ViLL3.2. Esquema Heterogéneo con NPH en el calculo de los parametros.

De acuerdo a los resultados obtenidos en el Esquema Homogéneo, se tiene qus, el
tiempo del sistema para medelos de orden mayor a p=6 es regido por el célculo de los
parametros. En estos casos, se puede utilizar el NPH para la evaluacion de la funcién
objetivo incluida en e! AG Paralelo, como lo muestra la figura 7.5.

No obstante que se prevé una mejorla en el desempeiio del sistema, es preciso
efecluar un andlisis previo de tal forma que el modelo paralelo de migracidn esté
balanceado. Es necesario, por tanto, conocer cual serd el porcentaje de individuos a
mandar al DSP tanto por el Algoritmo Genélico asociado a él, como por los otros dos
procesadores incluidos en el anillo.

Existen dos alternativas para balancear el sistema propuesto, una por medio del
balanceo dinamico y la oftra por balanceo estdtico. En el balanceo dinadmico, aun
cuando es un procedimiento muy eficiente, en nuestro caso no resultarfa asf, debido al
overhead adicional inherente al proceso y al nimero pequerio de tareas a distribuir.
Por otro lado, el balanceo estatico, aunque requiere un estudio méas cuidadoso acerca
de los procesos involucrados, se adapta mas al problema abordado y, por tanto, es el
procedimiento utilizado.

D »
Datos de ﬂ PS
Entrada
— — Salida
AG2 AG1
NPH

Figura7.5. NPH como una poblacién de los AGP's.
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La tabla 7.4 muestra los tiempos de ejecucién de la funcidn objetivo para un individuo
tanto en el Transputer T805 como en el DSP TMS320C30 de acuerdo al orden dei
modelo considerado.

Cabe sefalar que el tiempo mostrado para el TMS320C30 ya incluye el tiempo

requerido para cambio de formato entre los procesadores.

P:2 P=4 P=6 P=8 P=10
T805 0.058 0.077 0.102 0.159 0.231
TMS320C30 0.044 0.055 0.069 0.103 0.146

Tabla 7.4. Tiempo comparativo de pracesamiento (ms.) |

=

En la figura 7.6. se puede observar la diferencia de tiempos entre los dos
procesadores. Es claro que el DSP ejecuta la operacién en un tiempo mas reducido
que el TB05 También, se observa que a medida que aumenta el nimero de
pardmetros, el porcentaje de ahorro de tiempo se incrementa (24%, 28.5%, 32.3%,
35.2% y 37% respectivamente).

Funcion Objetivo T805/TMS320C30
025

0.2
(0 JR <] T S

.
H
v
H
v
'
[P R
.
.
]
T
v
T
i3
T
.
v
4
.
v
)
emap--

ms

Figura7.6. Estudio de tiempo de procesamiento.
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La tabla 7.5. muestra el tiempo de evaluacién de |a funcién objetivo en el NPH y en el

transputer, si este Ultimo {rabajara como el DSP. Cabe seflalar que se utiliza una

interfaz basada en un link adaptor para comunicar el T805 y el DSP.

p=2 P=4 P=6 P=8 P=10
T805 0.063 0.086 0.114 0175 0.250
NPH 0.088 0.128 0.170 0232 0.305
[ Tabla7.5. Tiempo comparativo de procesamiento (ms.) ]

Es claro que, al integrar un NPH al anillo de procesadores que realiza el AG Paralelo,
no reflejard ninguna disminucion en ef tiempo total de procesamiento del sistema, ya
que, el tiempo que tarda el NPH en evaluar un individuo es mayor que en el lranspuler.

Lo anterior es debido a que, la comunicacién a través de un link adaptor es ineficiente

y, por tanto, esta interfaz no resulta conveniente para nuesiro sistema.

ViL3.3. Esquema Heterogéneo con NPH por mapeo de memoria.

Este asquema de comunicacién para el NPH se basa en el intercambio de informacién
en forma directa entre los dos tipos de procesadores. El transputer seguird mandando
la informacién por medio de un link de comunicacion, pero el DSP recibird la
informacién en memoria. Esto trae consigo la ventaja de que, no es necesario hacer
un mapeo de la informacién del puerto serie al espacio de memoria en que residira

finalmente la informacién,

La tabla 7.6. muestra el tiempo que tarda e} NPH de memoria compartida en la
gvaluacién de la funcién objetivo de un individuo, para los diferentes paramelros que
se han venido considerando, en relacién a lo que tarda un T805, si este Ultimo

trabajara como el DSP.
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p=2 P=4 P=6 P=8 P=10_
T805 0.063 0.086 0.114 0.175 0.250
NPH 0.059 0.079 0.103 0.147 0.200

Tabla 7.6, Tiempo comparativo de procesamiento (ms.). l

Se observa que el tiempo de procesamiento mas comunicacion en el NPH es menor en

todos 10s casos.

De acuerdo a los resultados mostrados, es necesario encontrar el balanceo &ptimo del
sistema. Para elio, la subpoblacién residente en el transputer del NPH debe mandar
un porcentaje de individuos al DSP y dar servicio a las peticiones de las otras dos
subpoblaciones que serdn enviados por i0s olros procesadores al DSP (ver figura 7.5).

Caso Individuos { Tiempoen| AGM AG2 AG1 Tiempo en
evaluados AG1 manda manda manda DSP
en AG1 al DSP al DSP al DSP
1 10 1.020 0(10) 0(10) 0(10) 0
2 9 0.918 1(9) 1(9) 1(9) 0.207
3 8 0.816 2(8) 2(8) 2(8) 0.414
4 7 0.714 3(7) 3(7) 37N 0.621
5 6 0.612 4 (6) 4 (6) 4 (6) 0.828
6 6 0.612 3T 37 4 (6) 0.690
7 6 0.612 2(8) 2(8) 4 (6) 0.552
8 5 0.510 1(9) 1(9) 5(5) 0.483
9 5 0.510 2(8) 2(8) 5(5) 0.621

=

Tabla7.7. Casos de esludio para p=6.

La tabla 7.7. muestra nueve diferentes casos de distribucion de actividades hacia el
NPH. Las columnas 2 y 3 muestran el nimero de individuos evaluados en el nodo
AG1 junto con el tiempo de procesamiento, sin contar comunicaciones. Las lres
columnas siguientes indican el nimero de individuos que cada uno de los nodos

{AGM, AG2 y AG1) envian hacia el DSP y entre paréntesis el nimero de individuos

108



CAPITULO VII. Estimacion Espectral Paramétrica, Esquema Heterogéneo

procesados localmente. En la Gltima columna se muestra el tiempo de procesamiento
en el DSP para cada caso.

Se busca entonces, el mayor balanceo posible de la configuracién, tratando de
aprovechar al maximo el DSP,

Considerando el caso 8, se observa que el tiempo de procesamiento en AG1 y DSP
estd balanceado, sin embargo, los nodos AGM y AG2 deberan de evaluar 9 funciones
respectivamente (0.918 ms.), con lo que, los nodos AG1 y DSP estarian desocupados
un tiempo considerable. £n cambio, para el caso 7, AGM y AG2 evaluaran 8 funciones
respectivamente, disminuyendo el tiempo ocioso de los otros nodos, al incluir el tiempo

de comunicacién entre procesadores y, por tanto, es el balanceo éptimo del sistema.

Con estas condiciones, la tabla 7.8. muestra los resultados para las dos

implementaciones realizadas (con y sin reinsercién).

p=2 p=4 P=6 P=8 P=10
AGP 7.151 7172 8.468 10.965 13.764
AGP+REINS|  7.151 7.176 7.113 9.2106 11.562

l Tabla 7.8. Tiempo comparativo de procesamiento (ms.)

Se observa que el tiempo es regido por el calculo de la PSD en p=2 y p=4. En los
demas casos e! tiempo es regido por el ¢élculo de los pardmetros por medio de los

Algoritmos Genéticos.

Los programas del Esquema Heterogéneo son mostrados en el Apéndice A

Lafigura 7.7. resume los resultados oblenidos en la implementacién heterogénea con
las diferentes configuraciones ulilizadas. Para modelos de orden p <4 el tiempo de
ejecucidn estd determinado por el célculo de la PSD y por tanto, un NPH sustituye al

transputer en la ullima etapa de pipeline. Para modelos de orden p>4, se incluye un

110



CAPITULO VIl Estimacién E IE s\ica, E E

NPH en el anillo de procesadores que realizan el célculo de los pardmelros del filtro,
La figura exhibe una reduccion en los tiempos de ejecucién para todos los 6rdenss del
modelo y, por tanto, demusestra la factibilidad de obtener respuestas del sistema en
tiempo real para modelos hasta de orden p=8 (incluyendo reinsercién) manteniendo

ademas, su respuesta especlral.

r1n§ Tiempo comparativo entre Esquemas
o et
s e
12} Loeeess e ----------
10} -=---- ------ e freeees
T
L B S BT R
Parametros

Simbologia |Esquema |P=2 P=4 P=6  |P=8 P=10

0 Homo.  [7.451  |7.472 9284  [12237  |15612

X Homo+Re- [7.151  |7.476  [r.978 (10492  |13.418
ins.

+ Hetero. 5944 (6646  |8.468  [10.965  [13.764
Hetero+ [5933  [6.017  [7.113  [9.214 11.562
Reins

Figura7.7. Tiempo comparativo {ms.)
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CAPITULO Vil
CONCLUSIONES

Vil CONCLUSIONES GENERALES,

El trabajo presentado muestra conclusiones importantes que son necesarias subrayar
dentro de esta seccién.

Parle fundamental del trabajo desarrollado en esta tesis, ha sido el poder utilizar
eficientemente el paralelismo inherente a los Algoritmos Genéticos, tanto para
disminuir el tiempo de respuesta del sistema, como para mejorar la calidad de la
solucién encantrada. Asimismo, esta alternativa reduce la complejidad computacional
que presentan otros métodos coma el Método de Covariancia Modificada, manteniendo
la respuesta espectral.

No obstante las ventajas descritas, varias consideraciones fueron tomadas en cuenta
para obtener una respuesta del sistema en tiempo-real. Una reduccién de la
complejidad presentada por la funcién de error en términos de los coeficientes de la
matriz de covariancia, el uso de una cadificacién real y la explotacién en forma
eficiente de las caracteristicas paralelas de los Algaritmos Genéticos.

Tres Modelos Genéticos Paralelos fueron evaluados para su implementacion: el
Modslo de Migracién, el Modelo de Difusién y el Modelo Farming. Los resultados
obtenidos mastraron eficiencias del 96%, 93% y 80% respectivamente, utilizando hastz
seis procesadores. Esto demuestra claramente el alto grado de escalabilidad de los
madelos de Difusién y Migracién a diferencia del modelo Farming.
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Con el objeto de obtener la respuesta espectral de la sefal Doppler Ultrasonica, se
empled una estructura en Pipeline con un anillo de tres procesadores T805 que
calculan los pardmetros del filtro del modelo paramétrico, empleando para ello, un
maodelo paralelc de Migracion en linea con otro procesador T805 para el célculo de Iz
PSD. De esta implementacion, denominada Esquema Homogéneo, se ocbservé que,

cuando el orden del filtro es p=2 y p=4, el tiempo de procesamiento es regido por el
calculo de la PSD, mientras que, para p=6, el tiempo lo rige el cdlculo de los
pardmetros.

Los resultados obtenidos sugieren que para poder lograr una respuesta del sistema en
tiempo-real para modelos de orden p=6, dos alternativas pueden ser tomadas. La
primera es Incrementar el nimero de procesadores inveolucrados en el cdlculo de los

parametros, es decir, en el anillo de Transputers. Sin embargo, ésto reducird la
calidad de la respuesta espectral debido a la reduccidn del nimero de elementos de
cada subpoblacién, ademds de incrementar el costo del sistema al agregar otro
Transputer.

La segunda aiternativa se basa en |a integracién de un NPH al sistema, de tal forma
que, el DSP que incorpora aste nodo acttie como coprocesador no soio dej nodo, sino
de los otros procesadores en el anillo. El esquema, ademdas, mantiene |a calidad de la
respuesta y el DSP adicional es de bajo costo.

De esta forma, se llevd a cabo la implementacién del Esquema Heterogéneo
propuesto, donde se incluye un Node de Procesamiento Heterogéneo (NPH) formado
por un TB0S5, un TMS320C30 y una interfaz, para tratar de disminuir tiempo de

procesamiento.
La utilizacién de un DSP, en conjunto con un Transputer, ha dado como resultade un

slemento de procasamiento poderoso y flexible, aprovechando las ventajas que el DSP
presenta al efectuar operaciones propias del procesamiento de sedales en forma
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eficiente e incorporando las excelentes caracteristicas de comunicacién entre
procesadores propios del Transputer.

Los resultados demuestran que, aun cuando se logra una respuesta del sistema en
tiampo real para ambos Esquemas, Homogéneo y Heterogéneo, posibles mejoras al
sistema homogéneo, pueden resultar caras en términos de respuesta especiral y
costo, a diferencia del Esquema Heterogéneo utilizado.

El Esquema Heterogéneo ha probado su factibilidad de imptementacién en el caso de
Flujometria Doppler presentado, incrementando su alcance respecto a los resultados
obtenidos con el Esquema Homogéneo y logrando una respuesta en tismpo-real para
modelos de orden p=8. Mas aun, es importante enfatizar que los resultados mejoraran

conforma la complejidad del problema tratado sea mayor.

Finalmente el trabajo descrito en esta tesis ha presentado una alternaliva para el
Andlisis Espectral de Sefales Doppler Ultrasonicas, en tiempo-real, mediante el uso
de Algoritmos Genéticos Paralelos. No obstante, los mélodos descritos no son
exclusivos de esta aplicacién, pudiendo ser empleados para dar solucién a problemas
mas generales.

vin.2 TRABAJO FUTURO.

Los resultados obtenidos en este trabajo abren nuevas posibilidades para el uso del
Nodo de Procesamiento Heterogéneo en otras aplicaciones, tal es el caso dal
Procesamiento Digital de Imagenes, en donde, el tiempo de procesamiento es muy
grande y con un Nodo Heterogéneo el tiempo se puede reducir en el calculo de la
Transformada Répida de Fourier o en algoritmos de procesamiento comc
interpolacion, difuminacion, deteccién de bordes, elc.
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Por otro lado, se puede continuar esta lfnea de investigacién si se utiliza una nueva
generacién de Procesadores Digitales de Serales, el ADSP 21060 SHARC, de Analog
Devices, el cual, es el DSP més poderoso en el mercado y que incorpora seis links

para comunicacién con otros procesadores.
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APENDICE A.
PROGRAMAS, ESQUEMA HETEROGENEO

A1l ESQUEMA HETEROGENEO
CON EL NPH EJECUTANDO LA PSD.

Este grupo de programas uliliza el Nodo Heterogéneo en la evaluacién de la PSD,
para lo cual, es necesario los programas en OCCAM MONITOR.OCC, AGM.OCC,
AG1.0CC, AG2.0CC y BUFFER.OCC para los transputers, asi como los programas
FFTPSD.C en C y FFT.ASM (este ultimo desarrollado por Texas Instrument,
presentado en el libro "Digital Signal Processing Aplications" de Panos E.
Papamichalis) en lenguaje ensamblador para el DSP. Finalmente el programa
CONFIGU.PGM para configurar la red de la figura 7.4.

--MONITOR.OCC
... INCLUDE'S "hostio.Inc"
.. USE'S
PROC monitor(CHAN OF SP fs,ts, CHAN OF ANY in, out, avisa)
... DECLARACION DE VARIABLES.
SEQ
error;=TRUE
WHILE error
SEQ
... LECTURA DE PARAMETROS
... CALCULO DE LA MATRIZ DE COVARIANCIA
... INICIALIZACION DEL DSP
SEQj=0 FOR 20
SEQ
ALT
out ? 1ft
SEQ
... RECIBE DATOS DE BUFFER
avisa ? tlempo
SEQ
... MANDA DATOS A AGM
... IMPRESION DE TIEMPO DE PROCESAMIENTO
... GUARDA DATOS EN ARCHIVO
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--AGM.OCC
.. INCLUDE'S
. USE'S
PROC agm(CHAN OF ANY in, 112, 113, 121,131, une, avisa, avisat)
. » DECLARACION DE VARIABLES
PRI PAR
SEQ
... CREACION DE LA POBLACION INICIAL
SEQ ven=0 FOR 10
SEQ
.. VALORES OBTENIDOS POR EL MONITOR
VALORES MANDADOS A GAt
... EVALUACION
. ESTADISTICO
... SINCRONIZACION DE PROCESOS
IF
ven=0
.. INICIALIZA EL DSP
TRUE
SKIP
--INICIALIZACION DEL CICLO DEL ALGORITMO GENETICO HASTA QUE SE
--CUMPLA EL NUMERO DE GENERACIONES maxgen
SEQ generaclon=0 FOR maxgen

SEQ
... SELECCION, REPRODUCCION (SI EXISTE) Y CRUZAMIENTO
. MUTACION
... EVALUACION
MIGRACION
... ESTADISTICO
-FIN DEL ALGORITMQ GENETICO
.. MANDA OPTIMO AL BUFFER
SKIP
~-AG1.0CC
.. INCLUDE's
.USE's

PROC ag1(CHAN OF ANY 131, 132, 113)
... DECLARACION DE VARIABLES
PRI PAR
SEQ
.. CREACION DE LA POBLACION INICIAL
SEQven=0FOR 10
SEQ
... VALORES OBTENIDOS POR AgM
.. VALORES MANDADOS A AG2
. EVALUACION
.. ESTADISTICO
IF
Ven=0
.. INICIALIZA EL DSP
TRUE
SKIP
SINCRONIZACION DE PROCESQOS
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--INICIALIZACION DEL CICLO DEL ALGORITMO GENETICO HASTA QUE SE
--CUMPLA EL. NUMERO DE GENERACIONES maxgen
SEQ generaclon=0 FOR maxgen
SEQ
... SELECCION, REPRODUCCION (SI EXISTE) Y CRUZAMIENTO
. MUTACION
. EVALUACION
... MIGRACION
.ESTADISTICO
--FIN DEL ALGORITMO GENETICO
... ENVIO DE MEJOR INDIVIDUO A AG2
SKIP

--AG2,0CC
... INCLUDE'S
USE'S
PROC ag2(CHAN OF ANY 112,121, 132)
. DECLARACION DE VARIABLES
PRI PAR
SEQ
. CREACION DE LA POBLACION INICIAL
SEQ ven=0 FOR 10
SEQ
. VALORES OBTENIDOS POR AG2
... EVALUACION
. ESTADISTICO
... SINCRONIZACION DE PROCESOS
--INICIALIZACION DEL CICLO DEL ALGORITMO GENETICO HASTA QUE SE
--CUMPLA EL NUMERO DE GENERACIONES maxgen
SEQ generacion=0 FOR maxgen
SEQ
... SELECCION, REPRODUCCION (Sl EXISTE) Y CRUZAMIENTO
... MUTACION
. EVALUACION
... MIGRACION
... ESTADISTICO
--FIN DEL ALGORITMO GENETICO
... COMPARA OPTIMO DE AG1 CON EL PROPIO Y ENVIA A AGM

SKiP

--BUFFER.QCC
PROC buffer( CHAN OF ANY une,out.tdsp,dspl, avisal)
DECLARACION DE VARIABLES
PRI PAR
SEQ
. INICIALIZACION DEL DSP
SEQ ven=0 FOR 10
SEQ
... ESPERA DATOS DE GAM
... MANDA DATOS AL DSP
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.. RECIBE DATOS DEL DSP
... MANDA DATOS AL MONITOR

SKIP

I* FFTPSD.C %/
#include "stdiib.h"

extem nt fft_ri(int N,int M float *data); /* FUNCION QUE REALIZA LA FFT */

extem int begin(void);
extem int reclbe(void);
extem Int manda(void);

ficat data_lnput[512);
int P,

/* FUNCION QUE INICIALIZA EL PUERTO SERIE ¥/
/* FUNCION QUE RECIBE P NUMEROS DE PUNTO FLOTANTE */
/* FUNCION QUE MANDA P NUMEROS DE PUNTO FLOTANTE */

/* ARREGLO DE DATOS CON LOS QUE SE TRABAJA ¥/
/*NUMERO DE DATOS QUE SE RECIBENY MANDAN %/

float cxx[11];
float var,
Int ven;

]

/ !
frereree+* INICIO DEL PROGRAMA #em*+++s/

! i

mainQ

{

it N;

Int M;

Intk,J.I;

float *direc;

float temp1 temp2;

N=256; /* tamafio de |a ventana de datos */

M=8; /*log base 2 de N*/

data_input[0]=1.0;

for(i=1;1<(2"N);1++) /* coloca ceros a los datos */
data_lnput[i)=0.0;

begin();
for(ven=0;ven<40;ven++)
P=T7;
recibe(); I*"RECIBE P DATOS ENdata_lnput */

for(i=1;i<=P;l++)
cxx(l-1)=data_input(i];

var=cxx(0);

data_input[P])=0.0;

P=8;

recll;eo; {* P DATOS EN data_input[1) EN ADELANTE  */
for(i=1;l<=P;l++)  /* OBTENCION DE LA VARIANZA DE RUIDO BLANCO ¥/
var=var+data_input(i)*cxx(i);

{***BIT REVERSE ****/
J20;
for(i=1;1<N-1;i++)

k=128; 1* N2
while(k<=j)
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{

—

=)k,
=K/2;

=

itk

i(i<))
{
tempi=data_input(j);

data_input{j]=data_input[i};

data_input{i]=temp1;

)
}/***FiN DEL BITREVERSE*™™""/

*direc=0;
I = fft_r(N,Mdirec);

temp1=data_input[0];
data_input[0)=temp1*temp1;
data_input{0)=var/data_input[0];
for(i=1;l<=N/2;i++)

{

temp1=data_input[i);
temp2=data_input{j);

data_inputfij=temp1*tempi+temp2*temp2;

data_Input{i]=var/data_input[i};

-
}

P=N/2,

manda(); 1* regresa P datos al transputer */

data_input{0]=1.0;

for(1=1;1<(2°N);i++) /* coloca ceros a ios datos */

data_input[i]=0.0;

return 1,

]

I* FFT.ASM*/

FP .set AR3
.GLoBL _fft_ d
.GLOBL _sine
.BSS FFTSIZ,1
.BSS LOGFFT,
.BSS INPUT,1
JEXT

SINTAB  .word Sine

i INITIALIZE C FUNCTION

_ft_d: PUSH FP

i ENTRY POINT FOR EXECUTION
; ADDRESS OF SINE TABLE

; SAVE DEDICATED REGISTERS
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LDI SPFP
PUSH R4

PUSH RS

PUSH AR4

PUSH ARS

LDI *FP(2),R0 : MOVE ARGUMENTS TO LOCATIONS MATCHING
STI RO,@FFTSIZ : THE NAMES IN THE PROGRAM

LDI *FP(3),R0

ST RO,@BLOGFFT

LDI *.FP(4),R0

STl RO,@INPUT

\MODIFICACION DEL. PROGRAMA DEL LIBRO DIGITAL SIGNAL PROCESSING APPLICATIONS
;LA SIGUIENTE LINEA DEBE CONTENER LA DIRECCION DE LA VARIABLE data_input
;UTILIZADAEN DOIT.C

: Idi XXXXh, RO

ESTA DIRECCION SE ENCUENTRA EN EL ARCHIVO DOIT.MAP QUE SE GENERA AL
\MOMENTO DE COMPILAR.

LDI 0A97h, RO
ST RO, @INPUT :DIRECCION DADA DE ACUERDO A DONDE
:ALMACENE LOS ELEMENTOS DATA_INPUT
LD @FFTSIZ, IR0
LSH -1, IR0
; LENGTH-TWO BUTTERFLIES
LD @INPUT,ARO :AR0 POINTS TO X())
LDI IRO,RC :REPEAT N/2 TIMES
suBl 1,RC ;RC SHOULD BE ONE LESS THAN DESIRED #
RPT8 BLK1
ADDF *+ARQ’ARO+4+,R0 :RO=X()+X(1+1)
SUBF *ARO,*-ARO,R1 RI=X()-X(+1)
BLK! STF RO,“AR0 X()=X()+X(1+1)
| STF R1,“AR0++ X(+1)=X()-X(1+1)
: FIRST PASS OF THE DO-20 LOOP (STAGE K=2 IN DO-10 LOOP)
LDI @INPUT,ARO :ARO POINTS TO X())
LDI 2,JR0 JIR0=2=N2
LOI @FFTSIZRC
LSH -2,RC :REPEAT N/4 TIMES
susl 1,RC :RC SHOULD BE ONE LESS THAN DESIRED #
RPTB BLK2
ADDF *+ARO(IR0),"ARO++(IR0),R0 ;RO=X(1)+X(1+2)
SUBF *ARO,*~ARO(IRO),R1  :R1=X(1)-X(I+2)
NEGF *+ARO,R0 :R0=-X(1+3)
|| STF RO,*-ARO(RO) XO)=X()+X(1+2)
BLK2 STF R1,°AR0++(IR0) X{+2)=X()-X(+2)
I STF RO,*+ARO X(143)2-X(1+3)
i MAIN LOOP (FFT STAGES)
LD @FFTSIZ,IR0
LSH -2,IR0 JIRO=INDEX FOR E
LDI 3RS ;RS HOLDS THE CURRENT STAGE NUMBER
LD 1,R4 :R4=N4
LDI 2R3 'R3=N2
LOOP LSH -1,IR0 E=E/2
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LSH 1,R4 iN4=2*N4
LSH 1,R3 'N222°N2
: INNER LOOP (DO-20 LOOP IN THE PROGRAM)
LDl @INPUT AR5 ‘AR5 POINTS TO X())
INLOP LDI IR0,AR0
ADDI @SINTAB,ARO :ARO POINTS TO SIN/COS TABLE
LD R4, IR1 JIR1=N4
Lol AR5 AR1
ADDI 1,AR1 :AR1 POINTS TO X(11)=X(I+J)
LD AR1,AR3
ADDI R3,AR3 :AR3 POINTS TO X{13)=X(I+J+N2)
Lol AR3,AR2
sual 2,AR2 :AR2 POINTS TO X(12)=X(I-J+N2)
ADDI R3,AR2,AR4 :AR4 POINTS TO X{l4)=X(I-J+N1)
LOF *AR5++(IR1),RO ;RO=X(I)
ADDF *+ARS(IR1),RORT  RI=X()+X(+N2)
SUBF RO,*++AR5(IR1) RO :RO=-X()+X(+N2)
| STF R1,"-AR5(IR1) X(O=X()*X(+N2)
NEGF RO (RO=X(1)-X(+N2)
NEGF *++AR5(IR1),R1 R1=-X(1+N4+N2)
I STF RO,*AR5 X(+N2)=X()-X(1+N2)
STF R1,°ARS X(1+N4+N2)=-X(1+N4+N2)
: INNERMOST LOOP
LOI @FFTSIZIR1
LSH -2IR1 JR1=SEPARATION BETWEEN SIN/COS TBLS
Lol R4,RC
suBl 2.RC :REPEAT N4-1 TIMES
RPTB BLK3
MPYF *AR3,*+ARO(IR1),R0  ;R0=X(13)*COS
MPYF *AR4 *ARO,R1 ‘R1=X(14)*SIN
MPYF *ARA,**ARQ(IR1),R1 ;R1=X(l4)*COS
Il ADDF RO,R1,R2 :R2=X(13)°COS+X{14)*SIN
MPYF *AR3,"ARQ++{IR0),R0 ;R0=X(13)*SIN
suBrF RO,R1,R0 IRO=-X(13)'SIN+ X(14)*COS il
SUBF *AR2,RO,R1 ‘R1=-X(12)+R0 1)
ADDF *AR2,R0,R1 :R1=X(12)+R0 111
|| STF R1°AR3++ X(13)3-X(12)+R0 11!
ADDF *AR1,R2,R1 RI=X(11)*R2
| STF R1,"ARd-- X(14)=X(12)+R0 11}
SUBF R2,*AR1,R1 R1=X(I1)-R2
I STF R1,’AR1++ X(1)=X(11)+R2
BLK3 STF R1,*AR2-- X(12)=X(1)-R2
SUBI @INPUT ARS
ADDI R4,ARS :AR5=1+N1
CMPI @FFTSIZ.ARS
BLED INLOP :LOOP BACK TO THE INNER LOOP
ADDI @INPUT.ARS
NOP
NOP
ADDI 1,R5
CMPI @LOGFFT,RS
BLE LOOP
; RESTORE THE REGISTER VALUES AND RETURN
POP ARS
POP AR4
POP RS
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POP R4
POP FP
RETS

-~CONFIGU.PGM

VALK IS 1024:

VALMIS K*K:

NODE  monitor.p, agm.p, agt.p, ag2.p, buffer.p:
ARC hostlink:

-UTILIZADOS POR LA COMUNICACION CON EL DSP
EDGE adt102:
ARC adllink:

--DESCRIPCION DE LOS PROCESADORES, SU CONFIGURACION FISICA Y SUS
--CARACTERISTICAS
NETWORK first
DO
SET monitor.p(lype, memsize:="T805", M)
SET agm.p(type, memsize:="T805",M)
SET ag1.p(lype, memsize:="T805" M)
SET ag2.p(type, memsize:="T805" M)
SET buffer.p(type, memsize:="T805" M)

CONNECT monitor.p(link)(0] TO HOST WITH hostlink
CONNECT monitor.p{link]{2] TO gamoni.p{link)[1)
CONNECT gamoni.pllink][2] TO ga.p{link}{1}
CONNECT ag2.pllink}){2} TO ag1.p{link}{1)
CONNECT ag1.p{link]{0] TO agm.p{link}{0}
CONNECT agm.pliink}{3} TO buffer.pllink]{3)
CONNECT buffer.p{link}{0] TO monitor.p{link}{3)
CONNECT buffer.pflink](2] TO ad1102 WITH adtlink

--MAPEA LA CONFIGURACION FISICA A LA CONFIGURACION LOGICA.
--SENALA LOS CANALES A UTILIZAR POR EL. DSP
NODE  monitor.), agm., agt., ag2.), buffer.l:

CHAN OF ANY dsp, dspl:

MAPPING
DO
MAP monitor.i ONTO monitor.p
MAP agm.| ONTO agm.p
MAP ag1.! ONTO ag1.p
MAP ag2! ONTO ag2.p
MAP buffer.) ONTQ buffer.p
MAP tdsp, dsplt ONTO adtlink

~-ARCHIVOS A UTILIZAR EN EL. DESARROLLO DEL PROGRAMA
¥INCLUDE  "hostio.inc"

#USE  "monitor.tku”

#USE  “"agm.iku”
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WUSE "ag1.lku"
#USE  "ag2.lku"
#USE "buffer.lku”

-CONFIGURACION LOGICA. ASIGNA PROCESOS A LOS PROCESADORES, ASI COMO
~MUESTRA LOS CANALES A UTILIZAR
CONFIG

CHAN OF SP fs:

CHAN OF SP ts:

PLACE fs, ts ON hostlink:

CHAN OF ANY In;
CHAN OF ANY 112,113, une, avisa:
CHAN OF ANY 121:
CHAN OF ANY 131,132
CHAN OF ANY out, avisal:
PLACED PAR
PROCESSOR monitor.|
monitor(fs, ts, in, out, avisa)
PROCESSOR agm.|
agm(in, 112, 113, 121, 131, une, avisa, avisal)
PROCESSOR ag2.l
ag2(t12, 121,132)
PROCESSOR agl.i
ag1(t31, 132, 113)
PROCESSOR buffer.i
buffer(une, out, tdsp, dspt, avisat)

A2, ESQUEMA HETEROGENEOQ CON EL NPH
EN EL CALCULO DE LOS PARAMETROS.

Este grupo de programas utiliza el Nodo Heterogéneo en el célculo de los pardmetros,
para lo cual, es necesario los programas en OCCAM MONITOR.CCC, AGM.CCC,
AG1.0CC y AG2.0CC para los transputers, asl como los programas FOBJ.C en C
para el DSP. Finalmente el programa CONFIGU.PGM para configurar la red de la
figura 7.5.

-MONITOR.OCC
... INCLUDE'S
.. USE'S
PROC monitor(CHAN OF SP fsts, CHAN OF ANY in, out)
... DECLARACION DE VARIABLES
SEQ
error:=TRUE
WHILE error
SEQ
... LECTURA DE PARAMETROS
... CALCULO DE LA MATRIZ DE COVARIANCIA
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.. ENVIO Y RECEPCION DE DATQS
DESPLIEGUE DE RESULTADOS

--AGM.OCC
.. INCLUDE'S
.. USE'S
PRQC agm(CHAN OF ANY In, 112, 113,121,131, une, avisa, avisat)
... DECLARACION DE VARIABLES
PRI PAR
SEQ
CREACION DE LA POBLACION INICIAL
SEQven=0FOR 10
SEQ
. RECIBE DATQOS DE MONITOR Y MANDA A AG1
... EVALUACION (AQUI Y MANDA INDIVIDUOS AL DSP VIA AG1)
.. PROCESO ESTADISTICQ
... SINCRONIZACION DE PROCESOS
-INICIALIZACION DEL CICLO DEL ALGORITMO GENETICO HASTA QUE SE
--CUMPLA EL NUMERO DE GENERACIONES maxgen
SEQ genaracion=0 FOR maxgen
SEQ
... SELECCION, REPRODUCCION (SI EXISTE) Y CRUZAMIENTO
MUTACION
... EVALUACION (AQUI Y MANDA INDIVIDUOS AL DSP VIA AG1)
... MIGRACION
... ESTADIST{CO
--FIN DEL ALGORITMO GENETICO
.. SELECC!ONA OPTIMO
SKIP

-AG1.0CC
.. INCLUDE'S
.. USE'S

PROC ag1(CHAN OF ANY t31, 132, t13, 123, 13dsp, dspt3)
... DECLARACION DE VARIABLES
PRI PAR
SEQ
. CREACION DE LA POBLACION INICIAL
SEQ ven=0 FOR 10
SEQ
... VALORES OBTEN!DOS DE AGM
... VALORES MANDADOS A AG2 Y AL TMS320C30
. EVALUACION (AQUI'Y MANDA INDIVIDUOS DE AGM, AG1 Y AG2 AL DSP)
... ESTADISTICO
. SINCRONIZACION DE PROCESOS
IF
ven=0
.. INICIALIZA EL DSP
TRUE
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SKiP

~INICIALIZACION DEL CICLO DEL ALGORITMO GENETICO HASTA QUE SE

~-CUMPLA EL NUMEROQ DE GENERACIONES maxgen

SEQ generaclon=0 FOR maxgen

SEQ

... SELECCION, REPRODUCCION (S| EXISTE) Y CRUZAMIENTO
. MUTACION
... EVALUACION (AQUI Y MANDA INDIVIDUOS DE AGM, AG1 Y AG2 AL DSP)
.. MIGRACION
... ESTADISTICO

--FIN DEL ALGORITMO GENETICO

... MANDA OPTIMO A AG2

SKIP

--AG2.0CC
... INCLUDE'S
USE'S
PROC ag2(CHAN OF ANY 112, 121, 132, 123)
... DECLARACION DE VARIABLES
PR! PAR
SEQ
... CREACION DE LA POBLACION INICIAL
SEQ ven=0FOR 10
SEQ
. VALORES OBTENIDOS DE AG1
... EVALUACION (AQUI Y MANDA INDIVIDUOS AL DSP VIA AG1)
... ESTADISTICO
. SINCRONIZACION DE PROCESOS
-INICIALIZACION DEL CICLO DEL ALGORITMO GENETICO HASTA QUE SE
--CUMPLA EL NUMERO DE GENERACIONES maxgen
SEQ generacion=0 FOR maxgen
SEQ
... SELECCION, REPRODUCCION (S| EXISTE) Y CRUZAMIENTO
... MUTACION
. EVALUACION (AQUI Y MANDA INDIVIDUQS AL DSP VIA AG1)
... MIGRACION
... ESTADISTICO
--FIN DEL ALGORITMO GENETICO
. COMPARA MEJOR INDIVIDUO DE AG1 Y AG2 Y MANDA A AGM
SKIP

" FOBJ.CY

#include "math.h"

/* FUNCIONES A UTILIZAR PARA LA COMUNICACION CONEL T805 */
extemn Int begin(void);

extern int recibe(void);

extern Int manda(void);

/* DEFINICION DE VARIABLES GLOBALES */
float c[7){7}; /* tamafio de la matriz de covariancia
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float fitness;

float a[49);
int P,N,IND;
/ [}
/* INICIO DEL PROGRAMA */
/ 4
main{)

{
/* DEFINICION DE VARIABLES LOCALES ¥/
float statlc suma?, suma2, suma3, cmax;
Int static i k,I,n;
sumai=Q;
begin();
N = 258; /* tamailo de elementos de la ffl */
IND = 300; /* numera ds Individuos a evaluar en total */

/* RECIBE LA MATRIZ DE COVARIANCIA MODIFICADA */
P=49; /* numero de datos a recibir por llamada a recibe() ¥/
recihe();

k=0;

for (1=0;i<11;1++)

{
for =0;j<11;j++)
cfijli}=alk};

k++;

}

}
/* CALCULO DEL ERROR DE UN INDIVIDUO %/
P=6, /* numero da datos a recibir por Ilamada a recibe() */
cmax=0.002;
for (n=0;n<IND;n++)

recibe();
sumai=0; suma2=0; suma3=0;
for(i=0;i<P;l++)
sumai+=afij*afij*cfi+1){i+1};
for(i=0;i<P;i++)
suma2e+=afi)*c[Ojfi+1};
for(i=0;i<P-1;|++)
for(j=1+1;|<P;|++)
sumad+=ali}*afjj*c[i+1)[j+1};
fitness = ¢[0]{0] + suma1 + 2'suma2 + 2*suma3,
If (fitness<0.0)
fitness=cmax;
fitness=1.(fitness/cmax);
manda();

P=0;
)
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--CONFIGU.PGM

VAL KIS 1024;

VAL M IS K*K:

NODE  monitor.p, agm.p, agl.p, ag2.p:
ARC  hosilink:

--VARIABLES UTILIZADAS POR LA COMUNICACION CON EL DSP
EDGE adi102:
ARC adtlink:

~-DESCRIPCION DE LOS PROCESADORES, SU CONFIGURACION FISICA Y SUS
~-CARACTERISTICAS
NETWORK first
Do

SET monitor.p(lype, memsize;="T805" M)

SET agm.p(lype, memsize:="T805",M)

SET ag2.p(lype, memsize:="T805" M)

SET ag1.p(lypa, memsize:="T805" M)

CONNECT monitor.p(link](0] TO HOST WITH hosllink
CONNECT monitor.p(link}{2) TO agm.p{link)(1}
CONNECT agm.p(linkj[(2] TO ag2.p(link](1}
CONNECT ag?2.p{link](3] TO ag1.p{link}(3)

CONNECT ag1.p(link}[0] TO agm.pflink}(0]
CONNECT ag1.p{link}{2) TO ad!102 WITH adtiink

~-MAPEA LA CONFIGURACION FISICA A LA CONFIGURACION LOGICA.
--SENALA LOS CANALES A UTILIZAR POR EL DSP
NODE  monitorl, agml, agl.l, ag2.\:
CHAN OF ANY 13dsp, dspt3:
MAPPING
po

MAP monitor.} ONTO monltor.p

MAP agm.l ONTO agm.p

MAP ag1.| ONTO agl.p

MAP ag2.| ONTO ag2.p

MAP {3dsp, dspl3 ONTO adllink

--ARCHIVOS A UTILIZAR EN EL DESARROLLO DEL PROGRAMA
#INCLUDE  "hostio.inc”

#USE “monitor.tku”

WUSE "agm.iku"

#USE  "agl.tku"

#USE  "ag2.iku"

-~-CONFIGURACION LOGICA. ASIGNA PROCESOS A LOS PROCESADORES, ASI COMO
--MUESTRA LOS CANALES A UTILIZAR POR CADA UNO DE ELLOS
CONFIG

CHAN OF SP fs, is:

PLACE fs, {s ON hostlink:

CHAN OF ANY in:

CHAN OF ANY 112,113, out:

CHAN OF ANY t21:
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CHAN OF ANY 31, 132:
PLACED PAR
PROCESSOR monitor.|
monitor(fs, ts, in, out)
PROCESSOR agm.|
agm(in, t12, 113, 121,131, out)
PROCESSOR ag2.]
ag2{t12, 121, 132)
PROCESSOR ag1.)
ag1(t31, 132, 113, 13dsp, dsptd)

130



APENDICE B, Programas de Comunicagién T805-TMS320C30

APENDICE B

PROGRAMAS DE COMUNICACION
T805-TMS320C30

El conjunto de programas que se presentan a continuacion son ulilizados para la
comunicacion del DSP TMS320C30 con el transputer TB05. Dichos programas,
realizados en lenguaje ensamblador, son utilizados como funciones dentro de un
programa central realizado en C para el mismo procesador. Los programas utilizados
son BEGIN.ASM que Inicializa e! puerto serie y el timer del DSP asl como la
comunicacion con el transputer, RECIBE.ASM que recibe un numero P de datos
definido en el programa en C coma variable global y MANDA ASM que manda un
ndmero P de datos de la misma forma que en la funcién RECIBE.ASM. Los datos
recibidos y mandados se encuentran alojados dentro del vector data_input también
declarada como global dentro del programa en C. Los datos recibidos y mandados
son almacenados en la direccion de memoria definida en las lineas marcadas con el
comentario:

:MODIFIED ADDRESS
an dondse la instruccidn es:
LDI XXXXh , RO

ésta direccion puede ser la de data_input(0] o cualquier olra que se requiera segun el
problema que se asté fratando.

Si se tiene alguna duda de qué direccidn utilizar es posible conocer la direccién de
memoria de data_input{0] en el archivo ARCHIVO.MAP asociado al archivo
ARCHIVO.C después de compilar el paquete de programas necesarios para la
ejecucion del programa principal.

El programa original (del cual se implementaron las funciones) fue elaborado por
Daniela Ramos en su tesis "Disedo e Implementacidén de un Nodo Heterogéneo de
Procesamiento Digital de Sefialas Utilizando un Transputer y un DSP"

Para realizar las llamadas a las funciones s nscesario declararlas en el programa er
C de la siguients forma:
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extern int begin(void);
extern int recibe(void),
extern int manda(void);

BEGIN.ASM
litle  “begin"
FP set AR3
.global _begin
.global _maln

;table with constants for conversion JEEE to TMS320C30
;and TMS320C30 to IEEE

;Global Control Register
\FSX/DX/CLKX Port Control Reglster
[FSR/DR/CLKR Port Control Register
{RAX Timer Control Register

\R/X Timer Period Register

,Data Transmit Register

;Data Recelve Register

:Timer Gtobal Control

glsters:

XXX BBBE BBEB BBBB £BBE BBBB BBBR RBRR
0E800044h ;0000 1110 1000 0000 0000 0000 0100

data
ctab .word QFFB800000h
word  OFF000000h
word  07F000000h
word  080000000h
.word 081000000h
taba word  ctab
sect  “vectors”
reset: .word _begin
Aext
; Base address of serial poris 1:
serial_1 .word 808050h
timer_t .word  808030h
, Offset from hase address of serial ports registers:
qcr .set 00
tx_cr set 02
™_cr .set 03
timer_cr sel 04
period set 08
dxr set 08
drr .set  0OCh
timer_gc .set 00
, Programming values to be set on serial port re
ger_word word
0100

serfal_reset  .word
0100

werd
word

L]
tx_cr_word
x_cr_word

timer_ctl_word .word
timer_prd_word
timer_gc_word .word
limer_gc_word2

011th
0t1th

0Q0Fh
word 0001h
0002h
word  0008h

-:nntmt'nMA | N PROGRAM Rl

_‘_begln: push
ldi
ldl

FP
SP, FP
80h, DP

00800044h ,0000 0000 1000 QQ00 00Q0 0000 0100

KX XX JOOK XXXX XXXX RBBB RBBB REBB
;0000 0000 0000 0000 0000 0001 0001 0001
,0000 0000 0000 0000 Q000 0001 0001 0001
000C XXOOC X8 XXXX YOO RXBB RBBX RBBB
;0000 0000 0000 0000 0000 0000 Q000 1111
;0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0010
;0000 0000 0000 0000 0000 0000 Q000 0010
;0000 0000 0000 0000 0000 0000 00000110

;point to Internal registers
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] 0,RO

sti RO, @8064h ;set zero walt states on primary bus
or 0800h, ST ;fum on cache

Idi 0,0P ;point to where this stuff is

, Set serial 1 map address;

Idi @serial_1, AR1
; Settimer 1; Idi @timer_1, AR2

Idi @tlmer_gc_word2, RO

stl RO, *+AR2(timer_gc)  ;set TCLK1
; Set TX port control register;

Idi @tx_cr_word, RO

sti RO, *+AR1(lx_cr) ;sel port 1
, Sel RX port conlrol register;

Idi @rx_cr_word, RO

st RO, *+AR1(mx_cr) ;set port 1
, Set up timer:

{di @limer_cti_word, RO

sli RO, *+AR1(timer_cr)  ;set port 1
: Set up timer period:

Idi @timer_prd_word, RO

sti RO, *+AR1{period) ;set part 4
; Reset serial port:

Idi @seriai_reset, RO

sti RO, *+AR1(gcr) ;reset port 1
or 00h, IOF XF1 configured as input pin
nop
nop
hang: nop kil time

, Remove reset from serial ports:
Idi @ger_word, RO

sti RO, *+AR1{gcr) port 1
or 0con, IE ;set IE bits EXINTY and ERINT1
or 40h, IF ;force TX ready flag
di 00h, Rt Jinitial value of R1 for
>x_1_init; tstb  80h, IF Aestbit 7iF
bz m_1_init ;walt for RX buffer full
Idi OFF7Fh, R2
and R2,iF .clear interrupt flag

il *+AR1(drr), R1

and  O0OFFh,R1
Idi 0087h, R7
cmpi RY,R7
bnz  mx_1_init

Idi ®@timer_gc_word, RO
sti RO, *+AR2(timer_gc)

pop FP
RETS

RECIBE.ASM
litle  "RECIBE"
FP set  AR3
.glabat _recibe
.global _main
.global _data_lnput

:load buffer RX Into R1
;compares RX with 0067h
;wait if RX not equal to 0067h
:tum off TCLK1
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.globa!l _P
\table with constants for conversion IEEE to TMS320C30
and TMS320C30 to IEEE

data
ctab .word QFF800Q0Ch

word QFF00000Ch

.word  O7FQ00000N

word 08000000Ch

.word 081000000h

taba word  clab
.sect  "vectors”
reset; word  _recibe
text
; Base address of serial ports 1:
serial_1 word  808050h
timer_1 .word  808030h
; Offsel from base address of serial ports reglsters:
ger set 00 :Global Contro! Register
tx_cr set 02 FS)/OX/CLKX Port Control Register
m_cr set 03 \FSR/DR/CLKR Port Control Register
timer_cr set 04 yR/X Timer Control Register
period set 08 ;RX Timer Period Reglster
dxr . set 08 ;Data Transmit Reglster
drr set OCh ;Data Receive Register
timer_gc set 00 ;Timer Global Control

; Programming values to be set on serial port registers:
XXXX BBBB BBBB BBEB BBBB BBBB BBBR RBRR

ger_word word  0EB00044h ;0000 110 1000 0000 0000 0000 0100 0100
serial_reset  .word 00800044h ;0000 0000 1000 0000 0000 0000 0100 0100

OO X0 IO XXX XXXX RBBEB RBBB RBEB
tx_cr_word word  0111h ;0000 0000 0000 000C 0000 0001 0001 0001
x_cr_word word  0111h 10000 0000 0000 0000 0000 0001 0001 0004

HI00OCXOOC OO XXXX RXBB RBBX RBBB
timer_ctl_word .word  QOOFh ;0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 1111
timer_prd_word word  0001h ;0000 Q000 0000 0000 0000 0000 0000 0010
timer_gc_word .word  0002h ;0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0010
timer_gc_word2 word  0006h ;0000 0000 0000 0000 0COC 0000 0000 0110

wrevers MAIN PROGRAM; #rsswveses

_recibe; push FP

id! SP, FP

:MODIFIED ADDRESS

idi 0A88h, ARQ ;address to DATA_INPUT([1]

1di @serial_1, AR} ;address to serial port

Idi @Yimer_1, AR2 ;address to timer
main_loop: nop

ldi 0, IR0

idi @timer_gc_word2, RO
sti RO, *+AR2(limer_gc)  tumn off TCLK1

inicla_rx: Idi 00h, R3

x_1_walt: tstb  80h,IF testbit 71F
bz n_1_wait ;wait for RX buffer full
Idi OFF7Fh, R2
and R2,IF ;clear interrupt flag
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1di
and
Idl
>_2_wail: tstb
bz
(]
and
Idi
and
ash
or
x_3_wail: tslb
bz
Idi
and
(4]
and
ash
or
_4_wait: tstb
bz
ldi
and
Idl
and
ash
or
stl
addi
Idi
cmpi
bnz
idl
sti

*+AR1(dm), R1 ;load buffer RX Into R1
00FFh,R1
R1,R3 Joad R1 inlo R3
80h, IF lestbit 7 1F
_2_wait ;wail for RX buffer full
OFF7Fh, R2
R2,IF ;clear Interrupt flag
*+AR1(dm), R4 Jload buffer RX inta R4
00FFh,R1
8, R left-shift 8 bits of R1
R1, R3 :load Rt Inlo R3
80h, IF Aestbit 7 IF
~_3_wail ;wail for RX buffer full
OFFTFh, R2
R2, IF ;clear interrupt flag
*+AR1(drr), Rt ;load buffer RX Into R1
00FFh,R1
16, R1 Jleft-shift 18 bils of R1
R1, R3 ;load R1 inlo R3
8oh, IF test bit 7 IF
x_4_wall swail for RX buffer full
OFF7Fh, R2
R2, IF iclear tnterrupt flag
“+AR1(dm), RY Jload buffer RX Into R1
00FFh,R1
24, R1 Jleft-shift 24 bits of R1
R1,R3 iload R1 into R3
R3, “+ARO(IRO) ;load R3 Inlo ARO

, IR0 Jincr, index IR0
@_P,R6 number of parameters
IR0, R8
inicia_rx

@timer_gc_word, RO
RO, *+AR2(timer_gc)  ;lum off TCLK1 and finish the

J|EEE to TMS320C30 Floating-Point Format Caversion
MODIFIED ADDRESS

Idi 0Ag8h, ARO ;address to DATA_INPUT(1]
Idi @_P.RC

:register based parameter entry
subl  {, RC ;RC <= N-1
Idi @!laba, AR3 ;AR3 -> constant lable

;ieee -> 'C30 conversion loop
mib loopd ;repeat loop Ntimes
and  *ARQ0, *AR3, RO repiace fraction with 0
addl *ARO, RO ;shift sign and exponent inserting 0
iz *+AR3(1), RO Jifall zero, load 'C30 0.0
ldi *ARO, R1 Jlest original number
bged foopd i1>= 0, slore number{delayed)
subl  *+AR3(2), RO ;remove exponent bias (127)
push RO ;5ave as an integer
popf RO ;unsave as a fit, pt. number
negf RO ;negate 'C30 number

loop4: stf RO,"ARO++ ;store 'C30 number, incr. ARQ
:DIRECCION A MODIFICAR
Idi 0A38h, ARD ;address to DATA_INPUT[1}
pop FP
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RETS

MANDA.ASM

titte  "MANDA"
FP .sel  AR3
.global _manda
.global _main
.global _data_input
.global _P
itable with constants for converslon IEEE 1o TMS320C30
:and TMS320C30 10 [EEE
.data
ctab word QFF800000h
.word OFFQ00000h
word O07F000000h
.word  080000000h
.word 081000000h

taba word  clab
.sect  "vectors"
resel; word _manda
fext
; Base address of serial poris 1:
serfal_1 .word 808050h
timer_1 .word  808030h
; Offset from base address of serial ports registers:
ger set a0 ;Global Control Register
_cr .sel 02 TFSX/OX/CLKX Port Control Register
m_cr .set 03 ;FSR/DR/CLKR Port Control Register
timer_cr set 04 ;R/X Timer Conltrol Reglster
period .set 06 ;R/X Timer Period Register
dxr set 08 :Data Transimit Register
drr .set 0Ch ,Data Receive Register
timer_gc set 00 ;Timer Global Control

; Programming values {o be sel on serial port registers:
;XXXX BEBB BBEB BBBH BEED BBBB BBBR RBRR

ger_word word  OE800044h ;0000 1110 1000 0000 0000 0000 0100 0100
serial_resel  .word 00800044h ;0000 0000 1000 0000 0000 0000 0100 0100

X000 X000C X0 XOXX XXXX RBBB RBBB RBBB
tx_cr_word word  0111h ;0000 0000 0000 0000 0000 0001 0001 0001
x_cr_word word  0111h ;0000 Q000 0000 0000 0000 Q001 0001 0001

12000 X000 XOOOC 00X XXX RXBB RBBX RBBB
timer_cti_word .word 00O0Fh ;0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 1111
timer_prd_word .word 000th ;0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 Q010
timer_gc_word word  0002h ;0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0010
timer_gc_word2 .word 0006h ;0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0110

;"'"“"'MAIN PROGRAM;*ttresvesonse

manda: push FP
idi SP,FP
\MODIFIED ADDRESS
Idi 0A97h, ARO ;address to DATA_INRUT|Q)
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1di @serial_1, ARt ;address to serfal port
ldl @limer_1, AR2 ;address to timer
;TMS320C30 to |EEE Floaling-Point Format Coversion
\MODIFIED ADDRESS
Idi 0A97h, ARO ;address to DATA_INPUT(0)
Idi @._P,RC
;register based parameter entry
subi  1,RC ;RC <= N-1
Idi @laba, AR3 ;AR3 -> constant table
;'C30 -> IEEE conversion loop
iptb  loop§ repeat loop Ntimes
absf *ARQ, RO Jtest abs(number)
ldfz  *+AR3(4), RO ;if == zer0, load fake 0.0
Ish 1, RO ;shift off sign bit
pushf RO ;save as a fit. pt.
ldf *ARO, R1 \est original number
bged oop$ Jif >= 0, store number(delayed)
pop RO ;unsave as an interger number
addi  *+AR3(2), RO ;add exponent bias (127)
Ish -1, RO ;adjust for sign bit
or *+AR3(3), RO :negate leee number
loopb: st RO, *ARO++ ;store leee number, incr, ARO
itransmilion of data
;MODIFIED ADDRESS
idi 0A97h, ARD ;address to DATA_INPUT(0}
Idi 0, IR0
inicta_tx: nop
tx_1_loop: Idi *+ARO(IR0), R1
sti R1, *+AR1(dxr) ;send R1 value through TX1
tx_1_wait tstb  40h, IF
bz tx_1_wait 'wail for TX buffer empty
Idi OFFBFh, R2
and R2,IF ;clear interrupt fiag
lack_11_wait: tstb  80h, IOF
bz lack_11_wait ;wait until IACK = 1

idi @timer_gc_word2, RO

sti RO, *+AR2(timer_gc) ;set TCLK1
lack_12_wail: tstb  80h, [OF

bnz  iack_12_wait wait until IACK = 0

Idi @timer_gc_word, RO

sti RO, *+AR2(timer_gc)  ;tum off TCLK1

Idi *+ARO(IR0), R1

ash -8, R1 ;right-shift 8 bits of R1

stl R1, *+AR1(dxr) ;send R1 value through TX1
tx_2_wait; tstb  40h, IF

bz tx_2_wait ;walt for TX buffer emplty

idi OFFBFh, R2

and R2,iF ;clear interrupt flag
Jack_21_wal: tstb  80h, IOF

bz lack_21_wait ;wait until JACK = 1

ldi @timer_gc_word2, RO

stl RO, *+AR2(timer_gc)  ;set TCLK1
jack_22_wait: tstb  80h, IOF

bnz  lack_22_wait wait until IACK = 0

idi @timer_gc_word, RO

sti RO, *+AR2(timer_gc) ;tum off TCLK1
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Idi *+ARO(IR0), R1

ash  -16, R1 iright-shift 18 bits of R1

sti R1, *+AR1{dxr) ;send R1 value through TX1
tx_3_walt: tstb  40h, IF

bz tx_3_walit walt for TX buffer empty

1di OFFBFh, R2

and R2,IF ;clear interrupt flag
fack_31_wait: tstb  80h, IOF untitlACK = 1

bz jack_31_wait

Idi @timer_gc_word2, RO

sti RO, *+AR2(timer_gc) ;set TCLK1
fack_32_walt: tstb  80h, IOF

bnz  lack_32_wait untl JACK = 0

ldi @timer_gc_word, RO

sti RO, *+AR2(limer_gc)  ;lum off TCLK1

i *+ARO(IR0), R

ash -24,R1 right-shift 24 bits of R1

sti R1, *+AR1 (dxr) ;send R1 value through TX1
tx_4_wait: tstb  40h, IF

bz tx_4_wait ;wait for TX buffer empty

ldi O0FFBFh, R2

and R2IF ;clear interrupt flag
jack_41_walt: tstb  80h, IOF

bz lack_41_wait swalt until IACK = 1

idi @timer_gc_wond2, RO

sti RO, *+AR2(timer_gc)  ;set TCLK1
lack_42_wait; istb  80h, |OF

bnz  lack_42_wait ;wait until IACK = 0

Idi @timer_gc_word, RO

sti RO, *+AR2(timer_gc) ;turn off TCLKY

addi 1, IR0 Jiner, index IR0

il @_P. R6 inumber of parameters
cmpi IR0, R8

bnz  Inlcia_tx

pop FP

RETS
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