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INTRODUCCION

La exploracién robética de las superficies planetarias y el espacio profundo exige
que las tecnologias utilizadas funcionen, casi en su totalidad, de manera auténoma.
La teleoperacién no es una opcién practica para misiones maés alld de la distancia
a la que se encuentra la Luna debido al tiempo que tarda el enlace bidireccional,
se necesitan varios minutos entre el instante en que la cdmara de un moévil detecta
un obstaculo en su camino y cuando llegan los comandos de correccién de rumbo
desde la tierra. La dependencia de la teleoperacion en diferentes tareas secundarias
durante la navegacién del robot ocasiona que el funcionamiento sea lento y puede
derivar en problemas de incertidumbre e inseguridad para el robot en el terreno
que transita.

Los rover normalmente necesitan moverse constantemente a nuevos puntos destino
con el fin de llevar a cabo nuevas tareas de exploracién. Por lo tanto, en futuras mi-
siones espaciales, los algoritmos de navegacién auténoma son esenciales para que
los robots puedan evadir areas de riesgo (tales como crateres, altas montafias y ro-
cas) y llegar a los puntos destino de manera precisa y eficiente.

Para que los robots de exploracion tengan la capacidad de navegar por ambientes
abiertos, desconocidos e inesperados es necesario que estos no solo tengan la ca-
pacidad de determinar la posiciéon en la se encuentran, sino también reconocer los
obstaculos y otros elementos de su al rededor de forma rdpida y precisa. Si bien
es cierto que en la actualidad existen muchas tecnolégicas diferentes para realizar
técnicas de localizaciéon y mapeo simultdneo (SLAM, por sus siglas en inglés), no to-
das son recomendables, en la actualidad, para aplicaciones de exploracién espacial,
debido a las restricciones en cuanto a energia y capacidad de memoria de los sis-
temas. Los algoritmos de aprendizaje automatico son cada vez mas utilizados, su
buen desempefio combinado con las tecnologias electrénicas reconfigurables y de
gran velocidad permiten realizar sistemas confiables que realicen tareas en tiempo
real.

En este trabajo de tesis se presenta el disefio de la implementacién en FPGA del
clasificador neuronal LIRA-escala de grises para el reconocimiento de texturas del
terreno marciano, se describe la teoria de las redes neuronales, su lugar dentro
del aprendizaje automético y las metodolégicas para su utilizacién en sistemas de
descripciéon de hardware. El trabajo no solo muestra los resultados del disefio, tam-
bién sirve como guia y metodologfa para la implementacion de redes neuronales
en FPGA. Se hace especial énfasis su aplicacion (Marte y los robots exploradores),
los antecedentes y la motivacion de trabajar en este tema, ya que es de gran interés
para el laboratorio generar una buena documentacién que sirva como base para
seguir desarrollando proyectos sobre esta linea de trabajo.



Xiv

INTRODUCCION

o.1 Justificacion

Para satisfacer la necesidad de tener robots que puedan realizar el proceso de na-
vegacion de manera autébnoma en ambientes abiertos y desconocidos, es necesario
desarrollar sistemas que doten al robot de la cualidad de reconocer su entorno e
identificar el mundo que lo rodea, si el robot puede detectar, reaccionar y realizar
acciones en respuesta al ambiente en el que se encuentra de manera auténoma, se
puede reservar el proceso de la teleoperacion, el cual requiere mucho tiempo, para
situaciones particulares y que necesariamente requieran la intervencién de las de-
cisiones humanas.

Asi mismo se deben disefiar sistemas que tengan la capacidad de servir para mds
de una tarea especifica, que puedan en cierta medida adaptarse a las situaciones
que el robot enfrenta en cada instante y recaben la mayor informacién ttil posi-
ble. Es necesario mejorar cada vez mas las capacidades de sistemas auténomos asi
como su confiabilidad y eficiencia para que trabajen en ambientes inesperados y
aislados en comunicacién con el exterior, tales como cuevas, cavernas o crateres,
dentro o fuera del paleta tierra, las cuales son de gran interés cientifico.

La Terramecénica desempefia un papel fundamental en las dreas de vehiculos te-
rrestres y robots moéviles terrestres, ya que comprender y estima las variables que
influyen en la interaccién vehiculo-terreno, esto puede significar el éxito o el fraca-
so de una misién, por lo que es de gran interés aplicar algoritmos de vanguardia
para clasificacién del terreno que en el que navega un robot auténomo.

0.2 Objetivo

» Disefiar la implementacién en hardware de un sistema reconocimiento de
patrones en base a redes neuronales, con el fin de obtener y procesar infor-
macioén visual que sea de utilidad para la navegacién auténoma de un robot
explorador de superficie marciana.

0.2.1  Objetivos particulares

» Entrenar y probar el algoritmo de reconocimiento con las imagenes de la base
de datos Planetary Data System de la NASA.

= Obtener el valor 6ptimo de los pardmetros de la red neuronal para la tarea
de aplicacién de reconocimiento de terreno.

» Realizar el disefio de la implementacién de una arquitectura de red neuronal
en FPGA.



Parte I

ANTECEDENTES

Si he llegado a ver mas lejos, es porque estoy sentado sobre los hombros
de gigantes

— Isaac Newton






EL PLANETA ROJO

El espacio: la dltima frontera, nada impulsa igual al espiritu humano como la po-
sibilidad de explorar mundos desconocidos, descubrir nuevas formas de vida y
conocer nuevas civilizaciones. Este primer capitulo estd dedicado a uno de los pla-
netas con mayor interés cientifico de la actualidad, el cual los antepasados incluso
reconocian con un dios. Aqui se describe brevemente sus principales caracteristicas
asi como la importancia e ilusién en torno a ser explorado.

>0 200>
Desde hace miles de afios, el ser humano observaba el cielo y se daba cuenta que
muchas estrellas brillantes cambiaban de lugar noche tras noche. Los antiguos grie-
gos la llamaban a estas estrellas errantes planetas." Uno de estos planetas en parti-
cular, posee un color anaranjado rojizo que algunas civilizaciones antiguas lo aso-
ciaron con el color de la sangre. El planeta Marte, quien recibe su nombre en honor
al dios de la guerra de la mitologia romana (conocido como Ares en la mitologia
griega) y que de ahi se derivan, a su vez, los nombres del mes de marzo, el dia de
la semana martes y los nombres Martin y Martinez. El conocimiento de la existen-
cia de Marte data de las primeras civilizaciones, y desde entonces ha invadido la
curiosidad y la imaginacién de los seres humanos, tanto por su cercania a la tierra
como por su particular color, el cual se atribuye al oxido de hierro predominante
en su regolito.? Marte es el cuarto y tltimo planeta rocoso de nuestro sistema solar,
también es el planeta que més ha estimulado la imaginacién de las personas, en la
actualidad es el planeta més interesante para realizar las primeras misiones de ex-
ploracién robética. Pero, ;por qué tanta fascinacién por este planeta en particular?,
quizé la respuesta nos las pueda dar uno de los mayores divulgadores cientificos
de la historia:

«£Por qué marcianos?, £por qué tantas especulaciones vehementes y tan-
tas fantasias desbocadas sobre los marcianos y no por ejemplo, sobre los
saturnianos o plutonianos?. Pues porque Marte parece, a primera vista,
muy semejante a la tierra. Es el planeta mds préximo con una superficie
visible; hay casquetes polares de hielo, blancas nubes a la deriva, furio-
sas tormentas de arena, rasgos que cambian en su superficie, incuso un
dia de veinticuatro horas. Es tentador considerarlo un mundo habitado.
Marte se ha convertido en una especie de escenario mitico sobre el cual
proyectamos nuestras esperanzas y nuestros temores terrenales. El Mar-
te real es un mundo de maravillas. Sus perspectivas futuras nos intrigan
mds que el conocimiento de su pasado. En nuestra época hemos escu-
drifiado las arenas de Marte, hemos afirmado ahi una presencia, hemos
dado satisfaccién a un siglo de suefios.» - Carl Sagan - [68]

1 La palabra planeta viene del griego mAxvntno (planetes) y quiere decir errante/vagabundo
2 El regolito es la capa de materiales no consolidados que proceden de la memorizacién de la roca y
otros depoésitos que descansan sobre la superficie de la roca inalterada.
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1.1 El Ambiente planetario

Cada planeta es un mundo y la gama de entornos planetarios es amplia, desde los
relativamente benignos y planos hasta los extremadamente rocosos y hostiles. La
tarea principal antes de enviar cualquier misién robética es conocer lo mejor posi-
ble su ambiente de trabajo, tener un amplio conocimiento previo de la atmésfera
y la geologia del planeta mejora en gran medida las posibilidades de éxito de la
misién, ya que no solo se disefiaran sistemas adecuados para el trabajo a realizar,
sino que también se podrd aprovechar mejor el terreno y obtener mas y mejores
datos de interés cientifico. Dicho esto, Marte es uno de los lugares més interesantes.
Sin embargo, varios de sus procesos geoldgicos siguen siendo un misterio.

La superficie de Marte presenta una gran variabilidad en sus propiedades fisicas,
tales como en el albedo3, composiciéon y rugosidad de la superficie. Estas caracteris-
ticas estdn determinadas en gran medida por la composicién a granular de Marte y
los procesos geoldgicos que han ocurrido lo largo de su historia. Las observaciones
espectroscopicas, la reflexion de radar y las operaciones superficiales han propor-
cionado informacién importante del ambientes marciano. En la tabla 1 se muestra
una comparacion de los pardmetros de Marte y nuestro planeta Tierra.

Tabla 1: Parametros fisicos de Marte. [82]

Parametro Marte Tierra Proporciéon
Marte / Tierra

Masa [10%4kg] 0.64171 5.9724 0.107
Volumen [10'0km3] 16.318 108.321 0.151
Densidad promedio [kg/m?3] 3933 5514 0.713
Radio del nucleo [km] 1700 3485 0.488
Radio ecuatorial [km] 3396.2 6378.1 0.532
Gravedad superficial [m/ s?] 3.71 9.80 0.379
Radiancia solar [W/m?] 586.2 1361.0 0.431
Distancia al sol [km] 227,943,824 | 149,598,262 1.523
Albedo geométrico 0.170 0.434 0.392
Temperatura de cuerpo negro [K] 209.8 254.0 0.826
Pression atm. superficial [Pa] 636 101325 0.00628
Velocidad de escape [km/s] 5.03 11.19 0.450
Duracién del dia [hrs] 24.6597 24.0000 1.027
Ntuimero de satélites naturales 2 1 -
Anillos No No -

3 El albedo es el porcentaje de radiacién que cualquier superficie refleja respecto a la radiaciéon que
incide sobre ella.
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Aunque Marte es mucho més pequefio
que la Tierra, el tamafio de su superficie
terrestre no difiere mucho. Marte tiene al-
gunos de los terrenos més variados e in-
teresantes de todos los planetas rocosos,
algunos de ellos son bastante espectacula-
res, por ejemplo posee el volcan més gra-
de del sistema solar: el Monte Olimpo con
25 km de altura* y el caiién Valles Mari-
neris que con sus 11 km de profundidad
y 200 km de anchura es probablemente
el cafién més profundo y ancho conocido
del sistema solar. Los polos estan cubier-
tos por capas de hielo que disminuyen
en el verano y crecen en el invierno. La
capa de hielo del norte estd hecha prin-
cipalmente de agua congelada®, mientras
que la capa del sur tiene una capa supe-
rior de diéxido de carbono congelado y
una capa subyacente de hielo de agua. Al-
rededor de un 25 a 30% de la atmoésfera se condensa durante el invierno polar
formando gruesos bloques de hielo de CO, que se subliman nuevamente cuando
se exponen a la luz solar, esto crea enormes tormentas de viento desde los polos
con velocidades de hasta 400 km/h[6].

Figura 1: El dios Marte y la diosa Venus
(Alexandre Guillemot-1827)[58]

(a) Cafion Chasma Boreale en el casquete po- (b) Valles Marineris, el cafion mas grande del
lar norte de Marte sistema solar

Figura 2: Los grandes cafiones de Marte[58]

La atmosfera marciana es muy delgada, la presion en la superficie es inferior a una
centésima parte de la presion atmosférica en la Tierra (es aproximadamente igual
a la presion atmosférica en la Tierra a 35 km de altitud) y tiene mucha variabilidad
con la altitud y la latitud. La atmdésfera marciana estd compuesta de 95.32% de
diéxido de carbono, 2.7 % de nitrégeno, 1.6 % de argén, 0.13 % de oxigeno, 0.08 %
de monéxido de carbono, 210 ppm de agua, 100 ppm de 6xido de nitrégeno, 2,5
ppm de nedn, contiene 0,85 ppm de agua pesada (en forma de 6xido de deuterio
protio D,0), 0.3 ppm de Criptén y trazas de metano (concentrado en unos pocos

4 El monte Everest, la montafia més alta del planeta Tierra, mide 8.848 km.
5 Se ha estimado una cifra de dos millones de km? de agua para la capa de hielo del norte.
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lugares durante el verano septentrional), dado que el metano se descompone por
radiacién ultravioleta, no puede estar presente sin un mecanismo que produzca ese
gas en el planeta, como la actividad volcanica, impactos de cometas o la presencia
de formas de vida microbiana metanogénicas®. El peso molecular promedio de la
atmosfera marciana es de 43.34 g/mol. [82]

Marte tiene las tormentas mds grandes del sistema solar, pueden durar meses, los
vientos transportan grandes cantidades de polvo, que es incluso més fino que el
de la luna. El peligro para la maquinaria y los seres humanos debido al polvo rico
en 6xido de hierro debe tenerse en cuenta al planificar las misiones al Planeta Rojo.
Las planicies de Marte son frecuentemente atravesadas por dust devils (demonios
de polvo), los paneles solares de los rovers Spirit y Opportunity fueron limpiados
mds de una vez gracias a ellos, lo que contribuyo a mantener estos dispositivos en
funcionamiento por mucho tiempo, incluso extendiendo el tiempo de vida previsto
para sus misiones. La velocidad media del viento en la superficie es de 2 a 9 m/s,
pero puede alcanzar rafagas de hasta 60 m/s. Las tormentas de polvo mds grandes
comienzan en el sur de la primavera cuando Marte se calienta, a veces rodeando
todo el planeta.

: Ne# L) ‘, :ky e
(a) En Juventae Chasma las colinas son colo- (b) Capas en el crater Danielson

ridas

(c) Crater fresco cerca de la regién Sirenum (d) Una vista invernal de un crater con ba-
Fossae rranco

Figura 3: Imagenes aéreas de la geografia de Marte[58]
El anélisis in situ de la roca marciana indica una composicién de roca basaltica y

andesitica enriquecida en 6xidos y sulfuros. Los minerales de silicato dominantes
son olivina, feldespatos de plagioclasa, piroxenos (clinopiroxeno y ortopiroxeno

6 La metanogénesis es la formacién de metano por parte de los seres vivos. Es una forma de metabo-
lismo microbiano muy importante y extendida.



1.1 EL AMBIENTE PLANETARIO

en depdsitos de Hesperian y Noachian, respectivamente) y cuarzo mezclado con
6xidos de Ti—Fe. La composiciéon del manto da informacién del pasado geolégico
del planeta, el manto de Marte estd compuesto principalmente de olivino, basalto,
andesita y dacita. Pero solo existen cantidades mintsculas de granito.

ntimeters
30

(a) Lineas de flujos recurrentes en el crater Ho- (b) Signos sedimentarios en el lecho de un lago
rowitz

Figura 4: Marcas y lineas estacionales de la superficie marciana[58]

1.1.1 Lunas de Marte

Marte posee dos lunas pequefias que fueron descubiertas durante la oposicién pe-
rihelica’ de 1877 por Asaph Hall en el observatorio Naval de EUA. Hall se encontra-
ba frustrando en sus intentos por descubrir cualquier satélite perteneciente a Marte
y estaba listo para darse por vencido, su esposa Chloe Angeline Stickney Hall, lo
convencié de seguir buscando un tiempo mads, lo que llevé al descubrimiento de
la luna mas externa Deimos el 12 de agosto de 1877, seguida de la luna interna
Phobos seis noches después. En honor a la persuasién y apoyo de su esposa, el
crater més grande de Phobos fue nombrado Stickney. [6]

Fobos es la més grande y més interna de las dos lunas. Tiene una masa de 1.06 X
10" [kg] y una forma muy irregular, su densidad es de 1900 [kg/m?], lo que sugie-
re que Phobos es muy poroso, tal vez porque tenga una gran cantidad de hielo en
su interior o es un objeto compuesto de escombros similar a muchos asteroides, los
escombros que la unen estdn débilmente atraidas por su gravedad.

Deimos, al igual que Phobos tiene forma irregular, tiene una masa de 2.4 x 10"
[kg] y una densidad de 1750 [kg/m?], lo que sugiere que es otro cuerpo poroso. Su
superficie esta llena de créteres, los cuales producen grandes cantidades de regolito
durante su formacion.

Las formas pequefias e irregulares de Phobos y Deimos combinadas con sus super-
ficies oscuras y similitudes espectrales con los asteroides de clase 8 C han llevado

7 La oposicion es el evento en donde el Sol, la Tierra y el planeta en cuestién forman una linea recta,
es el instante donde el planeta se acerca mas a la Tierra y para los astrénomos, la mejor fecha para
observarlo. Cuando la oposicién coincide con el Perihelio, se denomina oposicién perihélica.

8 Los asteroides pueden ser clasificados por sus propiedades espectrales, siendo las principales clases:
SSCM, D,V

Hall nombré a las
dos lunas en
honor a los hijos
del dios griego
Ares: Fobos, la
personificacion
del miedo y
Deimos, que
representa el
Terror.



Dentro de 20 a 40
millones de afios
Fobos colacionara
con Marte y se
formara un anillo
con sus restos al
rededor del

planeta.
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a muchos cientificos a proponer que las dos lunas son en realidad asteroides que
fueron capturados por Marte. Sin embargo, las consideraciones dindmicas para un
satélite capturado no pueden reproducir facilmente las érbitas observadas de las
dos lunas, lo que sugiere que las dos lunas pueden haberse formado en las proxi-
midades de Marte.

(a) Fobos (b) Deimos

Figura 5: Las lunas de Marte[58]

12 ¢Por qué explorar Marte?

Incluso sabiendo el misterio y curiosidad que los humanos han proyectado hacia
Marte en tiempos pasados, atin surge la pregunta £por qué el interés de explorar
Marte en la actualidad?, es decir, £por qué ocupa el primer lugar en la lista de los
sitios a explorar?. Pues bueno, aqui hay algunas de las razones:

Después de la Tierra, Marte es el planeta con el clima més hospitalario del sistema
solar. Tan hospitalario que existen grandes probabilidades de que alguna vez pudo
haber albergado vida bacteriana primitiva. Sus conocidos canales de desagiie y
otras caracteristicas geografias arrojan evidencia de que hace millones de afios fluy6
agua liquida sobre su superficie, y en la actualidad existe la posibilidad de que
exista agua muy por debajo de la superficie. Pero, ;Qué cambi6 el clima en Marte?,
¢las condiciones necesarias para originar o albergar vida se encuentran en Marte
actualmente?. Estas son algunas preguntas que impulsan a querer explorar Marte,
y se suman a las grandes preguntas que surgieron no mucho después de comenzar
a explorar por primera ves el universo[63]:

» ;La vida ha ocurrido en otros planetas de nuestro sistema solar?
» ;Cudles son las condiciones minimas necesarias para la formacién de vida?

La buasqueda de evidencia de agua en la superficie de Marte es el principal objetivo
cientifico, sobretodo por sus implicaciones para la vida marciana. Durante el pe-
riodo Hesperiano htimedo, pudo existir las condiciones adecuadas para el origen
y la evolucién de la vida microbiana. La vida arqueana® surgi6 rapidamente en

Las arqueas son un grupo de microorganismos unicelulares que, al igual que las bacterias, tienen
morfologia procariota.
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la Tierra a principios de su historia, lo que sugiere que las arqueas pueden haber
surgido en condiciones similares en Marte. Suponiendo una evolucién similar a la
de la Tierra con ingredientes y condiciones iniciales similares, los primeros seres
en la superficie de Marte pueden haberse parecido a las cianobacterias encontra-
das en los registros geoldgicos de hace 3.5 mil millones de afios en la Tierra y que
actualmente dominan en los desiertos antarticos. También, se tiene la esperanza
que existan lagos de agua liquida en Marte, que persistan bajo una capa protectora
de hielo durante periodos significativos[17]. Esto tltimo no esta para nada lejos
de la realidad, ya que en 2018 el radar Marsis a bordo del orbitador Mars Express
coordinado por la Agencia Espacial Europea (ESA), confirmé la presencia de agua
liquida en lo que ellos creen es un lago de 20 kilémetros de ancho que se encuentra
debajo de la capa de hielo del polo sur. Este importante hallazgo es el primer signo
de existencia de agua liquida en el planeta rojo[bbc-lake].

Figura 6: El lago encontrado se encuentra debajo del hielo cerca del polo sur de Marte.[58]

El interés en investigar el pasado y el presente de la vida en Marte establece que
sea crucial evitar cualquier tipo de contaminacién desde la tierra. La NASA y sus
programa destinados a la de exploracién de Marte ponen como prioridad cuatro
temas de interés[63]:

Realizar la biasqueda de evidencia de vida pasada en el planeta

Explorar hébitats hidrotermales (los cuales mejoran la posibilidad de encon-
trar vida pasada y presente)

Realizar la basqueda de vida presente en en planeta

Aprender sobre la evolucién geolégica de Marte

1.2.1  Espeleologia espacial

Desde que realizaron las primeras fotografias de superficies planetarias en la déca-
da de 1960, es bien sabido por los gedlogos planetarios que Marte y la Luna de la
Tierra poseen tubos de lava, rios sinuosos y huecos provocados por la lava que flu-
y6 en su superficie durante periodos de vulcanismo. Sin embargo, no fue hasta el
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2007, cuando el Mars Reconnaissance Orbiter de la NASA encontré la primera aper-
tura a una de estas cuevas; el techo de uno de estos tubos se colapsé parcialmente
creando una especie de tragaluz, que desde arriba se parece a un pozo gigante.
Para el afio 2009, el orbitador lunar japonés SELENE ya habia encontrado estos tra-
galuces en la luna, asi como otros pozos y orificios de diversos origenes geoldgicos.
Desde entonces, se han localizado cientos de cuevas més, creando un nuevo campo
potencial para la ciencia: la espeleologia espacial.

£Por qué explorar cuevas extraterrestres?, en parte por las mismas razones que
los cientificos se aventuran en cuevas en la Tierra, las cuevas estdn protegidos del
clima y en otros mundos del bombardeo meteérico, por lo que sus formaciones
geoldgicas sirven como registros inalterados del pasado del planeta. También, esta
la cuestion de la vida, es probable que exista agua liquida bajo la superficie de
Marte, en las profundidades donde el hielo se derrite por el calor del interior del
planeta.

Figura 7: Pozo de 180 metros en Marte.[58]

En las cuevas, la temperatura se mantiene relativamente estable, por lo que tam-
bién ofrecen un refugio contra las variaciones térmicas del dia y la noche de casi
93 [deg C] de la superficie. Mds importante atin una cueva ofrece proteccién contra
la radiacién, dado que el campo magnético protector de Marte se apagd hace eones,
el constante bombardeo de rayos césmicos en la superficie probablemente habria
destruido cualquier ser expuesta. Si la vida se movi6 bajo tierra para escapar, las
cuevas serian un buen lugar para buscar evidencia f6sil, incluso es posible que en
algunas cuevas marcianas la vida todavia exista. En la fig. 7 se muestra un pozo
de 180 metros de ancho en Marte, probablemente es una entrada a una cueva, fue
fotografiado por la cdmara HiRISE de el Mars Reconnaissance Orbiter de la NASA[8].

Un robot que pueda escalar y navegar dentro de cavernas podria aportar excelentes
capacidades a la astrobiologia. Actualmente existen diferentes investigaciones rela-
cionadas a la exploracién de cuevas en otros planetas. Por ejemplo, Penny Boston,
directora del Instituto de Astrobiologia de la NASA, esta estudiando los patrones
que los microbios de la Tierra imprimen en las paredes de las cuevas, estos son
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depésitos de calcio laberinticos llamados biovermiculaciones. Ella cree que estos
patrones tinicos nunca ocurririan por accidente, incluso en otro planeta, si tales pa-
trones existen en una cueva marciana, entonces es muy probable que los microbios
los hayan creado y lo mds convincente de estos patrones es que son una firma bio-
légica macroscépica de la vida microscépica, por lo que pueden ser identificados y
reconocidos por ejemplo, mediante métodos de vision artificial. [8]

Figura 8: Patrones creados por microbios en el interior de una cueva.[8]

Otros investigadores del JPL estdn probando una idea para un nuevo método de co-
municacién que podria permitir que un robot explorador de cuevas se comunique
con su médulo de aterrizaje a través de las paredes de roca de muchos metros de
espesor. Otros, prueban una técnica que podria mapear cuevas desde la 6rbita. Asi
mismo, existen proyectos multimillonarios tales como BRAILLE el cual es un pro-
yecto financiado por el programa de Ciencia y Tecnologia Planetaria de la NASA,
sus mision es caracterizar los signos de vida (biol6gicos o quimicos) dentro de las
cuevas y tubos de lava.

En Marte, el enorme volcan Monte Olimpo ha dejado una gran cantidad de tubos
de lava que rodean su base™. También la propia historia geolégica de la Luna ha
dejado una red de tubos de lava debajo de su superficie, en fin, se puede decir
casi con certeza que cualquier mundo rocoso en nuestro sistema solar o mas alla,
ha tenido actividad volcanica en su historia. Entender la vida en los tubos de lava
extraterrestres y el registro mineral que la vida misma imprime a su paso puede
ser la clave para encontrar vida fuera de la Tierra, los rastros mas pequefios de
biologia son esenciales, incluso si no hay vida actualmente, las cuevas podrian
preservar evidencia de la vida antigua, solo a la espera de que los encontremos.

10 Pero se cree que el planeta Venus tiene tubos de lava abundantes y significativamente més grandes.

11
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1.3 Misiones espaciales a Marte

Marte ha sido un destino importante para las naves espaciales desde los primeros
dias de la exploracién espacial. Aunque hay un considerable interés en explorar
Marte, este no ha sido el lugar més facil para investigar, aproximadamente dos ter-
cios de todas las misiones hasta la fecha han sido fracasos parciales o completos.
En la tabla 2 se listan todas las misiones a Marte que han sido lanzadas hasta la
actualidad.

A partir de las misiones exitosas en el planeta rojo, se han obtenido muchas fotogra-
fias de Marte, algunas por medio de satélites y otras del terreno a nivel superficial
utilizando landers y rovers, con ellas se han creado bases de imagenes extensas con
las cuales se ha podido conocer mejor la geologia del planeta. Por lo tanto, estas
bases contienen informacién ttil con la cual se pueden planear nuevas misiones de
exploracién y disefiar nuevos sistemas e instrumentos adecuados a las condiciones
ambientales y geograficas. Las imdgenes también tienen otra utilidad especifica, y
es usarlas para entrenar sistemas de navegaciéon auténoma y reconocimiento de
terreno mediante inteligencia artificial, con esto los rovers podrén realizar tareas de
evasion de obstaculos, localizacién y mapeo simultaneo (SLAM, por sus siglas en
inglés), obtencién de muestras, y mucho mas de manera auténoma.

Figura 9: Globo Marciano, imagen compuesta por el satélite Viking 1[59].
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Tabla 2: Misiones espaciales a Marte [6]

Tipo de misién

Anotaciones

Sin nombre URSS 10/10/60 Sobrevuelo No alcanz6 la 6rbita terrestre

Sin nombre URSS 14/10/60 Sobrevuelo No alcanz6 la 6rbita terrestre

Sin nombre URSS 24/10/62 Sobrevuelo Solo alcanz6 la orbita terrestre

Mars 1 URSS 1/11/62 Sobrevuelo El radio fall6 a 106 X 10° km

Sin nombre URSS 4/11/62 Sobrevuelo Solo alcanzé la érbita terrestre

Mariner 3 EUA 5/11/64 Sobrevuelo Fallo de la cubierta protectora

Mariner 4 EUA 28/11/64 Sobrevuelo Vol6 con éxito el 14/7/65

Zond 2 URSS 30/10/64 Sobrevuelo Pas6 Marte pero fallo la radio

Mariner 6 EUA 24/2/69 Sobrevuelo Vol6 con éxito el 31/7/69

Mariner 7 EUA 27/3/69 Sobrevuelo Vol6 con éxito el 8/5/69

Mariner 8 EUA 8/5/71 Orbitar Fall6 durante el lanzamiento

Kosmos 419 URSS 10/5/71 Lander Solo alcanzé la érbita terrestre

Mars 2 URSS 10/5/71 Orbitar/Lander El médulo de aterrizaje fallé

Mars 3 URSS 28/5/71 Orbitar/Aterrizaje | lleg6 el 12/3/71; algunos datos

Mariner g EUA 30/5/71 Orbitar orbita del 11/13/71 al 10/27/72

Mars 4 URSS 21/7/73 Orbitar Fracas6, pas6 Marte el 2/10/74

Mars 5 URSS 25/7/73 Orbitar Lleg6 el 2/12/74; duré dias

Mars 6 URSS 5/8/73 Orbitar/Lander Lleg6 el 3/12/74; pocos datos

Mars 7 USSR 9/8/73 Orbitar/Lander Lleg6 el 3/9/74; pocos datos

Viking 1 EUA 20/8/75 Orbitar/Lander Operado por 2245 soles

Viking 2 EUA 9/9/75 Orbitar/Lander Operado por 1281 soles

Phobos 1 URSS 7/7/88 Orbitar/Lander Perdido en ruta a Marte

Phobos 2 URSS 12/7/88 Orbitar/Lander Perdido en Marzo de 1989

Mars Observer EUA 25/9/92 Orbitar Perdido justo antes de llegar a Marte

Mars Global Surveyor EUA 7/11/96 Orbitar Operdo del 9/12/97 al 11/2/06

Mars 96 Rusia 16/11/96 Orbitar/Lander Fallo del lanzador

Mars Pathfinder EUA 4/12/96 Lander/rover Operado del 7/4/97 al 9/27/97

Nozomi Japén 4/7/98 Orbitar En oOrbita heliocéntrica

Mars Climate Orbiter EUA 11/12/98 Orbitar Perdido a la llegada el 9/23/99

Mars Polar Lander/ Deep EUA 3/1/99 Lander/ penetrar | Perdido a la llegada el 12/3/99

Space 2

Mars Odyssey EUA 7/4/01 Orbitar Lleg6 el 10/24/04; sigue operando

Mars Express ESA 2/6/03 Orbitar/Lander Leg6 el 12/25/03; orbitador operando,
lander perdido al aterrizar

Spirit EUA 10/6/03 Rover lleg6 el 1/3/04; atin operando

Opportunity EUA 7/7/03 Rover Lleg6 el 1/25/04; atin operando

Rosseta ESA 2/3/2004 Asist. gravitatoria | Sobrevuelo en febrero de 2007 en ruta
a 6yP/ChuryumovGerasimenko

Mars Reconnaisance Orbi- EUA 12/8/05 Orbitar Lleg6 el 3/10/06; ain operando

ter

Phoenix EUA 4/8/2007 Lader Oper6 de mayo a noviembre de 2008

DAWN EUA 27/9/2007 Asist. gravitatoria | Sobrevuelo en febrero de 2009 en ruta
a 4 Vesta y Ceres

Fobos-Grunt Rusia 8/11/2011 Orbitar Fall6, nuca abandono la 6rbita LEO

Yinghuo-1 China 8/11/2011 Orbitar Debi6 desplegarlo Fobos-grunt

Curiosity (MSL) EUA 26/11/2011 Rover En operacién desde el 6/8/2012

Mars Orbiter Mission India 5/11/2013 Orbitar En operacién

MAVEN EUA 18/11/2013 Orbitar En operacion

ExoMars Trace Gas Orbiter ESA /Rusia 14/6/2016 Orbitar En operacién

Schiaparelli EDM lander ESA 14/3/2016 Lander Se estrell6

InSight EUA 5/5/2018 Lander En operacién

MarCO EUA 5/5/2018 CubeSats Ultimo contacto en febrero de 2019

Perseverance (Mars 2020) EUA 30/7/2020 | Rover/helicoptero | Viajando rumbo a Marte

13
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1.4 Base de imdgenes PDS

El sistema de datos planetarios (PDS, por sus siglas en inglés) es un archivo de
datos digitales que pertenece a la NASA, fueron obtenidos de las misiones planeta-
rias Mars Exploration Rover (MER) y Mars Science Laboratory (MSL) de la NASA. Los
Archivos estan disponibles en linea y son abiertos al publico. E1 PDS tiene un nodo
de imagenes llamado Atlas de Imégenes Planetarias (PIA, por sus siglas en inglés)
el cual es una aplicacién que provee de imagenes planetarias a la comunidad cien-
tifica y al publico en general. El Atlas fue disefiado con la capacidad de buscar y
filtrar mds de 8 millones de archivos de imagenes planetarias.[31]

En el PIA se pueden encontrar mds de 20 millones de imagenes de Marte, muchas
de ellas tomadas con las cdmaras de los rovers durante sus misiones. Las imagenes
pueden filtrarse por misién. instrumentos, nave, objetivo, etc. En la fig. 10 se mues-
tra una captura de pantalla del buscador.

vasa 2oL Propusion oo | PDS Image Atlas

Search

Show results for
(dlick to remove filter) Results: 2 3 44004 44005 > displaying 1 to 24 of 1056119

B m = Lis AN START_TIME
Se A

t Al
Mission

Spacecraft

Instrument

Target

Product Type

Time Constraints

Orbital Mission Constraints
Landed Mission Constraints
PDS Archive Constraints

» Advanced Constraints

Figura 10: Atlas de imédgenes planetarias (A la izquierda menu de filtrado)[31]

Otra fuente para obtener imégenes sin procesar de las misiones rover de la NASA
es la base de imégenes sin procesar del Mars exploration Program[56] donde se pue-
den encontrar miles de imagenes de las cdmaras PanCams, Hazcams, NavCams y
demds cadmaras cientificas instaladas en el rover Curiosity, que hasta el dia de hoy,
después de mas de 2500 soles, sigue enviando imdgenes interesantes del terreno
marciano. En la figura 11 se muestran imdgenes del terreno marciano de gran inte-
rés geoldgico, obtenidas gracias a las misiones con robots en el planeta rojo.
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(a) Erosién por retirada de escarpa (b) Monte Sharp

(g) Meteorito de hierro (h) Curiosity en Duluth

Figura 11: Imégenes de la variedad geoldgica en marte[58]






ROBOTS EXPLORADORES

Este capitulo presenta una visiéon general de la robética espacial, asi como los pro-
blemas abiertos de la robdtica mévil con aplicaciones espaciales. Por otro lado,
se trata el tema de los robots exploradores (rovers), se describe sus principales
sistemas. También, el capitulo introduce el uso de las redes neuronales para el re-
conocimiento de terreno y su utilidad en la exploracién espacial. Para finalizar, se
describen las misiones exitosas de los rover en Marte: Mars Exploration Rover y Mars
Science Laboratory y la misién més reciente Mars 2020.

>0 200>
La palabra robot deriva del término checo ROBOTNIK; fue tomado de la obra de
teatro de 1920 llamada RUR (Rossum’s Universal Robots), obra del dramaturgo y
novelista checo Karel apek, literalmente significa trabajador forzado. A través de los
afios las multiples definiciones de lo que es un robot se han quedado cortas debido
a la gran variedad de aplicaciones de estas maquinas, asi como su amplia diversi-
dad de configuraciones. Segun el diccionario Merriam-Webster, un robot es:

« Un dispositivo automdtico que realiza funciones normalmente atribuidas a humanos o
animales; una maquina construida para parecerse a un ser humano o animal en apariencia
y comportamiento.» [14]

La definicion de Webster ha sido una de las mds utilizadas porque cubre amplia-
mente las tareas y las funciones robéticas, més alld de solo mover cosas. Los robots
méviles son un subconjunto de los robots en general y poseen la principal caracteris-
tica de que pueden moverse en un entorno determinado (a diferencia de los robots
industriales de base fija), un robot mévil no ve limitada su movilidad debido a su
tamafio fisico, como resultado, los robots méviles pueden operar en un gran espa-
cio de trabajo y explorar entornos desconocidos. Para propésitos de este trabajo,
se propone la siguiente definiciéon general de lo que es un robot, la cual abarca en
lo posible, la gran variedad de tecnologias, plataformas y aplicaciones conocidas
actualmente de estos dispositivos:

Definicién 2.0.1. Robot: Maquina automdtica u operada que asemeja el comportamiento
y apariencia de los seres vivos, o una parte de ellos, con el fin de realizar acciones complejas
0 alguna tarea especifica.

En la dltima década, ha existido un gran crecimiento en la investigaciéon de la ro-
bética movil, esto ha originado diversos campos de estudio que cuentan con su
propia terminologia bien definida. De manera general, los robots méviles pueden
ser clasificados en tres categorias segiin sus entornos operativos: 1) robots terrestres,
2) robots submarinos y 3) robots aéreos. No obstante, aunque operan en entornos
diferentes, todo sistema robético posee un conjunto de partes funcionales bésicas
que son andlogas a las partes de cualquier ser vivo[11].
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Un modelo funcional que ilustra lo anterior se muestra en la Fig. 12, aqui se puede
observar que el sistema se compone por la unién de diferentes bloques funciona-
les, donde la direccién de flujo de energia y la trayectoria de retroalimentacién de
informacion se ilustra mediante flechas. En el modelo se observa como el bloque
intelectual controla el bloque de actuacion, y a su vez este controla el sistema de
movilidad, el cual estd conformado de estructuras y piezas motivacionales® impul-
sadas por actuadores. La estructura se refiere al armazén del cuerpo (esqueleto en
el caso de un ser humano) y al armazén mecénico de un robot. Las piezas motiva-
cionales son elementos que promueven o causan el movimiento (musculosx en los
sistemas organicos), la movilidad también engloba las piezas mecdnicas accesorias
para los robots, estas amplian o refinan la movilidad del robot para ejecutar tareas
especificas, tales como las ruedas, orugas y hélices que aumentan el alcance del
movimiento del robot mucho mads alld de su estructura, las pinzas y los efectores
finales mejoran la destreza del espacio de trabajo y su manipulacién.

Intelectual (procesamiento
de informacién y toma de decisiones) |~

Actuacion «<—| Energia

r
| Movilidad \

<<

Estructura Motivacidénal Sensores

—_— e — —

Comunicacién

Y Y

Medio ambiente (espacio de trabajo, natural, otros temas)

Figura 12: Modelo funcional generalizado para robots[11].

El bloque sensorial comprende todo aquello por lo cual el robot puede obtener in-
formacién del mundo exterior; puede ser tan sencillo como un arreglo de sensores
o tan complejo como todo un sistema de visién que incluya varias cdmaras y algo-
ritmos de reconocimiento, esto depende del entorno de trabajo y de la informacién
previa que posea el robot. Los entornos operativos pueden clasificarse en las si-
guientes tres categorias segtn la informacion a priori del robot: Entorno predefinido
y estructurado. El robot tiene todo el conocimiento sobre el medio ambiente y los
objetos a tratar. Entorno semiestructurado. El robot tiene algunos conocimientos pre-
vios (por ejemplo, mapas GPS) sobre el entorno, pero este puede cambiar espacial
y temporalmente. Entorno no estructurado. El robot no tiene conocimiento a priori
sobre su ambiente de trabajo, él tiene que confiar en su potente sistema sensorial.

Entiéndase el término motivacional proveniente del latin motivus (movimiento), el sufijo -cién (Ac-
cién y efecto) y el sufijo -al (relativo a), es decir, realativo a algo que provoca la accién de movimien-
to.
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Tanto los robots como los seres humanos poseen el mismo conjunto de bloques fun-
cionales, por lo tanto entre ellos existe una correspondencia para cada bloque. En la
Tabla 3 se muestra una comparacién entre los robots y el ser humano en términos
de realizaciéon de sus funciones. Es evidente que para que un robot pueda reali-
zar tareas similares a las de un humano, debe poseer los siete bloques funcionales
basicos.

Tabla 3: Robots y seres humanos: bloques funcionales. [11]

Bloques funcionales Humanos Robots
Intelectual Sistema nervioso Microprocesador (Hardware y software)
Estructural Esqueleto Bastidor Mecénico (fuselaje, chasis, carcasa)
Motivacional Extremidades Ruedas, patas, orugas, hélices, pinzas, etc.
Actuacion Musculos Actuadores hidrdulicos, eléctricos, neumati-
cos. piezoeléctricos, electrostaticos; musculos
artificiales

Percepcién sensorial | Ojos, orejas, piel, boca, etc. | Cdmaras, sensores 6pticos, sonar, sonido, luz
infrarroja, campos magnéticos, radiacion, etc.

Comunicacion Palabras, gestos, ademanes | Datos, imagen / video, sonido

Energia Alimentos, glucégeno Fuente de poder, baterias

Un robot mévil es un conjunto complejo de bloques fundamentales, cada uno de los
cuales debe elegirse cuidadosamente en funcién de las especificaciones de terreno,
duracién de la misién, objetivo y condiciones atmosféricas. Un disefio 6ptimo tiene
como objetivo que el robot cumpla una misién especifica de la manera mds rentable
y eficiente. Los robots son ampliamente utilizados en las misiones espaciales, los
tipos de misiones que requieren el uso de robots y manipuladores en el espacio se
subdividen en los siguientes tipos[17]:

1. Misiones robéticas de exploracion
2. Misiones robéticas comerciales y de explotacién de recursos
3. Misiones robéticas para preparar el camino para futuras misiones humanas

4. Misiones de exploracién humana con dispositivos robéticos como apoyo y
exploracion

5. Misiones de exploracién humana con vehiculos para mejorar la movilidad

6. Misiones humanas de exploraciéon/explotaciéon que requieren dispositivos de
construccion y excavacion.

Los robots en el entorno espacial proyectan la influencia humana donde los huma-
nos aun no pueden ir, en el caso de misiones no tripuladas un factor importante a
tomar en cuenta es la lejania de la Tierra a la que se debe operar los dispositivos.
Se debe tomar en cuenta la demora en la comunicacién, no es solamente por la
distancia que toma (2 a 3 segundos para la Luna, y méds de media hora para Mar-
te), sino también debido a la disponibilidad de los transmisores de radio en 6rbita
alrededor del cuerpo celeste y de la Tierra.

Los robots espaciales se pueden utilizar en tres tipos distintos de entornos:
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» Orbita terrestre baja (LEO)
» Espacio profundo

» Superficies planetarias

ORBITA LEO: Los robot utilizados en orbitas LEO incluyen las naves espaciales
auténomas, asi como los brazos robéticos (tele-manipuladores) auxiliares en activi-
dades extra-vehiculares y trajes espaciales robéticos. Muchos satélites no tripulados
que operan en 6rbita baja funcionan sin o con muy poca intervencién humana. Sin
embargo, la mayoria de los satélites cientificos y comerciales, aunque operan de ma-
nera auténoma se les considera mds maquinas automaéticas que robots[45], ya que
operan en lineas fijas realizando tareas repetitivas. Solo los satélites muy complejos
pueden considerarse robots, por ejemplo, el telescopio espacial Hubble.

ESPACIO PROFUNDO: Las sondas de espacio profundo generalmente se consi-
deran robots ya que deben realizando una amplia variedad de tareas de manera
auténoma. Mientras mas lejos de la tierra deba operar un robot, mayor debera
ser su nivel de autonomia. Un ejemplo son las sondas espaciales Voyager 1 y 2
que contienen generadores eléctricos nucleares que han permitido que sus instru-
mentos cientificos se encuentren funcionando desde hace 42 anos, actualmente se
encuentran a una distancia de la tierra de 149 y 123 [UA] respectivamente (aproxi-
madamente 22 Mil millones de kilometros), lo que los convierte en los instrumentos
artificiales mas lejanos jamds enviados por el ser humano.

SUPERFICIES PLANETARIAS: Los robots utilizados hasta ahora en superficies
planetarias se pueden dividir en dos tipos: los médulos de aterrizaje (lander) y los
robots exploradores (rover). Los médulos de aterrizaje son basicamente una nave
que desciende y se posa sobre la superficie de un cuerpo celeste, realiza un aterri-
zaje suave (a diferencia de una sonda de impacto), posteriormente el lander sigue
funcionando y realiza tareas especificas. En la actualidad, los landers son capaces
de realizar muchas tareas diferentes, como desplegar rovers, tomar muestras de te-
rreno, realizar experimentos cientificos y enviar imagenes a la Tierra. Los médulos
de aterrizaje futuros podréan realizar muchas otras tareas como: desplegar aviones
o globos de exploracién, recuperar vehiculos para devolver muestras, o incluso ex-
plotar los recursos locales. Los rovers, por otro lado, son vehiculos de exploracion
espacial disefiados para moverse sobre la superficie de un planeta u otro cuerpo
astronémico. Algunos rover han sido disefiados para transportar tripulantes tales
como el Lunar Roving Vehicle (LRV) de las misiones Apolo 15,16 y 17.

2.1 Problemas abiertos de la robdética

Muchos de los problemas de la robética espacial no difieren mucho de los de la
robotica mévil convencional, pero a menudo son llevados a niveles més altos. En un
futuro la produccién a gran escala hard posible realizar estudios muy profundos
en el drea de la robética a un costo cada vez mds razonables; la robética espacial
se beneficiara de la transferencia tecnolégica de aplicaciones no espaciales con alta
tecnologia, y a cambio esta tiltima encontrard en la aplicacién espacial un conducto
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para las soluciones mds exigentes[45].

Seguin [46], La investigacion de robética artificialmente inteligente se puede clasifi-
car en tres ramas principales: La primera rama intenta obtener conocimiento de los
procesos inteligentes del cerebro (aprendizaje, pensamiento, razonamiento, etc.), la
segunda se centra en proporcionar observabilidad y controlabilidad mediante el
modelado de sensores, la fusién de datos, la teoria de control y otros temas rela-
cionados, por ultimo, la tercer rama comprende esfuerzos para crear algoritmos
manejables para resolver los problemas identificados en las dos primeras ramas.

La mayor limitacién a la que se enfrentan los investigadores es la potencia de cdlculo,
cuando se compara con el poder computacional del cerebro humano, la capacidad
de las computadoras actuales es muy limitada. Esta limitaciéon impide lograr un
rendimiento en tiempo real, incluso si se tuviera una comprensién y un conoci-
miento completo de los procesos inteligentes del cerebro para emularlos.

También, los factores que complican atin més los algoritmos de navegaciéon robo-
tica al aire libre incluyen el problema de reconocimiento de objetos, detectar la
presencia de obstdculos (posiblemente aleatorios) y las incertidumbres generadas
por las multiples modalidades de deteccién utilizadas por un robot, asi como las
limitaciones de los dispositivos de deteccion en si y una teoria deficiente.

PROBLEMAS DE CONTROL: Tanto el hardware como el software de control nece-
sitan atin mucho desarrollo. El hardware se estd desarrollando rapidamente, pero
los dispositivos més recientes y potentes atin no estdn calificados para el entorno
espacial, especialmente en lo que se refiere a la radiacién; por lo tanto, los robots
espaciales deben confiar en un hardware menos poderoso y més anticuado que
sus homoélogos de la Tierra. El software también es critico, particularmente para
aplicaciones no convencionales, como robots altamente auténomos, dispositivos
cooperativos y telemanipuladores, asi como para interfaces hombre-maquina que
se pueden usar en entornos extremos.

PROBLEMAS EN MECANISMOS: Los componentes mecanicos y estructurales de
los robots espaciales son incluso mds complejos que los de los robots convenciona-
les. el bajo peso y alta confiabilidad son requisitos criticos, asi como la posibilidad
de trabajar en entornos extremos. Un robot espacial debe soportar una fuerte vibra-
ciéon en la etapa de lanzamiento y en el reingreso/aterrizaje, el vacio del espacio,
problemas de lubricacién y grandes variaciones de temperatura, radiacién, polvo
durante largos periodos de tiempo sin mantenimiento; esto es un gran reto para
todos los sistemas mecénicos que tienen una gran probabilidad de falla por su mis-
ma naturaleza de funcionamiento. Asi mismo, también es necesario trabajar mucho
en el area de las estructuras desplegables.

PROBLEMAS EN LOS TRANSDUCTORES: Los sensores y actuadores son compo-
nentes criticos en cualquier sistema robético. Si bien los sensores pueden ser si-
milares a los de los robots estdndar, en el espacio el uso de diferentes tipos de
actuadores estd muy limitado por el medio ambiente y por la poca potencia dispo-
nible. Algunos tipos de actuadores no se pueden utilizar en absoluto, tales como
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los motores de CC con escobillas que no funcionan correctamente en el vacio y las
aleaciones con memoria de forma (SMA, por sus siglas en inglés) que necesitan re-
frigeracién y tienen una eficiencia muy baja. También, los dispositivos neumaticos
e hidrdulicos rara vez son considerados, los primeros por su alto consumo de aire
y baja eficiencia y los segundos por la necesidad de tener equipos auxiliares de
gran peso. Los actuadores considerados para la mayoria de las aplicaciones espa-
ciales se restringen a motores eléctricos (generalmente sin escobillas) y actuadores
electromagnéticos o piezoeléctricos.

PROBLEMAS DE POTENCIA: La potencia es un problema muy critico en todas las
aplicaciones robéticas. Los transductores y la electrénica de control generalmente
estan energizados por baterias, pero estas deben mantenerse en buenas condiciones
de carga; en misiones muy cortas a menudo se utilizan baterias primarias (no recar-
gables). La solucién mds comun es el uso de paneles solares, pero las tecnologias
actuales poseen baja eficiencia y su efectividad disminuye rdpidamente al alejarse
del Sol. En Marte por ejemplo, su produccién de energia es de la mitad que en la
Tierra, y practicamente no pueden usarse (mds alld de la 6rbita de Japiter).

Los generadores termoeléctricos de radioisétopos (RTG!, por sus siglas en inglés)
son una opcién para suministrar poca energia durante mucho tiempo y por lo
general son la mejor opcién para sondas que operan en el espacio profundo. No
obstante, tienen algunas limitaciones en aplicaciones planetarias. Es probable que
los reactores nucleares sean la mejor opcién para producir grandes cantidades de
energia para el espacio profundo y las instalaciones planetarias.

PROBLEMAS EN COMUNICACIONES: La necesidad en comunicaciones depende
de la aplicacién y tipo maquinas consideradas, por ejemplo los tele manipulado-
res necesitan recibir todos los comandos en tiempo real (o casi real); cuanto més
auténomo sea el robot, menor serd la necesidad de recibir comunicaciones. La tec-
nologia actual permite enviar informacién desde las fronteras de nuestro sistema
solar atn con la baja potencia disponible a bordo de las sondas espaciales, sin
embargo, esto requiere de equipos de recepcion grandes en la Tierra.

2.2 Rovers

El término rover literalmente significa vagabundo, fue acufiado durante las misiones
Apolo de la NASA para designar sus vehiculos lunares tripulados; Este término ya
habia sido utilizado en el pasado para una clase de automéviles construidos en
Gran Bretafia[17]. No obstante, su popularidad en las misiones a Marte, ha hecho
que en la actualidad sea imposible no relacionarlo inmediatamente con la explora-
cién del espacio. Los rovers son especialmente ttiles para casi todo tipo de misiones
planetarias u otros cuerpos con superficies sdlidas, ya sean pequefios asteroides,
cometas o la lunas de los gigantes gaseosos. Debido a las dificultades de la teleope-
raciéon es necesario que los rovers cuenten con un buen grado de autonomia, no
tenerlo provocaria un funcionamiento lento e ineficiente. [45].
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A través del tiempo se ha desarrollado una amplia variedad de sistemas méviles
para los rovers, con diversas geometrias, tamafios y configuraciones (ver fig. 13). Es-
tos sistemas comparten diferentes cualidades de rendimiento bajo condiciones ope-
rativas especificas. Sin embargo, aunque muchas de estas configuraciones se han
probado en condiciones simuladas en el planeta Tierra, pocas han sido realmente
utilizados en misiones planetarias reales, a diferencia de por ejemplo el sistema
de suspensioén Rocker-bogie de la NASA, que ha dado tan buenos resultados en
campo que se ha convertido en el referente para los rover exploradores.

(c) Cuatro orugas (JAXA) (d) SCORPION (DARPA) (e) Rocker-bogie (NASA)

Figura 13: Algunos ejemplos de sistemas moviles[72]

Los rovers con orugas, patas o dispositivos de salto se han probado en la Tierra, asi
como otros vehiculos de exploracién basados en fuerzas aerodindmicas (aviones) o
fuerzas aerostaticas (globos). Los rovers pueden clasificarse sistematicamente segtin
su tipo de movilidad de la siguiente manera[72]:

1. Sistemas aéreos

2. Sistemas deslizantes

3. Sistemas rodantes

4. Sistemas habilitados para ruedas

5. Sistemas habilitados para piernas

6. Sistemas habilitados para seguimiento
7. Sistemas de salto

8. Sistemas hibridos
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El tamano de los rovers también es variado, desde menos de un metro hasta ta-
mafios tan grandes como los de un camién, los més grandes estdn planeados para
que en un futuro tengan la capacidad de configurar hébitats, reactores nucleares
u otro tipo de infraestructura, tal como pistas de aterrizaje, carreteras, etc. Por lo
tanto, debido a la variedad de tamafios que pueden presentar, resulta mds sencillo
clarificarlos en términos de masa de la siguiente manera:

= Nanorovers (masa menos de 5 kg)
» Microrovers (masa entre 5y 30 kg)
= Minirovers (masa entre 30 y 150 kg) y

» Macrorovers (masa por encima de los 150 kg)

2.2.1 Subsistemas de los rovers

POTENCIA: La principal fuente de energia proviene de un arreglo de paneles so-
lares, cuando se encuentran completamente iluminados los paneles generan aproxi-
madamente 140 Watts durante cuatro horas/sol en Marte*[mission-rover]. El rover
necesita alrededor de 100 Watts para funcionar, la potencia adicional se utiliza para
los experimentos cientificos. El sistema de alimentaciéon del Mars Exploration Rover
incluye dos baterias recargables que proporcionan energia cuando el sol se oculta.

ESTRUCTURA: El cuerpo mévil recibe el nombre de Warm Electronic Box (WEB),
La carroceria del rover consiste en una capa que protege la conmutadora, la elec-
trénica y las baterias ( el cerebro y el corazén del rover). La temperatura en las
noche marciana puede caer hasta —93°C, sin embargo los componentes internos
no superan el rango de —40° a +40° C, esto se logra mediante diferentes métodos
como: pintura dorada, aerogel y calentadores eléctricos o de radio-isotopos.

MOVILIDAD: La movilidad es una capacidad vital para las misiones espaciales
debido a que aumenta el retorno de informacién valiosa de diferentes sitios a di-
ferencia de los Landers que son estaticos. A través de los afios el desarrollo tec-
nolégico ha dado lugar a numerosos sistemas méviles. Algunos de los sistemas
son derivados de aplicaciones terrestres como los automéviles que utilizan ruedas,
tanques que utilizan orugas y globos aéreos, etc.

COMPUTADORA DE ABORDO: La computadora (el cerebro del rover) yace den-
tro de un moédulo llamado Mddulo Electrénico Rover (REM, por sus siglas en inglés)
que a su vez esta dentro del cuerpo mévil. La computadora principal utiliza una
interfaz de comunicaciéon llamada bus VME que permite el intercambio de datos
con los instrumentos y sensores del movil, este es un bus de interfaz estdndar in-
dustrial para comunicarse y controlar todos los motores, instrumentos cientificos y
funciones de comunicacion.

El término sol es utilizado por los ingenieros de la NASA para referirse a un dia solar en Marte. En
la Tierra un dia tiene 24 horas, en cambio en Marte un sol dura 24 horas y 39 minutos.
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La computadora contiene una memoria especial tolerante a la radiacién protegida
contra los ciclos de prendido y apagado, permite que los programas y los datos
permanezcan y no se borren cuando el vehiculo se apaga por la noche. Los rovers
Spirit y Opportunity contenian una memoria de 128 MB DRAM con deteccién y
correccion de errores y 3 MB de EEPROM, mientras que el rover Curiosity tenia
8 veces mds (256 MB de DRAM y 2Gb de memoria Flash) el procesador funciona
normalmente a una velocidad de hasta 200 MHz

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: Los Rovers exploradores de Marte utilizan formas
basicas de control para realizar ciertas tareas de forma auténoma en la superficie
de Marte. Los cientificos e ingenieros toman varios enfoques para controlar los ro-
bots. Los dos extremos del espectro son el control deliberativo y el control reactivo. El
primero es la forma tradicional y dominante como que funcionan los robots, cons-
truyendo minuciosamente los mapas y otros tipos de modelos que utilizan para
planificar secuencias de accién con precisiéon matematica.

El inconveniente de esto es que si algo interrumpe el progreso del robot (por ejem-
plo, si el mapa es incorrecto o carece de detalles), el robot debe detenerse, crear
un nuevo mapa y un nuevo plan de accién. Este proceso de re-planificacion puede
ser costoso si se repite con el tiempo. Ademads, para garantizar la seguridad del
robot, se deben implementar programas de respaldo para abortar el plan si el ro-
bot se encuentra con una roca o un agujero imprevisto que pueda dificultar su viaje.

Los enfoques reactivos por otro lado, eliminan los mapas y la planificacién por com-
pleto y se centran en la observacion del entorno en tiempo real. Bajar la velocidad
si hay una roca por delante. Cavar si hay una marca en el suelo, etc.

El grupo de Homayoun Seraji del JPL se centra en dos de los muchos enfoques para
implementar el control basado en el comportamiento: la Idgica difusa y las redes neu-
ronales artificiales. La principal diferencia entre los dos sistemas es que los robots
que usan légica difusa se desempefian con un conocimiento establecido, cercano
al modo de pensar de los seres vivos, pero que no mejora con el tiempo, mientras
que los robots con redes neuronales comienzan sin conocimiento y aprenden con
el tiempo.

Las redes neuronales artificiales son modelos computacionales que permiten a los
robots aprender de sus experiencias, asociar percepciones con acciones y adaptarse
a situaciones o entornos imprevistos. Los rovers pueden ser entrenados por huma-
nos, en un entorno de laboratorio para reconocer y moverse en terrenos dificiles, la
habilidad aprendida puede ser aplicada cuando el robot se encuentra en un sitio
desconocido y distante, como por ejemplo la superficie de Marte.

Los conceptos de interesante y peligroso son ambiguos en la naturaleza, pero pue-
den ser aprendidos utilizando las redes neuronales, deacuerdo a la Dra. Ayanna
Howard, ingeniera de investigacion en robética del JPL, especializada en inteligen-
cia artificial creadora de tecnologia inteligente para aplicaciones espaciales: «Pode-
mos entrenar a un robot para que pueda saber si se encuentra en superficies rocosas
y terreno peligroso, o superficie rocosas con caracteristicas interesantes.» esto sin
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duda entonces tiene un gran valor cientifico.

Las redes neuronales artificiales emulan el funcionamiento del cerebro humano, ya
que emplean una gran red de elementos simples similares a las células cerebrales
(neuronas), que tienen la capacidad de aprender a través de la presentacion de
ejemplos. Un robot que funciona con un sistema de este tipo aprende parecido a
como lo hace un bebé o un nifio pequefios.

Podemos decirle facilmente a un robot que un cuadrado es un objeto equilatero
con cuatro lados, pero la descripcion de por ejemplo un perro no es tarea facil. Sin
embargo con las redes neuronales, podemos mostrar al robot muchos ejemplos de
perros, y luego serd capaz de reconocer a los perros en general. De manera similar,
un modelo que emplee una red neuronal artificial puede aprender a clasificar el
terreno si un experto le muestra imagenes de muchos tipos de terreno y les asocia
una etiqueta de peligroso o seguro a cada uno, posteriormente cuando el robot
vea un terreno en su ambiente de trabajo podrd determinar si este representa u
peligroso o no.

2.3 Rovers trabajando

2.3.1 Mars Exploration Rover

La misién Mars Exploration Rover (MER) de la NASA consisti6 en enviar a los rovers
Spirit y Opportunity para explorar el planeta en busca de fuentes de agua. Planifi-
cados para durar go dias, los rovers excedieron las expectativas de todo el mundo,
Spirit duré mas de 7 afios (20 veces mds) y Opportunity duré 15 afios (55 veces
mas), ambos devolvieron informacién valiosa sobre la composicién geoldgica del
planeta.

Para construir estos increibles robots que funcionan con energia solar, el equipo del
JPL utilizé6 FPGALt's Xilinx Virtex-4 tolerantes a la radiacién, lo dltimo en tecnolo-
gia FPGA de grado espacial del momento; se utilizaron sobretodo para procesos
cruciales de la fase de descenso y aterrizaje. Especificamente, se utilizaron FPGAt's
XQVR4062 en cada médulo de aterrizaje para controlar las operaciones de piro-
tecnia, las cuales requieren tiempos de sincronizaciéon de mili segundos. Ademads,
la NASA también us6é FPGAt's XQVR1000 para construir el tablero de control de
motores, el cual supervisa los motores de las ruedas, direccién, brazos, cdmaras y
diversos instrumentos.
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2.3.2  Mars Science Laboratory

El siguiente rover en viajar a Marte fue Curiosity, a través del proyecto Mars Science
Laboratory (MSL), se lanz6 en 2011 y viajé durante ocho meses en un viaje de mds
de 50 millones kilémetros para una misiéon pensada para dos afios. Disefiado para
funcionar con energia nuclear, hoy en dia se encuentra atin navegando en territorio
marciano, su mision es tratar de determinar si el planeta alguna vez tuvo algtn
tipo de forma de vida microbiana. Después de ocho afios de operacién es sin duda
uno de los sistemas mejor disefiados y seguramente continuard sorprendiéndonos.

Curiosity esta equipado con un conjunto de doce cdmaras de ingenieria, y cuenta
con importantes sistemas de telecomunicaciones como el transmisor y receptor de
banda X para comunicarse con la Tierra, asi mismo integra una radio definido por
software en banda UHF para comunicarse con los orbitadores de Marte que funcio-
nan como ruta principal para el retorno de datos a la Tierra.

Los productos de grado espacial Xilinx permitieron la construccién de sistemas y
instrumentos clave como el generador de imagenes y el procesador del MAHLI, que
es una cdmara colocada en el brazo robético del rover, adquiere imégenes y hace
la funcién equivalente de la lupa de mano de un geélogo. Asi mismo, el sistema
MALI procesa las imagenes de todas las cdmaras integradas utilizando dispositivos
FPGA Virtex-II (XQR2V3000) tolerantes a la radiacién.

2.3.3 Mars 2020

No tiene mucho que arrancé la misiéon MARS 2020 con el nuevo rover explorador
Perseverance, fue lanzado desde cabo cafiaveral, florida el 30 de junio de 2020 a bor-
do del cohete Atlas V-541 y aterrizé con éxito en Marte el 18 de febrero de 2021
en el crater Jezero. Su misién: nada menos que buscar signos de vida antigua y
recolectar muestras de roca y suelo para un posible envi¢ a la Tierra. Su tecnolo-
gia estd basada en la mision MSL (que tuvo buenos resultados). El rover, obtuvo
su nombre mediante un concurso convocado por la NASA, donde miles de estu-
diantes propusieron nombres para bautizar al nuevo explorador, el ganador fue
Alexander Mather, alumno de séptimo grado, quien propuso el nombre Perseve-
rance en alusién a los nombres anteriores de los rovers que siempre evocan las
mejores cualidades en los seres humanos: Curiosity, InSight, Spirit y Opportunity
(Curiosidad, Vision, espiritu y oportunidad) y ahora Perseverance (perseverancia),
que tiene cuatro objetivos especificos:

1. Buscar habitabilidad identificar entornos pasados capaces de sustentar vida
microbiana.

2. Buscar signos de vida pasada microbiana (bio-firmas) en los ambientes habi-
tables, particularmente en rocas especiales que se sabe preservan los signos
de vida a lo largo del tiempo

3. Recolecte muestras de roca y suelo y almacenarlas en la superficie marciana.

4. Probar la produccion de oxigeno de la atmésfera marciana
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No suficiente, sujeto al vientre de Perseverance viaja un pequefio helicéptero de
demostracion de tecnologia (fig. 14 b), Ingenuity (ingenuidad) que pretende probar
el primer vuelo propulsado en el Planeta Rojo.

<

(b) Ingenuity

(c) Primera foto de Perseverance

Figura 14: Fotos de la misién Mars 2020[58]
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En este capitulo se introduce la teorfa del procesamiento de imagenes mediante
visioén artificial, se abordan algunos aspectos técnicos y terminologia importante
sobre las camaras digitales. También, se resumen las principales caracteristicas de
las dos tecnologias para elaborar sensores 6pticos. Por otro lado, se describen las
cdmaras a bordo de los rover exploradores de las misiones MER y MSL y el modo
en que sus imagenes son procesadas.

>0 200>
Si uno echa un vistazo al arbol evolutivo de los animales y compara diferentes
especimenes tipicos en cada una de sus ramas, inevitablemente se llega a una con-
clusiéon que es evidente y extraordinaria: glos ojos han evolucionado muchas veces!,
repetida e independientemente.. Las células sensibles a la luz de todos los ojos de los
seres vivos, evolucionaron a partir del sistema nervioso o mediante células cuta-
neas, solo se necesitaron esos dos tipos de células para producir ojos cristalinos y
ojos facetarios, y también por supuesto, una gran cantidad de generaciones a lo
largo de millones de afios de evolucién[20].

La vision es sin duda el sentido mds avanzado que tenemos, por lo que no es de sor-
prender que las imdgenes desempefien un papel tan importante en la percepciéon
humana; las primeras imadgenes simbdlicas surgieron como dibujos prehistéricos
en paredes de cuevas o como tallados abstractos en monumentos de piedra, este
comportamiento de representar la realidad se mantuvo siempre a lo largo de la
historia del hombre, y se adapté conforme a las mejoras tecnolégicas de cada épo-
ca, las cuales permitieron grabar imdgenes con més realismo cada vez (pinturas y
demés tipos de grabacién indirecta)’. Sin embargo, el desarrollo de la fotografia re-
volucioné el acto en si mismo al permitir la grabacién directa de imagenes, primero
con la fotografia quimica a principios de 1800 y posteriormente con la fotografia
electrénica, primero con sensores analdgicos y més adelante con sensores digitales.

Dado que la visién es un sentido tan importante, el procesamiento de imagenes
también se ha vuelto igual de importante. Las imégenes se pueden procesar para
mejorar su contenido subjetivo y extraer informacién 1til, con esto no solo se emu-
la uno de los sentidos humanos més complejos y mds abundantes en informacion,
sino que también es posible aumentar y mejorar las capacidades de la visién hu-
mana para ver objetos muy distantes o en longitudes de onda invisibles para el ojo
humano.

Ningtn sensor de modalidad tinica puede proporcionar datos suficientes para ex-
traer todas las caracteristicas relevantes del entorno, pero la visién es la modalidad
mas rica en informacién. La visién es el principal modo sensorial para los explo-

Las imédgenes grabadas de manera indirecta son aquellas donde el patrén de intensidad de luz no
se usa directamente para producir la imagen.
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radores planetarios que utilizan la observacién a distancia para navegar y evitar
obstaculos. Ademads, la vision es la forma mas rica en informacién de datos sen-
soriales, en vehiculos auténomos es el medio principal para generar mapas de la
localidad que transitan. Ademads si se cuenta con una visién estéreo, se pueden
reconocer objetos y determinar su posicién y orientacién relativa en el espacio[79].

3.1 Vision por computadora

La ciencia y la ingenieria para el procesamiento de imdgenes y reconocimiento de
patrones se ha desarrollado rapidamente el las tltimas décadas, el procesamiento
de imégenes digitales es un conjunto de técnicas aplicadas a la representacion di-
gital de una imagen que forma una escena, esto con el fin de reconocer o clasificar
algunos elementos de interés y asi facilitar un andlisis posterior mediante un siste-
ma de visién por computadora [15]. Las técnicas de procesamiento de imdgenes se
aplican cuando es necesario lo siguiente:

s Mejorar o modificar una imagen
» Destacar algtn aspecto de la informacién contenida en ella
» Medir, comparar o clasificar un elemento en la imagen

» Reconocer el contenido de la imagen.

La visién por computadora tiene como objetivo hacer que las computadoras com-
prendan y procesen con precision los datos visuales de manera eficiente, videos e
imagenes; el objetivo principal de la visién por computadora es proporcionar a las
computadoras el mismo tipo de capacidad y funcionalidad del cerebro humano en
cuanto al sentido de la vista.

Tedricamente, la vision por computadora alude al control 16gico que estudia cémo
separar los datos de las imdgenes en marcos artificiales. Los subdominios de la vi-
sién por computadora incluyen deteccién y reconocimiento de objetos, estimacién
de objetos, posiciéon de objetos, deteccién de eventos, reconstruccién de escenas,
restauracion de imagenes, ediciéon de imagenes, mejoramiento de video y aprendi-
zaje estadistico.

El desarrollo exitoso de un sistema de vision depende del entendimiento de todas
las partes que conforman la cadena de imagen. El atractivo y la complejidad de la
visién artificial radica en el amplio rango de campos especializados en ingenieria
que la conforman, algunos de ellos son:

Ingenieria mecédnica

Ingenieria electroénica

Ingenieria Optica

Ingenieria de software
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Contar con un modelo de visién por computadora permite definir los niveles y
procesos que se realizan sobre una escena para llegar a una interpretacion final
de la imagen; la figura 15 muestra uno de estos modelos, se divide por tres blo-
ques de procesamiento: nivel bajo, nivel intermedio y nivel alto. En el nivel bajo
existen acciones sobre la imagen que definen a la escena, las cuales corresponden
al suavizado, umbralizacion, eliminacién de ruido, definicién de bordes, andlisis
de textura, etc. En cambio, en el nivel intermedio se realizan acciones tales como
definir limites, regiones y superficies que se relacionen con los objetos presentes en
la imagen. Por tltimo en el nivel alto, se entablan relaciones entre los objetos y asi
realizar la interpretacién o descripcién de la escena.

- - Nivel alto:
: ; ; Nivel inter- .
Nivel bajo: operaciones Relacion entre

, medio: deter- .
de preprocesamiento . . objetos y
minar objetos o
descripcion

Figura 15: Modelo de visién por computadora

El primer requisito para capturar una imagen electrénica es contar con algun tipo
de sensor para detectar y cuantificar la luz entrante?; segtin el sensor seleccionado y
los demds componentes que conforman al sistema, se puede decir que las imagenes
capturadas con dicho sistema son de buena o mala calidad, Asi mismo, este nivel de
calidad se determina en base a cuatro componentes principales: resolucién, rango
dindmico, reproduccién de color/ profundidad de bits y rendimiento con poca luz.
Se invita al lector a revisar el anexo A donde se definen conceptos importantes
sobre vision artificial y procesamiento de imagen.

3.2 Procesamiento de imagen

El procesamiento de imagen consiste en someter una imagen a una serie de opera-
ciones matemadticas para obtener un resultado deseado, este puede ser una mejora,
la deteccién de alguna caracteristica o evento critico, la medida de un objeto o carac-
teristica clave dentro de la imagen, la clasificacién o deteccién de objetos dentro de
la imagen, o bien la descripcién de una escena. Existe un gran namero de operacio-
nes con las cuales se puede procesar una imagen, dependiendo de que informacién
se quiera obtener de la escena se elegird el proceso adecuado y asi mismo la serie de
pasos para obtener el resultado deseado; e procesamiento de imagen es tan amplio
que se subdivide en varias ramas, algunas subdivisiones se clasifican incluso segtn
la aplicacion. A continuacién se describen brevemente algunas de estas divisiones:

3.2.1 Sensores para percepcion visual

La adquisicién de imagenes o video para su posterior almacenamiento o tratamien-
to en tiempo real, se realiza mediante cdmaras analdgicas (convencionales) y cé-

En la mayoria de las aplicaciones, también es necesario que el sensor sea direccional, de modo
que responda principalmente a la luz que llega al sensor desde una direccién particular, sin esta
sensibilidad de direccién, el sensor integrard efectivamente la luz que llega al sensor desde todas
las direcciones.
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maras digitales, las cdmaras convencionales son aquellas que utilizan una pelicula
sensible a la luz y mediante tratamiento quimico se revela y se obtiene la imagen.
Por otro lado, la cdmara digital es aquella en la cual la imagen obtenida queda
guardada en alguna clase de almacenamiento digital o memoria electrénica.

En la figura 16 se muestra el diagrama de un sistema para la adquisicién de image-
nes digitales. El sensor convierte la luz reflejada en la escena en sefiales eléctricas3,
el controlador utiliza un software con el cual se comunica con la cdmara digital y le
permite manejar los datos a voluntad, con esto las imédgenes pueden ser almacena-
das en memoria como valores binarios y posteriormente desplegaras o procesarlas.

Como se mencioné anteriormente, existen dos tecnologia diferentes para capturar
imagenes de forma digital: los sensores CCD y los CMOS, los primeros ya llevan
bastante tiempo en el mercado y los segundos se vienen usando ampliamente en
cdmaras mds modernas.

RN Comt Computadora:
> Onro Memoria Algoritmos de

. lador .
o procesamiento

Sensor
Objeto en CCD o

la escena CMOS

Figura 16: Sistema para la adquisicién de imédgenes digitales

3.2.2  Sensor de luz CCD

El primer dispositivo electréonico més difundido en cdmaras para la adquisicion de
imagenes por digitales es el arreglo CCD, aunque es una tecnologia antigua aun se
sigue utilizando debido a que dota de ciertos atributos a las cdmaras que la utilizan,
entre ellos estan:

» Alta resoluciéon

Son féciles de operar

Dimensiones pequefias

Bajo consumo de potencia

Durabilidad

Bajo costo

Un sensor CCD es un circuito integrado sensible a la luz disefiado para convertir
una imagen visual en una sefial eléctrica, los lentes 6pticos enfocan la escena sobre
un substrato fotoconductivo (silicio), el dispositivo absorbe la luz y la almacena

3 si son analégicas se convierten a binarias o digitales mediante un convertidor analégico digital
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como una carga en miles de pequefios capacitores rectangulares, el silicio forma
una sola capa comun para todos los capacitores y las otras placas son pequefios
electrodos de metal individuales separados del silicio fotoconductor por una fina
pelicula aislante de di6xido de silicio (SiO,); tal como se observa en la figura 17, la
luz que incide sobre el sustrato hace que los capacitores se carguen y descarguen
a un nivel proporcional a la intensidad de la luz, incidiendo directamente bajo las
pequenias placas capacitivas.

Aislante de
Dioxido de silicio

Placas
Capacitivas

.
\
\
\
7
.
’
,
’

NN
NN
AN

Substrato
fotoconductivo
(silicio)

Figura 17: Corte transversal de un dispositivo CCD [10].

En los CCD, las pequefias celdas capacitivas estdin acomodadas en un arreglo rec-
tangular o cuadrado, las dimensiones estdndar para estos arreglos son: 640 x 480,
768 X 576, 512 x 512, 1024 x 1024, o mayores, De modo que, a mayor ntimero de
celdas mayor es la resolucién lograda de la escena y una alta resolucién significa
mejor definicién en los detalles.

Para que el sensor pueda leer una imagen de la escena, se deben aplicar voltajes a
los electrodos de los capacitores en una secuencia de derecha a izquierda, cuando
se aplica el voltaje de control, el capacitor se descarga y una sefial analdgica se
transfiere al substrato de silicio comtin a todos ellos.

En los sensores CCD, la carga de cada pixel se transfiere a través de un ndmero
muy limitado de nodos de salida (a menudo solo uno) para convertirse en volta-
je y almacenarse en un bufer para enviarse fuera del chip como una sefial analégica.

Asi mismo, existen dos tipos de sensores CCD: para captura de linea y para captu-
ra de drea, estos tltimos son preferidos para capturar imdgenes. los CCD incluyen
la circuiteria que almacena y transfiere su carga a un registro de desplazamiento
el cual convierte el arreglo espacial de cargas en el CCD a una sefial analdgica de
video, como se muestra en la figura 18.

En la sefial de video van combinadas tanto la informacién de temporizado para
indicar la posicion vertical y horizontal del sensor asi como su valor; las sefiales
de temporizado o sincronia deben incluir el pulso de sincronia vertical (VSYNC)
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~~Sensor
CCD

—_— =

Registros de salida > >2/da de
Video

Figura 18: Arreglo de sensores CCD [10].

para identificar el principio de un campo (field) y el pulso de sincronia horizontal
(HSYNC) para indicar el principio de una linea (line), de modo que dos campos
entrelazados forman un cuadro (frame).

El temporizado de estas sefiales puede variar para los diferentes formatos de video
existentes, pero el software de configuracion de las cdmaras del controlador se
encarga de seleccionar el temporizado adecuado para cada cdmara.

3.2.3 Sensor de luz CMOS

Los sensores CMOS también llamados sensores de de pixeles activos APS, por sus siglas en inglés!
han desplazado al los CCD en muchas aplicaciones por su flexibilidad y menor cos-

to; su principio de funcionamiento es similar a los CCD en cuanto a que existe un

arreglo bidimensional de sensores CMOS que adquieren la luz incidente en ellos,

no obstante la diferencia de los dos sensores radica principalmente en su tecnologia

de fabricacion.

En cada pixel de los sensores CMOS hay varios transistores para amplificar y des-
plazar la carga a través de conductores muy simples. Ademas, es posible leer indi-
vidualmente cada pixel, lo cual hace que su uso sea muy flexible, esto quiere decir
que cada pixel tiene su propia conversion de carga a voltaje de modo que el chip
entrega bits digitales.

Existen diferentes disefios de sensores CMOS con variantes en la topologia de sus
transistores, un ejemplo se muestra en la figura 19, en este ejemplo la estructura del
sensor CMOS tiene tres transistores y un fotodiodo, el transistor RESET (TgsT) tiene
la funcién de dejar cargar o descargar el sensor, el transistor sequidor de fuente (Tsr,
source follower) sostiene el voltaje logrado por el pixel y por tltimo el transistor
selector (Tsgr) permite la lectura de una fila del arreglo de pixeles por la electrénica
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externa al arreglo.

Por lo tanto, cada pixel cuenta con su conversor de carga a voltaje y también es
probable que ademads contenga amplificadores, circuitos para correcciéon de ruido
y circuitos para digitalizacién. No obstante, los circuitos adicionales en el pixeles
pueden reducen la sensibilidad del fotodiodo, ya que el impacto de los fotones no
es el mismo en la totalidad del sensor.

VRsT
Vbb

o 4[:;& [: Tsr

\\‘i TseL 7
L]

Linea de control de fila T

Linea de salida de columna

Figura 19: Un sensor de pixel activo (APS) CMOS con tres transistores [10].

3.2.4 Comparacién de sensores CCD y CMOS

Aunque existen diferencias tecnolégicas entre los sensores CCD y CMOS, la selec-
cién de ellos depende de la aplicacion y del fabricante. En la actualidad, existen
fabricantes que ofrecen soluciones con ambos tipos de tecnologia. En la tabla 4, se
presenta la comparacion de estos dos tipos de tecnologias.

La ventaja de rendimiento de los generadores de imagenes CMOS sobre los CCD
en términos de vision artificial merece una breve andlisis: para la vision artificial,
los parametros clave son la velocidad y el menor ruido, los generadores de iméage-
nes CMOS y CCD difieren en la forma en que las sefiales se convierten desde la
carga de la sefial a una sefial analégica y finalmente a una sefial digital. En el drea
CMOS y en los generadores de imagenes de exploracién de linea, el extremo fron-
tal de la ruta que siguen los datos es masivamente paralela, esto permite que cada
amplificador tenga un ancho de banda bajo, para cuando la sefial alcanza el cuello
de botella del la ruta de datos, que normalmente es la interfaz entre el generador
de iméagenes vy el circuito fuera del chip, los datos CMOS estan ya en el dominio
digital. Por el contrario, los CCD aunque poseen una alta velocidad y tienen una
gran cantidad de canales de salida paralelos, pero no tan paralelos a los de las iméa-
genes CMOS de alta velocidad. Por lo tanto, cada amplificador CCD tiene mayor
ancho de banda, y esto resulta en mayor ruido.
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Tabla 4: Comparacion de caracteristicas entre sensores CCD y CMOS[10].

Caracteristicas CCD CMOS
Serial de salida del pixel Carga de electrones Voltaje
Sefial de salida del dispositivo Voltaje (analégico) Bits (digitales)
Senal de salida de la cdmara Bits (digitales) Bits (digitales)
Sensibilidad a la luz Alta Moderada
Ruido del sistema Bajo Moderado
Complejidad del sistema Alta Moderada
Complejidad del sensor Baja Alta
Capacidad de respuesta Moderada Ligeramente mejor
Rango dindmico Alto Moderado
Uniformidad Alta De baja a moderada
Obturacién uniforme Réapida Pobre
Velocidad Moderada a alta Alta
Ventaneo Limitado Extensivo
Consumo de potencia Alto Bajo

La mayoria de los procesos de fabricacién para generar imdgenes con sensores
CMOS, estan ajustados para aplicaciones de alto volumen que solo muestran ima-
genes en el espectro visible. Estas imdgenes no son muy sensibles al infrarrojo
cercano* (NIR). Para obtener imdgenes en el infrarrojo cercano (700 a 1000 nm),
los generadores de imdgenes deben tener una regién de absorciéon de fotones més
gruesa, esto se debe a que los fotones infrarrojos se absorben a mayor profundidad
en el silicio que los fotones de luz visible. No obstante, el aumento del grosor de
la capa epitaxial o epi® para mejorar la sensibilidad infrarroja, puede degradar la
capacidad del generador de imégenes.

Por otro lado, los CCD se pueden fabricar con capas epi més gruesas al tiempo que
conservan su capacidad. En algunos CCD de infrarrojo cercano, el epi tiene un gro-
sor de méas de 100 micras, en comparacion con el epi de 5 a 10 micras en la mayoria
de las cdmaras CMOS. Por lo tanto, los CCD estan disefiados especificamente para
ser altamente sensibles en el infrarrojo cercano y son mucho més sensibles que los
generadores de imagenes CMOS.

En cuanto a los disefios de sensores personalizadas, a menos de que el cambio
sea menor, generalmente es méas barato desarrollar un CCD personalizado que de-
sarrollar un generador de imdgenes CMOS personalizado, esto es porque en el
desarrollo de los CMOS se utilizan méscaras submicrométricas profundas més cos-
tosas y también hay muchos més circuitos para disefiar en un dispositivo CMOS.

Como se mencion6 anteriormente la seleccién del sensor adecuado depende de las
tareas a realizar y de la aplicacion, los generadores de imédgenes de escaneo de drea
y linea CMOS superan a los CCD en la mayoria de las aplicaciones de imagenes

De hecho, estan disefiados para ser lo mds insensible posible en el NIR
El término epitaxia viene del griego epi (e7i), que significa por encima y taxis (tToéLo), que significa
de manera ordenada
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en el rango visible. Sin embargo, los CCD de integracién y retardo de tiempo (TDI,
por sus siglas en inglés), utilizados para aplicaciones de alta velocidad y bajo nivel
de luz, superan a los CMOS-TDI. La necesidad de obtener imédgenes en el NIR
puede hacer que los CCD sean una mejor opcién para algunas aplicaciones de
escaneo de drea y linea. También, la necesidad de un ruido muy bajo introduce
nuevas restricciones, ya que CMOS generalmente sigue superando a los CCD a
altas velocidades de lectura. Asi mismo en términos econémicos, la ganancia precio-
rendimiento también puede favorecer a los generadores de imdgenes CCD o CMOS
dependiendo del apalancamiento, el volumen y la seguridad del suministro.

ADQUISICION Y FORMACION DE LA IMAGEN: Los sensores entregan sefales
analdgicas o digitales que contienen la informacién de la imagen o escena, sin em-
bargo la imagen como tal se forma almacenando el conjunto de muestras o pixeles
en algin tipo de memoria, el conjunto de dispositivos electrénicos utilizados para
el proceso de adquisicion o captura de la imagen o cuadro se conoce como grabador
de fotogramas (FG, por sus siglas en inglés) y puede tener caracteristicas diferentes
segun el sensor que se utilice y la electrénica involucrada. El FG hace el muestreo
electrénico (o digitalizacién) de las sefiales de video entregadas por el sensor, o
bien solo su captura. Convierte una imagen en un arreglo o puntos (pixeles) de
datos digitales.

VISION EMBEBIDA: La vision embebida (embedded visiéon) es el uso de la vision
por computadora en sistemas embebidos®. Histéricamente el procesamiento digital
de imagenes comenzoé y se expandié en aplicaciones industriales y cientificas con
algoritmos de procesamiento de imagen implementados en computadoras podero-
sas, hoy en dia se tienen procesadores, de bajo costo, eficientes y muy poderosos,
para aplicaciones de procesamiento de imagen en pequefios dispositivos méviles
sin la necesidad de recurrir a una PC. Tipicamente, los sistemas embebidos son
dispositivos de computo pequefios y ligeros que pueden ser instalados en sistemas
mds grandes como un auto o un robot; la capacidad de capturar imagenes dentro
de un solo sistema embebido permite diversos grados de autonomia al permitir
que los sistemas mecénicos interacttien con el mundo que los rodea.

VISION ESTEREO: La estereopsis es el proceso donde la distancia (profundidad)
es reconstruida a partir de dos imagenes ligeramente diferentes, la distancia al ob-
jeto puede ser calculada mediante los pixeles de cada imagen y los parametros
de la cdmara; la visién binocular es ligeramente dispar de manera horizontal, per-
mitiendo que la profundidad pueda ser calculada. El uso de una visién binocular
estereoscopica proveniente de dos cdmaras colocadas de diferente manera permite
la estimacién de rango 3D, las caracteristicas son extraidas de las dos imagenes
superpuestas una con otra, y la disparidad se calcula mediante las diferencias po-
sicionales y caracteristicas coincidentes.

Un sistema embebido (integrado) es un sistema de computacién disefiado para realizar una o algu-
nas pocas funciones dedicadas, la mayoria de los componentes se encuentran incluidos en la placa
base.
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3.3 Ver como un Rover

Los robots que exploran la superficie de Marte estdn equipados con un conjunto
de cadmaras cientificas y de ingenieria, el objetivo principal de estas cdmaras, es
servir de apoyo durante la operaciones en la superficie marciana, incluso antes del
aterrizaje en Marte (son los ojos del rover). Durante la conduccién, los rover cap-
turan imagenes delante y detrds de ellos para observar el terreno local y asi poder
determinar y evitar peligros de manera auténoma.

Las funciones de las camaras sirven para tres funciones principales:

1. Apoyar la navegaciéon durante la travesia

2. Respaldar el despliegue de dispositivos de adquisicién de muestras e instru-
mentos cientificos

3. Realizar observaciones cientificas generales

De hecho, por las razones que se explicaron mds temprano en este capitulo, las cé-
maras son el principal instrumento a bordo de los rover, dichas cAmaras a menudo
se montan en mastiles telescépicos con capacidades de movimiento de inclinacién
horizontal (un tipo de manipulador desde una perspectiva de control). Por ejem-
plo, el lander Viking llev6 un par de cdmaras estereoscépicas montadas a 1 [m] de
distancia, cada una en un mastil por separado y a 1.3 [m] por encima del suelo.

Todos los rovers de las misiones MER y MSL llevan un sistema de cdmaras multi-
espectrales, panordmico y estereoscopico (PanCam), generalmente montado en un
maéstil de 1.5 a 2 [m] de altura idealmente?. El sistema PanCam cumple la primer
funcién al generar una vista panordmica de 360t del sitio de aterrizaje. Las image-
nes en color son esenciales ya que el color proporciona una buena aproximacién de
la reflectancia y permite la diferenciacién entre obstaculos y sombras. La deteccién
de cambios en el albedo proporciona la base de la teoria retinex de percepcion
del color, segtin la cual el color se estima en una amplia variedad de intensidades
mediante el uso de la reflectancia de la superficie en diferentes distribuciones de
longitud de onda. Por lo tanto, la imagen a color es mejor para una percepcién
precisa del terreno, los escaneres multiespectrales estiman el color de la superficie
al recuperar el albedo de forma independiente en tres bandas espectrales de color
primario, por lo que el filtro fotografico estdndar suele ser RGB, que se extiende a
lo largo de regimenes visibles y casi UV que ofrecen respuestas maximas de rojo,
verde y azul y para longitudes de onda ultravioleta.

La mayoria de los sistemas de visién mévil para los rovers se han basado en tec-
nologias CCD de estado sélido, pese a que las tecnologias basada en CMOS estan
cada vez maés disponibles, ya que los arreglos CCD son rapidos, robustos, con alta
fidelidad geométrica y buena resoluciéon. También para los médulos de aterriza-
je planetario, se ha utilizado tradicionalmente, el escaneo de trama linea por linea

Un mastil de 1 [m] de altura da una visibilidad al horizonte local de 1.8 [km], mientras que uno de
2 [m] proporciona un horizonte a 3.5 [km] de distancia (en Marte).
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para la construccién de la imagen, pero la movilidad introducida por los rovers pla-
netarios restringe esto, las tareas de vision en tiempo real mds exigentes requieren
cuadros con velocidades de 2530 Hz (25 Hz para el estdndar europeo CCIR y 30 Hz
para el estindar EIA americano), pero esto requiere un hardware dedicado para el
capturador de cuadros de alto rendimiento y que actualmente no es factible. Sin
embargo, esto se puede relajar considerablemente para los sistemas de imagenes
de vehiculos moviles planetarios debido a la velocidad lenta de los vehiculos y a
las limitaciones de los recursos de procesamiento computacional a bordo.

3.3.1 Las Cdmaras del MER y MSL

Los vehiculos de la misién Mars Exploration Rovers, poseian diecisiete cdmaras,
algunas de ellas para la navegacién del mévil, y otras para realizar investigaciones
cientificas[52]. Cada cdmara contiene un arreglo 6ptico especifico para su aplicaciéon
y se pueden clasificar de la siguiente forma:

» Cémaras de descenso
s Cédmaras cientificas

» Camaras de ingenieria

3.3.1.1  Cdmaras de descenso

Este sistema se utiliza para detectar el movimiento de la nave espacial y ajustar-
lo, utilizando retro-cohetes si es necesario. El Mars Science Laboratory, tenia un
sistema visual atin méas capaz: MARDI (Mars Descent Imager), quien proporcioné
video de cuatro cuadros por segundo a alta resolucién durante el aterrizaje del
rover Curiosity, las imagenes eran a color verdadero, es decir, como lo veria el ojo hu-
mano. Ademads del sorprendente video, los datos que recopil6 la cdmara MARDI
permitio a los cientificos e ingenieros observar los procesos geoldgicos en una varie-
dad de escalas, muestrear el perfil del viento horizontal, y crear mapas geoldgicos,
geomorficos y transversales muy detallados del sitio de aterrizaje.

3.3.1.2 Cdmaras Cientificas

CAMARAS MAsTCAM: Cada rover tiene cuatro cdmaras cientificas Mastcam, que
toma imagenes en color, imagenes estéreo tridimensionales y secuencias de video
en color del terreno marciano, también tiene un zoom potente. El sistema consta
de dos conjuntos de cdmaras redundantes montados en un maéstil que se extien-
de hacia arriba desde la plataforma de rover. Las cdmaras funcionan de manera
muy parecida a los ojos humanos, produciendo iméagenes estéreo tridimensionales
combinando dos imagenes de lado a lado, tomadas desde posiciones ligeramente
diferentes.

CAMARA CHEMCAM: Un par de cdmaras que disparan un laser y analizan la
composicién elemental de materiales vaporizados en un area de menos de 1 [mm]
en la superficie de rocas y suelos marcianos. La ChemCam también toma imagenes
en escala de grises.
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CAMARA MAHLI: Es el equivalente de la lente de la mano de un gedélogo y
proporciona vistas de cerca de los minerales, texturas y estructuras en las rocas
marcianas y la capa superficial de escombros rocosos y polvo. Con este dispositivo,
los gedlogos terrestres pueden ver caracteristicas marcianas més pequenas que el
didmetro de un cabello humano.

3.3.1.3 Cdmaras de ingenieria

CAMARAS DE PREVENCION DE OBSTACULOS (HAZCAMS): Son cuatro pares de
cadmaras de ingenieria para evitar peligros (Hazcams), montadas en la parte inferior
de la parte delantera y trasera del mévil, estas cAmaras en blanco y negro usan luz
visible para capturar imagenes en 3D. Estas imagenes protegen al rover de perderse
o chocar con obstaculos inesperados, funcionan en conjunto con el software que le
permite al rover tomar sus propias decisiones de seguridad y pensar por si mismo.

También, el rover utiliza estos pares de imdgenes para trazar la forma del terreno
hasta 3 metros delante de él. Las cdAmaras Hazcam utilizan un arreglo 6ptico de
ojo de pez para ver lejos a ambos lados, ya que a diferencia de los ojos humanos,
ellas no pueden moverse independientemente al estar montadas directamente en
el cuerpo del vehiculo.

Tabla 5: Especificaciones funcionales de la cdmara HazCam. [53][57]

Parametro Descripcién

Funcién principal Ayuda en la navegacién auténoma y evitacion de obstacu-
los.
Ubicacién En la parte delantera y trasera del cuerpo, apuntando ha-

cia el suelo, a 68 cm sobre el suelo; frente: a 16.6 cm entre
el centro de los ojos izquierdo y derecho; espalda: 10 cm,
a 78 cm sobre el suelo

Peso Aproximadamente 9 onzas (250 gramos) cada una
Escala de grises Longitudes de onda rojas centradas en 650 nanémetros
Tamarfio de la imagen 1024 X 1024 pixeles

Resolucién 2,1 mrad por pixel

Longitud focal En foco alrededor de 10 cm hasta el infinito

Relacién focal y campo de visién | Lente ojo de pez con cuadrado ND124°

Distancia estereoscépica Estéreo que se extiende inmediatamente delante del mévil
(distancia interocular de 10 cm para Hazcams traseros, 16
cm para Hazcams frontales) con una precisién de +5 mm.

Otro Cada uno tiene una cubierta de lente extraible por tnica
vez para proteger del polvo levantado al aterrizar

CAMARAS DE NAVEGACION (NAvVCAMS): Son dos los pares de cdmaras de na-
vegacion montadas en el mastil, estas cAmaras en blanco y negro usan la luz visible
para obtener imagenes panordmicas tridimensionales (3D). La unidad de las cama-
ras de navegacion esta formado por un par de cdmaras estéreo, cada una con un
campo de visioén de 45 y permite la planeacién en cuanto a la navegacion terrestre
por parte de los cientificos e ingenieros de la tierra. Las NavCAms trabajan en con-
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junto con las HazCams al proporcionar una vista complementaria del terreno.

Tabla 6: Especificaciones funcionales de la cdmara NavCam. [53][57]

Parametro Descripcion

Funcién principal Ayuda en la navegacién auténoma.

Ubicacién Montado en la parte delantera y trasera del cuerpo del
rover, apuntando hacia el suelo; cada par de cdmaras estdn
separadas 42 cm

Peso Aproximadamente 9 onzas (250 gramos) cada una
Escala de grises Longitudes de onda rojas centradas en 650 nanémetros
Tamarfio de la imagen 1024 X 1024 pixeles

Resolucién 0.82 mrad por pixel

Longitud focal en foco alrededor de 0.5 m hasta el infinito

Relacion focal y campo de visién | Apertura fija f/12 y 45° cuadrado; el campo de visién es
similar a una lente de 37 mm en una cdmara de 35 mm

Distancia estereoscopica Estéreo que se extiende a 100 metros (Distancia interocu-
lar de 42 cm)

Las cdmaras de ingenieria en MSL se agrupan en dos conjuntos de seis cdmaras ca-
da uno: un conjunto de cdmaras estd conectado a una computadora mévil denomi-
nada A y el otro conjunto esta conectado a la computadora moévil B. Las Navcams y
Hazcams frontales proporcionan vistas similares desde cualquier computadora, no
obstante los Hazcams traseros proporcionan diferentes vistas desde las dos compu-
tadoras debido a las diferentes ubicaciones de las Hazcams traseras A y B.

El rover Curiosity tiene cinco cdmaras cientificas, entre ellas las cAmaras Mastcams
que ven el mundo a color en dos resoluciones diferentes, la cdmara MAHLI (pro-
nunciada Molly) en la torreta al final del brazo, a color y con un lente gran angular
que puede acercarse a un objetivo o realizar imédgenes a distancia y la cimara MAR-
DI que estd fija al Cuerpo del rover, apuntando hacia abajo, teniendo una vista de
la superficie por debajo del rover. Juntos, estos tres instrumentos a menudo se de-
nominan cdmaras MMM. Tienen un sensores, software y electrénica similares, y
solo difieren en cuanto a sus arreglos 6pticos.

En cuanto a los paramentos de procesamiento, posee un Procesador central endu-
recido contra radiacién y con arquitectura PowerPC 750: BAE RAD 750. Funciona a
una velocidad de hasta 200 [MHz], 10 veces la velocidad encontrada en las compu-
tadoras de los rover Spirit y Opportunity.

Curiosity tiene una memoria de 2 [GB] de memoria flash (8 veces méas que en Spi-
rit y Opportunity) y una memoria integrada de 256 [MB], ambas con deteccién y
correccion de errores; finalmente su memoria EEPROM es de 256 KB (aproximada-
mente 8 veces con més capacidad que la de la mision MER).
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(b) HazCam

5

(c) MastCam (d) ChemCam

Figura 20: Imagenes de las diferentes cdmaras del rover Curiosity [56]

3.3.2 Requerimientos de las cdmaras MSL

Las cdmaras de ingenieria MSL fueron construidas en el JPL por el mismo grupo
que construy6 las cdmaras MER. Las cdmaras de ingenieria MSL estdn equipadas
con calentadores un poco més potentes que las cdmaras MER, lo que permite su
uso potencial en condiciones mas frias.

Cada cdmara de ingenieria MSL se compone de dos carcasas mecanicas: un detecto-
r/cabezal 6ptico y una caja electrénica conectada mediante un cable flexible, estas
se pueden observar en la Fig. 21, donde las cajas electrénicas tienen un tamafio
aproximado de 67 (E 69 (E 34 mm. La Tabla 7 proporciona algunas de las propieda-
des mas importantes de las cdmaras de ingenieria MSL y la tabla 8 proporcionan un
resumen del rendimiento y las caracteristicas funcionales. En total se construyeron
26 cdmaras para MSL (12 unidades de vuelo, 4 repuestos de vuelo y 10 unidades
de ingenieria).

Los requerimientos para las cdmaras de ingenieria MSL fueron heredados y adap-
tados a la mision MER. Aunque no hay requisitos cientificos sobre las cdmaras
de ingenieria MSL, las cdmaras devuelven imagenes que ayudan a cumplir los
objetivos cientificos de los instrumentos individuales al proporcionar un soporte
contextual para muchas de las observaciones de la carga ttil cientifica.

3.3.2.1  Optica

Las propiedades opticas de las cdmaras de ingenieria se describen en detalle en
[26], entre 1o mads relevante se puede decir que las cdmaras Navcam usan lentes de
longitud focal fija de 14,67 mm f/12 que proporcionan un campo de visién de 45
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Figura 21: Cuatro cdmaras de vuelo Navcams (izquierda) y dos cdmaras de vuelo Hazcams
(derecha). Las lentes de la cdmara tienen una cubierta protectora que se quita
antes del vuelo

(E 45 grados ( y diagonal de 60,7 grados) con una escala de pixeles, en el centro del
campo de visién, de 0,82 mrad / pixel, asi mismo, la profundidad de campo de la
cdmara Navcam varia de 0,5 metros a infinito, con una distancia hiperfocal de 1,0
metros.

Las cdmaras Hazcam utilizan lentes de ojo de pez f-theta® de longitud focal fija de
5,58 mm f / 15 con un campo de visién de 124 (E 124 grados y un FOV diagonal
de 180 grados. La escala de pixeles en el centro de una imagen es de 2,1 mrad /
pixel y la profundidad de campo varia de 0,10 metros a infinito, con una distancia
hiperfocal de 0,5 metros. Tanto la cdmara Navcam como la cdmara Hazcam tie-
nen filtros de paso de banda que cubren longitudes de inda desde 580 [nm] hasta
aproximadamente 8oo [nm].

Tabla 7: Propiedades 6pticas de las cdmaras de ingenieria MSL [53][26]

NavCam HazCam

Escala de pixeles en el centro del campo de visién  0.82 mrad/pixel 2.1 mrad/pixel

Longitud Focal 14.67 mm 5.58 mm
Numero f 12 15

Didmetro de la pupila de entrada 1.25 mm 0.37 mm
Campo de vision (horizontal x vertical) 45 X 45 deg 124 X 124 deg
Campo de vision diagonal 67 deg 180 deg

Profundidad de campo 0.5 metros- infinito.  0.10 metros-infinito

Distancia hiperfocal 1.0m 0.5 m

Rango espectral 600-800 nm 600-800 nm

3.3.2.2 Detector

Los detectores de imagen de las cdmaras de ingenieria MSL se ensamblaron y
empaquetaron usando obleas CCD, el detector es un dispositivo de transferencia

La terminologia f-theta se refiere al mapeo de angulos iguales en el espacio del objeto a distancias
correspondientemente iguales en el plano de la imagen.
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Tabla 8: Resumen de la configuracién de las cdmaras de ingenieria MSL [53][57]

Propiedad NavCam HazCam Frontal HazCam trasera
Distancia interocular 42.4 cm 16.7 cm 10 cm
Diferencia de alineacién <1 deg <2 deg <2 deg

estéreo

Direccién de apuntamien-
to Boresight

0-360 deg, acimut -
87 a +91 deg, eleva-
cién

45 deg debajo del
horizonte nominal

45 deg debajo del
horizonte nominal

Altura sobre la superficie aprox 1.9 m 0.68 m 0.78 m
marciana

Masa (por cdmara) 2208 245 g

Potencia (por cdmara) 2.15 W

Dimensiones 67 X 69 X 34 mm (electrénica)

41 X 51 X 15 mm (cabeza detectora)

de cuadros con una regiéon de imagen de 12,3 mm X 12,3 mm que contiene 1024
x 1024 pixeles. El detector tiene 3 modos de lectura: fotograma completo, 4 x 1 en
bandejas y el modo ventanas. El tiempo de lectura del detector es de 5.4 segundos
para el modo de fotograma completo, 1.4 segundos para el modo agrupado y un
tiempo de lectura variable (proporcional al tamafio de la ventana) de menos de
5.4 segundos para el modo de ventana. La capacidad total de un solo pixel es de
aproximadamente 170,000 e-, la ganancia del detector es de 50 e-/DN y el ruido de
lectura de la cadena de transferencia de sefial es de aproximadamente 0.5 DN. Se
puede encontrar una descripcién mds detallada de estos detectores en [52].

3.3.2.3 Elemento de cdlculo

El software de vuelo para las imdgenes MSL se ejecuta en la computadora principal
del rover (RCE,por sus siglas en inglés), el mévil MSL contiene dos RCE funcional-
mente idénticos: RCE A y RCE B; cada RCE esta conectado a un conjunto dedicado
de 6 camaras de ingenieria (2 Navcams y 4 Hazcams), para un total de 12 camaras,
un RCE solo puede comunicarse con las seis cdmaras que estan conectadas a él;
para adquirir imagenes del otro conjunto de 6 cdmaras, el mévil debe conmutar
al otro RCE. Durante las operaciones de superficie, un RCE se designard como la
computadora principal, mientras que el otro RCE se apagara y se designard como
una unidad de respaldo. El cambio de un RCE a otro probablemente se realizara
solo si es necesario y se espera que ocurra con poca frecuencia durante la mision.
Como los comandos de la cdmara son idénticos para cualquiera de los RCE, los
mismos comandos y secuencias de comandos se pueden cargar y ejecutar en cual-
quiera de los RCE, los parametros especificos de una cdmara en particular a bordo
(por ejemplo, pardmetros geométricos que describen cada una de las 6pticas de las
cdmaras) deben cargarse en el RCE especifico de interés y guardarse en la memoria
no volatil del RCE.

3.3.2.4 Software de vuelo

El software de vuelo del MSL se heredaron y adaptaron a la misién MER, las ca-
pacidades de software a bordo del sistema MSL incluyen: exposicion manual y
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automadtica, almacenamiento de tabla de tiempo de exposicion, escala de tiempo
de exposicién, generacion de histogramas, suma de filas /columnas, generaciéon de
miniaturas, comparacién de 12 a 8 bits, disminucién de muestreo espacial, submar-
co espacial, sustraccion del obturador , correccién de pixeles, correcciéon de vifieta
de campo plano, gestion de modelos de cdmara geométrica, procesamiento esté-
reo y coleccion de metadatos de imagen. El software de vuelo también utiliza el
compresor de imagen wavelet ICER y el compresor de imagen LOCO para la com-
presiéon de una imagen sin pérdida. Las imdgenes Hazcam y Navcam se obtienen
mediante un comando de imagen autocontenido completamente especificado pa-
ra la adquisicién y el procesamiento de imagenes. Los panoramas de Navcam se
obtienen ejecutando una serie de comandos de imagen individuales de forma se-
cuencial. El software de vuelo enciende automaticamente las caimaras de interés en
funcién de los comandos entrantes y apaga automdticamente las cdmaras después
de un periodo de inactividad. También se pueden alimentar hasta dos cdmaras si-
multaneamente, las imagenes se leen y se almacenan en una tarjeta de memoria
no volatil / interfaz de cAmara (NVMCAM) antes de transferirlas al RCE para su
posterior procesamiento.

3.3.3 Innovacion en Mars 2020

Entre las inovaciones de la reciente misién Mars 2020, se incluye un nuevo acele-
rador de hardware basado en FPGA para el elemento de célculo del sistema de
vision, este serd ttil en la fase de aterrizaje y para la conduccién auténoma. Tam-
bién Los FPGA Virtex-5QV endurecidos contra la radiaciéon seran el procesador
visual reprogramable en la tarjeta de vision artificial utilizada para acelerar ciertas
tareas visuales como: rectificacion, filtrado, deteccién y coincidencia de imagenes.
También, se incluyen FPGAs en algunos de los instrumentos del Mastcam-Z, por
ejemplo, un instrumento de imdgenes estereoscépicas multiespectrales, que utiliza
un FPGA Virtex-II tolerante a la radiaciéon (XQR2V3000), asi como para el escaner
de entornos habitables Raman y el espectrémetro de luminiscencia para productos
organicos y quimicos (SHERLOC) que pertenecen a las cdmaras pertenecientes al
MAHLIL [71]

La tarjeta aceleradora de visién por computadora (CVAC, por sus siglas en inglés)
acelera ciertas tareas de andlisis estereoscopico y de odometria visual utilizando
el FPGA Virtex-5QV. Implementa las porciones computacionalmente costosas de la
tarea de anélisis estéreo, incluidos los calculos de rectificaciéon de imagen, filtrado y
disparidad. También, implementa partes de la tarea de odometria visual, incluido
la deteccién y coincidencia de caracteristicas que utiliza la deteccién de esquinas, y
utiliza un algoritmo de suma de diferencias absolutas (SAD) aplicado sobre regio-
nes locales entre imdgenes en una secuencia. Finalmente, la CPU realiza los pasos
restantes mediante encauzamiento. [47]

3.4 Aprendizaje profundo en rovers

Los sistemas de control auténomo a bordo de rovers planetarios y naves espacia-
les se benefician de poseer capacidades cognitivas tales como el aprendizaje, con
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las cuales pueden adaptarse a situaciones inesperadas in situ. Sin embargo, los
sistemas integrados a bordo de los rovers planetarios y naves espaciales rara vez
implementan algoritmos de aprendizaje debido a las restricciones de potencia ta-
mafio, y tasa de convergencia, asi como los costos de los dispositivos que necesitan
ser endurecidos contra la radiacién.

Las misiones espaciales pueden beneficiarse de los algoritmos de aprendizaje auto-
maético para aumentar la autonomia operativa, las misiones a Marte o maés lejanas
se enfrentan a largas latencias que impiden la teleoperacién. Por lo general, los algo-
ritmos de aprendizaje automatico son computacionalmente intensivos y requieren
una potencia de procesamiento significativa, por lo que es una preocupacién el
ejecutar dichos algoritmos en rovers planetarios y demds hardware espacial[54].
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Este capitulo estd dedicado a las redes neuronales artificiales, su relacién con la
inteligencia artificial y el aprendizaje automético. Ademas, se incluye una breve
recopilacién histérica de su investigaciéon hasta nuestros dias y se describe su es-
tructura, topologias basicas y modelos matemaéticos, haciendo especial énfasis en
su relaciéon andloga con las redes neuronales biolégicas, que sirvieron de inspira-
cién para crear este concepto revolucionario. El capitulo finaliza describiendo el
funcionamiento del clasificador neuronal LIRA, el cual es utilizado en este trabajo.

—<>0CZ200c>=

41 MaAquinas inteligentes

Los problemas relacionados al pensamiento y la mente humana han atrapado el
interés de los pensadores a lo largo de la historia. Desde tiempos antiguos, los fi-
l6sofos, naturalistas y eruditos se han preocupado por estos problemas y se han
planteado alguna de las siguientes preguntas: £Qué es la inteligencia?, £C6mo pue-
de medirse la inteligencia, £Cémo funciona el cerebro?. Hoy en dia, la mente hu-
mana es estudiada por bidlogos, neurofisiélogos, psicélogos, psiquiatras y filésofos
de diversas disciplinas[1], pero la respuestas a estas dificiles preguntas no han si-
do de todo convincentes. No obstante, en el proceso se han desarrollado muchas
investigaciones en torno a la nocién de inteligencia que han ayudado a distinguir
ciertas caracteristicas distintivas y algunas propiedades generales que presenta la
inteligencia humana, por ejemplo la habilidad de enfrentar nuevas situaciones, la
habilidad de resolver problemas, de responder preguntas y de elaborar planes. Sin
embargo, aunque las preguntas anteriores son significativas cuando se trata de com-
prender mejor el funcionamiento del cerebro y la inteligencia, la pregunta central
para el ingeniero es sobre como emular dicha inteligencia, es decir, £cémo crear
una mdquina inteligente que se comporte como una persona?

Existen algunos tipos de problemas que no pueden formularse mediante un algo-
ritmo, problemas que dependen de muchos factores sutiles, problemas complejos
que una computadora no podria calcular pero que el cerebro humano lo haria fa-
cilmente. La diferencia es que los cerebros puede aprender, las computadoras no.

Si comparamos a las computadoras y el cerebro humano en términos de velocidad,
notaremos, que en teoria, una computadora deberia ser més poderosa, ya que estas
contienen 10° unidades légicas con un tiempo de conmutacién de 10~7 segundos,
mientras que el cerebro posee aproximadamente 10'" neuronas pero tan solo con
un tiempo de conmutacién de 1072 segundos[36]. Sin embargo, se sabe que no es
asi, la estructura de las computadoras les permiten realizar operaciones a gran ve-
locidad y almacenar datos de manera pasiva, pero carecen de la masiva estructura
en paralelo del cerebro que le permite trabajar de manera continua, reflejando asi
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calidad y rendimiento por encima del tiempo de procesamiento. En la tabla 9, se
muestra una comparacion bésica entre el cerebro y una computadora.

Tabla 9: Comparacién entre el cerebro y una computadora [84].

Nf de unidades de conmutacion ~ 10" ~ 107

Unidad de procesamiento Basada en neuronas | Basada en comp. légicas
Tipo de célculo Masivamente paralelo | Generalmente en serie
Almacenamiento de datos Asociativo Basado en direcciones
Tiempo de conmutacion ~1073s ~1079s
Operaciones de conmutacién posibles ~ 10! 3% ~ 10! 8%
Operaciones de conmutacién actuales ~ 10! 2% ~ 10! O%

Hoy por hoy, gracias al esfuerzo de muchos investigadores y entusiastas del tema,
existen dos campos de estudio relacionados a dotar a los sistemas y a las maquinas
con cualidades de la inteligencia humana y otros seres pensantes, estos son: la
inteligencia artificial y el aprendizaje automdtico.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL: En 1958, El informatico John McCarthy fue el res-
ponsable de introducir el término inteligencia artificial (1A), la cual es un 4rea de
estudio de las ciencias de la computacién orientada a desarrollar sistemas capaces
de participar en procesos de pensamiento similares a los humanos, tales como el
pensamiento, el razonamiento y la auto correccién[33]. La IA siempre ha tenido
como modelo las funcionalidades naturales del hombre enfocdndose en distintos
aspectos. Existen varios elementos que componen la ciencia de la inteligencia arti-
ficial, dentro de los cuales se pueden encontrar tres grandes ramas: légica difusa,
redes neuronales artificiales y algoritmos genéticos (ver figura 22 ) cada rama cons-
ta de caracteristicas especiales asi como de una aplicacién especifica.

Logica
difusa

Inteligencia Algoritmos
Artificial genéticos

Redes
neuronales
artificiales

Figura 22: Mapa de los pilares que forman a la inteligencia artificial
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APRENDIZAJE AUTOMATICO: El aprendizaje automético (machine learning, co-
mo se conoce en inglés) es un subcampo de las ciencias de la computaciéon que
estudia algoritmos para el procesamiento de datos, los cuales tienen la capacidad
de aprender de los datos mismos. También, ademds de los algoritmos per se, el
aprendizaje automético también incluye diferentes conjuntos de ideas que simpli-
fican significativamente a otros algoritmos y que los hacen mas adecuados para
aplicaciones précticas.

En el aprendizaje automético se tiene como finalidad obtener como resultado un
modelo para una tarea dada, estos modelos pueden clasificarse de manera general
en: modelos geométricos, modelos probabilistas o modelos 16gicos; estos modelos
pueden pertenecer a cualquier rama de las ciencias matemadticas o de las ciencias
de la computacion, incluyendo por supuesto la IA; si es adecuado para la tarea el
aprendizaje automaético, este puede tomarlo. En la figura 23 se muestra una imagen
con algunos ejemplos de los modelos que pueden y son utilizados en el aprendizaje
automatico.

Para que los sistemas puedan aprender a realizar una tarea, es necesario entrenar a
los algoritmos, en otras palabras, ensefiarles qué es lo se deben hacer con los datos
que procesan. Los algoritmos de aprendizaje automatico no estdn disefiados para
funcionar bien con un conjunto de datos en particular, sino para ejecutar una deter-
minada tarea versatil. El entrenamiento o aprendizaje, como es correcto llamarlo,
sirve para ajustar el algoritmo y tener un mejor rendimiento para el conjunto de
datos de interés. Los tipos de aprendizaje utilizados son: supervisado, no supervi-
sado, semi supervisado y por refuerzo.

4.2 Redes neuronales

Una de las ramas de la inteligencia artificial mds utilizadas en sistemas que utilizan
aprendizaje automatico son las llamadas redes neuronales artificiales (ANN, por sus
siglas en inglés). Las ANN son una familia de modelos computacionales que estdn
inspirados en las redes neuronales bioldgicas, son utilizadas para estimar o apro-
ximar funciones (generalmente desconocidas) que dependen de una gran cantidad
de entradas. Por lo tanto, el estudio de las redes neuronales artificiales estd motiva-
do por su similitud con los sistemas biol6gicos que funcionan con gran éxito y que
su principal enfoque es contar con células nerviosas simples, muy numerosas y que
funcionan masivamente en paralelo. Ademds, uno sus aspectos mas significativos
es que tienen la capacidad de aprender.

Las ANN no necesitan ser programadas de manera explicita, aprenden de muestras
de entrenamiento que les dan la capacidad de generalizar y asociar datos. Posterior
a un entrenamiento exitoso, una red neuronal puede encontrar soluciones raciona-
les para problemas similares o de la misma clase para los que no fueron entrenadas
particularmente. Esto a su vez, resulta en un alto grado de tolerancia a fallas contra
datos de entrada ruidosos [36].
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Figura 23: Mapa de los modelos utilizados en aprendizaje automatico

Los intentos por modelar el cerebro humano surgieron con la creacion de la prime-
ra computadora, en un principio se comenz6 desarrollando paradigmas de redes
neuronales para dar solucién a problemas relacionados con el procesamiento de
sensores, reconocimiento de patrones, andlisis de datos y control. Pero en las tul-
timas décadas, las redes neuronales han pasado de la teoria a ofrecer verdaderas
soluciones a problemas industriales y comerciales. La historia de las ANN comen-
z6 a principios de la de década de 1940, casi simultdineamente con la historia de
las computadoras electrénicas programables, este es un campo de investigaciéon
relativamente joven, tanto que varios de los pioneros aun siguen con vida, a con-
tinuacion se presenta una breve recopilacién de su historia con los aspectos mas
significativos.

4.2.1  Breve historia de las redes neuronales

A principio de la década de 1940, los trabajos desarrollados sobre la inteligencia
artificial dividi6 la investigacién sobre el pensamiento realizada hasta el momento
en dos enfoques distintos: por un lado, el estudio de los procesos biolégicos reales
en el cerebro, y por otro, la obtencién de modelos que emulen la fisiologia de las
redes neuronales biolégicas. Uno de los articulos mds sobresalientes fue el de Wa-
rren McCulloch y Walter Pitts en 1943 [80], este fue el primer intento por describir
las funciones del sistema nervioso y el primer modelo conexionista, se introduje-
ron modelos de redes con las cuales se recreaban interruptores de umbral basados
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en neuronas, demostrando asi que incluso las redes simples de este tipo pueden
calcular casi cualquier funcién légica o aritmética.

Mas tarde en 1949, Donald O. Hebb formul6 su famosa regla cldsica de Hebb[27]
que representa, en su forma mds generalizada, la base de casi todos los procedi-
mientos de aprendizaje neuronal; la regla implica que la conexién entre dos neuro-
nas se fortalece cuando ambas neuronas estan activas al mismo tiempo. Hebb trat6
de elaborar una teoria general comportamental y verificar su teoria, pero por la
escasez de investigacion neurologica de ese tiempo no pudo realizarlo.

A partir de 1951 comienza la edad de oro de las redes neuronales, Frank Rosenblatt
inventd y propuso los perceptrones[66] (la arquitectura de las redes neuronales cla-
sicas), Rosenblatt describi¢ diferentes versiones del perceptrén, formulé y verifico
su teorema de convergencia perceptrénica, describi6 las capas neuronales que imi-
tan la retina, los interruptores de umbral y una regla de aprendizaje que ajusta los
valores entre sus conexiones.

En 1961 Karl Steinbuch presenté desarrollos técnicos de la memoria asociativa, que
pueden verse como predecesores de los recuerdos asociativos neuronales actua-
les[75]. Ademas, describié conceptos para técnicas neuronales y analiz6 sus posibi-
lidades y limites.

Maés tarde en su libro Learning Machines de 1965, Nils Nilsson dio una visién gene-
ral del progreso y los trabajos de el tltimo periodo de investigacién sobre las redes
neuronales. En el suponia que los principios basicos del autoaprendizaje, y en ge-
neral de los sistemas inteligentes, ya habian sido descubiertos. Hoy esta suposicién
parece ser una sobreestimacién, pero en ese momento proporcioné una gran po-
pularidad y suficientes fondos de investigacién[36]. Sin embargo, en 1969 Marvin
Minsky y Seymour Papert publicaron un andlisis matemético preciso del percep-
tron de Rosenblatt para demostrar que el modelo de perceptrén no era capaz de
representar algunos problemas importantes (problema XOR y separabilidad lineal).

No obstante, andlisis de Minsky y Papert aunado a que las computadoras en esa
época no tenian suficientes capacidades para manejar redes de gran tamafio, hizo a
muchos pensar que el fin de este paradigma estaba cerca; e en consecuencia otros
métodos de inteligencia artificial comenzaron a ser desarrollados y tomaron el lu-
gar de la investigacion de las redes neuronales.

Esto puso fin a la popularidad y los fondos de investigacién de redes neuronales
en muchos lugares, sobretodo en los EUA donde resulté en una disminucién casi
completa en los fondos de investigacion durante los siguientes 15 afios. La inves-
tigacion no ces6, pero no hubo conferencias ni otros eventos y por lo tanto solo
se dieron unas pocas publicaciones. Sin embargo, el aislamiento de investigadores
individuales hizo que aparecieran muchos paradigmas de redes neuronales desa-
rrollados independientemente.

De 1969 a 1982 la investigacion de las redes neuronales pasé a la clandestinidad
en EUA, pero en la Unién Soviética (URSS), Europa y Japon esta investigacién no se
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detuvo.

Un ejemplo es el Instituto de Cibernética de la Academia de Ciencias en Kiev,
Ucrania, que abrié un departamento de biocibernética en 1960 y cuyo fundador y
supervisor durante mas de 30 afios fue el doctor Nicolay M. Amasov.

En 1964 N. M. Amosov presenté una hipétesis que describia los mecanismos por
los cuales los cerebros humanos procesan la informacién, esta fue publicada més
tarde en 1965 como un tratado llamado: Modelado del pensamiento y la mente [1], el
cual se convirtié en la Biblia para varias generaciones de investigadores de esta
area. Segun el propio cientifico, en cibernética todo se trata del modelado: mode-
lando de células, de organismos, mente, sociedad. Las ideas que Amosov propuso
en su libro fueron desarrolladas atin mds en sus trabajos posteriores.

Los desarrollos de cibernética neuronal fue-
ron estimulados por el trabajo dirigido a ob-
tener resultados aplicables y que tuvieran
un valor préactico. Para el departamento de
Amosov esta investigacién resulté estar na-
turalmente conectada a la creacién de proto-
tipos de robots moéviles autébnomos y al de-
sarrollo de sistemas de control mediante re-
des neuronales. Cabe mencionar que en esa
época comenzaba un 4rea temética robot-
técnica que se hizo bastante popular en la
URSS, incluso se dieron instrucciones direc-
tas del partido comunista y del gobierno pa-

ra el desarrollo en esta area. Figura 24: Estampa de Amosov, Ucra-
nia[29]
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Al principio el Dr. Amosov se opuso fuertemente, pero posteriormente se tranqui-
liz6 y como resultado desarrollé y estudié toda una familia de robots de este tipo.
El Dr. Ernst M. Kussul, un miembro e investigador del departamento, inicié y su-
pervisé esta linea de investigacion, ademads fue él quien dirigié el departamento
de biocibernética después que Asomov dejara el puesto. De 1972 a 1975, se creé el
primer robot de transporte auténomo de la URSS, llamado TAIR (ver figura 25). El
robot demostré tener movimientos intencionados en un entorno natural mediante
la evasion de obstaculos. TAIR consistia en una carretilla de tres ruedas equipada
con un sistema de sensores que incluian un telémetro y sensores téctiles, fue con-
trolado mediante una red neuronal implementada en hardware.”

Aunque el namero de trabajos relacionados con las redes neuronales artificiales
disminuyo durante un tiempo considerable, su popularidad resurgié mas tarde
gracias a la tecnologia CMOS que condujo a una explosién en la velocidad compu-
tacional. Y también gracias a que en 1974 Paul Werbos[81], para su disertacién en
Harvard, desarrollé un procedimiento de aprendizaje llamado retropropagacion

Los nodos de la red se implementaron mediante circuitos con transistores especiales y las conexio-
nes entre los nodos mediante resistencias.
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Figura 25: Robot de transporte auténomo TAIR de la URSS [29]

del error (backpropagation, por su nombre en inglés) [81], el cual permitié entre-
nar eficientemente grandes redes con multiples capas y que actualmente tiene gran
importancia.

También, en los afios 8ot's una nueva ola de interés mundial surgié debido a la
publicacién de John Hopfield[44], un investigador en el campo de la biofisica, él
describi6 la analogia entre el modelo de la red neuronal de Hebb y una cierta cla-
se de sistemas fisicos inspirados en las leyes del magnetismo, aunque no fueron
utilizadas ampliamente en aplicaciones técnicas hizo que cientos de cientificos e in-
genieros calificados se unieran nuevamente a la investigacion de redes neuronales.

Alrededor de 1986 el nuevo término neurocomputadora apareci6. Muchas conferen-
cias internacionales sobre redes neuronales, neuro-computacién y neuro-computadoras
tuvieron lugar alrededor del mundo. Se establecieron cientos de empresas dedica-
das al desarrollo y produccién de esta tecnologia. Todas las esperanzas asociadas
con los primeros proyectos sobre la creaciéon de inteligencia artificial ahora se depo-
sitaron en los neuro-computadores, que basicamente fueron vistos como prototipos

de un cerebro artificial.

La primer neurocomputadora soviética llamada NIC se cre6 de 1988 a 1989 y se
implementé como un archivo adjunto a una computadora personal. Fue desarro-
llada en el departamento de sistemas de redes de procesamiento de informacion,
del Instituto de Cibernética de Kiev, Ucrania, bajo la direccién de Ernst M. Kussul
quien también propuso y analizé6 un nuevo paradigma de red neuronal que per-
miti6 la creacién de estructuras muy similares a como se comportan las neuronas,
estas estructuras se conocen ahora como redes neuronales asociativas-proyectivas.

Posteriormente, de 1991 a 1992 el equipo ucraniano-japonés crearon una nueva neu-
rocomputadora que utilizé una base de elementos mdas avanzados. La neurocom-
puadora fue nombrada B-512, y E. Kussul junto con sus colaboradores y discipulos:
Tetyana Baydik, Dmitrij Rachkovskij, Mikhail Kussul, y Sergei Artykutsa, nueva-
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mente participaron en el desarrollo y obtuvieron buenos resultados junto con los
investigadores japoneses de WACOM][44].

La ultima version de la B-512 fue desarrolla-
da y probada en tareas de reconocimiento de
imagenes, por ejemplo, en la tarea de recono-
cimiento de cifras escritas a mano. En las si-
guientes dos décadas, algunas de las limitacio-
nes tecnologias de las redes neuronales han si-
do superadas en cierta medida, mediante tra-
bajos que exploraron otras lineas de investi-
gacién, y por los avances en en campo de la
implementacién de redes neuronales en por
ejemplo, unidades de procesamiento grafico
(GPU, por sus siglas en inglés), asi como la aparicién de las redes neuronales com-
plejas y las redes neuronales profundas, que hicieron que el enfoque de las ANN
volviera nuevamente a ser muy popular. Actualmente se han obtenido resultados
impresionantes en el reconocimiento de voz o texto y también para el descubri-
miento de nuevos medicamentos.

Figura 26: Computadora B-512[44]

En la actualidad, ANN se han convertido en un modelo popular y til para la
clasificacién, agrupamiento, reconocimiento de patrones y predicciéon en muchas
disciplinas. El gran potencial de las ANN es el procesamiento de alta velocidad
mediante su implementacioén en dispositivos de naturaleza paralela.

Hasta el afio 2006 no se sabia realmente como entrenar redes neuronales que pu-
dieran superaran los enfoques més tradicionales, lo que cambi6 en ese afio fue el
descubrimiento de técnicas de aprendizaje en las llamadas redes neuronales pro-
fundas. Este conjunto de técnicas se conocen actualmente ahora como aprendizaje
profundo; en la actualidad se han desarrollado atin mds,las redes neuronales pro-
fundas y el aprendizaje profundo han logrado un rendimiento sobresaliente en
muchos problemas importantes en los campos de visién por computadora, reco-
nocimiento de voz y el procesamiento del lenguaje natural, por lo que hoy en dia
estan siendo implementados a gran escala por empresas como Google, Microsoft y
Facebook.

A continuacién se muestra en orden cronolégico, una linea de tiempo con con
los acontecimientos importantes, antes mencionados, en la historia de las redes
neuronales.
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LINEA DE TIEMPO 1: Historia de las redes neuronales

1940

1943

1949

1957

1964

1965

1969-1982

1972-1975

1974

1980

1986

1988-1989

1991-1992

2006-2020

Trabajos realizados sobre IA dividen la investigaciéon del pensamien-
to en dos enfoques: los procesos biologicos y la fisiologia de las re-
des neuronales.

Creacion del primer modelo conexionista para describir las funcio-
nes del sistema nervioso y las ANN por McCulloch y Pitts.

Formulacién de la teoria general comportamental de Hebb y su pos-
tulado de aprendizaje.

Frank Rosenblatt desarrolla los perceptrones, se crea la arquitectura
de las redes neuronales clasicas

Hipétesis de N.M Amosov sobre los mecanismos de procesamiento
de informacién del cerebro.

Nils Nilsson y su visién general del progreso de las ANN, inicio de
del ultimo periodo de oro en la investigaciéon de ANN.

Retraso en la investigacién de redes neuronales en USA, sin embar-
go los trabajos contintian en la URSS, Europa y Japon.

Desarrollo del primer vehiculo auténomo TAIR en la URSS, median-
te implementacion de redes neuronales en hardware.

Paul Werbos desarrola el procedimiento conocido como retropropa-
gacion (Backpropagation)

Publicaciones de John Hopfield y una nueva ola de interés en las
redes neuronales

Apariciéon de conferencias sobre ANN y neurocomputadoras alrede-
dor del mundo.

Primer neurocomputadora (NIC) desarrollada en el instituto de ci-
bernética de Kiev, Ucrania. Bajo la direccién de Erns M. Kussul.

Desarrollo de la computadora B-512 por el equipo ucraniano-
japonés.

Uso de técnicas de apren. profundo con rendimiento sobresaliente.
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4.3 El sistema nervioso

El sistema de procesamiento de informacion de los vertebrados, conocido como el
sistema nervioso, es el centro de control del cuerpo y su red de comunicacién, di-
rige las funciones de los 6rganos y los sistemas corporales; nos permite interpretar
que ocurre a nuestro al rededor y nos ayuda a decidir o reaccionar ante cualquier
estimulo ambiental mediante respuestas musculares o endocrinas.

El tejido nervioso es el conjunto de células especializadas que conforman el sistema
nervioso y estd constituido por grupos de células nerviosas o neurona, asi como es-
tructuras conductoras (nervios) que transmiten informacién en forma de impulsos
mediante cambios electroquimicos. Un nervio es un tejido constituido por un haz
de fibras nerviosas y un tipo de células especiales de soporte y proteccién conoci-
das como células de glia o neuroglia.?

El sistema nervioso se puede agrupar en dos categorias principales: la primera es
el sistema nervioso centra (SNC), es el centro de control de todo el sistema, consis-
te en el encéfalo y la médula espinal; todas las sensaciones y cambios en nuestro
ambiente son enviadas por receptores y 6rganos sensoriales hacia el SNC para que
sean interpretados, y después si es necesario, dar una respuesta.

La segunda categoria es el sistema nervioso periférico (SNP), consiste en todos los
nervios que conectan al encéfalo y a la médula espinal con receptores sensoriales,
musculos y glandulas. A su vez el SNP se divide en dos subcategorias: el sistema
periférico aferente, que consiste en neuronas sensoriales o aferentes que llevan in-
formacién de receptores de la periferia del cuerpo hacia el encéfalo y la médula
espinal, y el sistema periférico eferente, que consiste en neuronas motoras o eferen-
tes que llevan informacion desde el encéfalo y la médula espinal hacia los musculos
y glandulas. Un mapa conceptual de las divisiones del sistema nervioso antes men-
cionadas es mostrado en la figura 27.

4.3.1 Redes neuronales bioldgicas

Como se dijo anteriormente, las células que componen principalmente al sistema
nervioso son las neuronas, cuya funcién principal es procesar y transmitir informa-
cién mediante sefiales electroquimicas. El cerebro, el sistema de procesamiento de
informacién méas complejo que conocemos, contiene poco més de 100 mil millones
de ellas, cada una de las cuales posee en promedio méas de 10 mil conexiones, las
neuronas se pueden clasificar tanto por su funcién como por su estructura como:
unipolares,bipolares y multipolares.

La figura 28 ofrece una representacién esquemaética de las partes principales que
conforman a las neuronas; aunque su forma sea diferente cabe destacar que todas
contienen tres partes fundamentales: un cuerpo (soma), un drbol de entradas (den-

Neuroglia significa pegamento nervioso, cerca del 60% de las células del cerebro son células de
neuroglia.
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Figura 27: Divisiones principales del sistema nervioso

dritas) y un 4rbol de salidas (ax6n y sus terminales).

Neuronas unipolares: Solo presentan un proceso derivado del cuerpo celular, una
rama central funciona como el axén y una rama periférica como dendrita.

Neuronas bipolares: Solo presentan una dendrita y un axén, y son receptoras en 6r-
ganos sensoriales especiales. Solo se encuentran en tres dreas del cuerpo humano:
la retina del ojo, el oido interno y el &rea olfatoria de la nariz.

Neuronas multipolares: Es el tipo de neuronas mas numeroso del SNC, del cuerpo
celular surgen mdltiples dendritas que se extienden en todas direcciones, forman-
do asi, ramificaciones de aspecto enmarafiado.

Las células nerviosas tienen la capacidad de percibir los cambios en el medio am-
biente a partir de receptores (terminales nerviosas periféricas). Los receptores trans-
forman la energfa de los estimulos en impulsos nerviosos, la primera célula en
recibirlo es denominada célula neurina aferente o sensorial (es de tipo unipolar),
este estimulo se dirige hacia el SNC y en su camino pasa a través de varias células
asociativas o internunciales (de tipo multipolar) pertenecientes al cerebro o a la
médula.

A partir de la asociaciéon de las neuronas internunciales, la respuesta es transmitida
como impulso a la célula nerviosa final o neurona motora (eferente), la cual es de
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Figura 28: Dos tipos de estructuras neuronales

tipo multipolar y lleva a cabo una reaccién ante el estimulo original. Generalmente
esta reaccion es de tipo muscular, pero también puede ser glandular.

4.3.2 Conexiones entre las neuronas

La neurona, desde el punto de vista simplista, no es mas que un interruptor con
informacion de entrada y salida. El interruptor solo se activarad si el estimulo tiene
un valor suficiente, es decir, si las senales conectadas a la entrada refuerzan la in-
formacién provocando que el estimulo alcance un valor umbral. Si esto ocurre, el
impulso viajara a través del axén y la salida de informacién se presentard como un
impulso para otras neuronas o algtin musculo.

Las sefiales que viajan a través de las neuronas son transferidas mediante conexio-
nes especiales llamadas sinapsis. La sinapsis, es en realidad un pequefio espacio,
es el drea donde las ramas terminales de un axén se anclan cerca (pero sin tocar)
las terminaciones de las dendritas de otra neurona. La sinapsis consta de tres ele-
mentos fundamentales:

1. Una terminacion presindptica que contiene neurotransmisores, mitocondrias
y otros orgédnulos celulares
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2. Una terminal postsinaptica que contiene receptores para neurotransmisores

3. Una hendidura sindptica o espacio entre las terminaciones presindptica y
postsinaptica

Las conexiones de sinapsis son uniones de una sola via, que aseguran que la trans-
misién de informacién sea en un solo sentido. También, se pueden encontrar otras
areas de sinapsis en el cuerpo, tal como entre las terminales axénicas y los muscu-
los, o entre las terminales axénicas y las glandulas. Por lo tanto, los tipos de sinapsis
pueden ser agrupados en dos tipos principales:

SINAPSIS ELECTRICA: Es la variante mds simple. Una sefial eléctrica provenien-
te, por ejemplo, del lado presindptico se transfiere directamente al nicleo postsi-
naptico de la célula mediante una conexion fisica y directa entre el transmisor y
el receptor de la sefial, la cual es fuerte y no ajustable. En este tipo de sinapsis las
membranas de las dos células se tocan y comparten proteinas por lo que la sefial
es muy rapida (ver figura 29-a). Sin embargo, este tipo no es abundante y solo se
encuentran en 6rganos como el corazén y el ojo.

SINAPSIS QuimMICcA: Es la mds compleja y mds comun, aqui no hay un acopla-
miento directo como en el caso eléctrico, sino que existe una hendidura sindptica
que separa eléctricamente el lado presinaptico del postsindptico. La transmisiéon de
informacién se lleva a cabo por secreciones, en muy bajas concentraciones, de qui-
micos conocidos como neurotransmisores que se mueven a través de la hendidura
(ver figura 29-b). En el sistema nervioso, existen muchos tipos de neurotransmiso-
res que son clasificados generalmente en dos categorias principales relacionadas
con su actividad global: excitadores e inhibidores. Los primeros ejercer efectos exci-
tatorios en la neurona, con ello, el aumento de la probabilidad de que en la neurona
se disparare un potencial de accién; algunos de ellos son el glutamato, la epinefrina
y la norepinefrina. Por otro lado, los neurotransmisores inhibitorios ejercen efectos
inhibidores sobre la neurona y con ello la disminucién de la probabilidad de que
en la neurona se disparare un potencial de accién; entre ellos se incluyen el GABA,
glicina, y la serotonina.

Los neurotransmisores se degradan muy rdpido, por lo que es posible liberar pul-
sos de informacién muy precisos. A pesar de su funcionamiento mas complejo, la
sinapsis quimica tiene en comparacion con la sinapsis eléctrica la ventaja de ser
una conexion ajustable.

La manera en como las conexiones sindpticas se relacionan con las tres partes prin-
cipales de la neurona antes mencionadas es la siguiente: Las dendritas se ramifican
como arboles desde el cuerpo de la neurona y reciben sefiales eléctricas de muchas
fuentes diferentes, las cuales son después transferidas al cuerpo de la célula (soma).
Este Gltimo, recibe una gran cantidad de sefiales de activacion e inhibicién y las acu-
mula en su interior. Tan pronto como el valor de las sefiales acumuladas excede un
cierto valor (valor umbral) el nticleo de la neurona activa un impulso eléctrico que
es transmitido a través del axén. El axén es largo, una extension esbelta del soma,
en un caso extremo, un axén puede extenderse hasta un metro (e.g. dentro de la
médula espinal); donde el axén estd eléctricamente aislado con el fin lograr una
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mejor conduccién de la sefial eléctrica, asi mismo, este puede trasferir informacién
a otro tipo de células con el fin de controlarlas. La salida que proporciona la neu-
rona es de tipo escalar, es decir, la neurona solo aporta un componente de entrada,
que a su vez, se une con salidas escalares de otras neuronas para formar la entrada
vectorial de otra neurona nueva. Esto significa, que en alguna parte del cuerpo de
la neurona los diversos componentes de entrada deben incorporarse para formar
solo uno.

4.3.3 Generacion de impulsos

Unos de los aspectos fundamentales de las neuronas, es el hecho de que el interior
de su membrana celular presenta una carga eléctrica diferente al de su exterior,
i.e. una diferencia de potencial; esta diferencia de cargas eléctricas es uno de los
conceptos mas importantes para entender el funcionamiento al interior de una neu-
rona y recibe el nombre de potencial de membrana. Una neurona en reposo (que
no transmite una sefial) posee un cierto valor de potencial natural, conocido co-
munmente como: valor de potencial de membrana en reposo, o simplemente potencial de
1eposo.

El potencial de membrana se genera debido a concentraciones i6nicas caracteris-
ticas al interior y exterior de la membrana celular. Existen iones sodio (Na™) con
carga positiva, que se encuentra en mayor concentracién al exterior de la célula, en
cambio, hay una mayor concentraciéon de iones de potasio (K*), con carga positiva,
e iones cloruro (CI"), con carga negativa, (asi como otras moléculas organicas) al
interior de la célula. Esta diferencia en la concentracién de iones provoca que en
ambos lados de la membrana existan gradientes de concentracién de los tipos mas
abundantes de iones (ver figura 30).

Debido a su carga, los iones no pueden pasar libremente de un lado a otro de la
membrana celular3 ya que esta posee regiones de lipidos hidrofébicos (repelidos

Lo que ocurrirfa naturalmente mediante el proceso de difusién y haria desaparecer los gradientes
de concentracion



4.3 EL SISTEMA NERVIOSO

@ o Liquido extracelular o

Canales
de sodio

TR
0

Citoplasma

Figura 30: Concentraciéon de iones y canales de filtracién

por el agua). En cambio, tienen que utilizar canales de proteina especializados que
cruzan la membrana y que proporcionan un ttnel hidrofilico (con afinidad por el
agua). Algunos canales, llamados canales de filtracién, estdn abiertos en neuronas
en reposo, otros solo se abren cuando una sefial atraviesa la neurona.

Algunos de estos canales idnicos antes mencionados, son altamente selectivos para
un tipo de ion, y otros permiten el paso de varios tipos de iones. Los canales i6ni-
cos que permiten principalmente el paso de K* se denominan canales de potasio y
los que permiten principalmente el paso de Na* se denominan canales de sodio.

En las neuronas, el potencial de reposo de membrana depende principalmente del
movimiento de K* a través de sus canales de filtracion. Si se abren canales de po-
tasio en la membrana, el K* comenzaré a fluir hacia el exterior de la célula; cada
vez que un ion de K" sale de la célula, el interior de la célula pierde una carga
positiva. Por lo tanto, en la parte exterior de la membrana celular se acumula un
ligero exceso de carga positiva (+) y en el interior se acumula un ligero exceso de
carga negativa (—). Es decir, el interior de la célula se vuelve negativo respecto al
exterior y se establece una diferencia de potencial eléctrico en la membrana.

Entre los iones (como en imanes), cargas similares se repelen y cargas diferentes
se atraen. Por lo tanto, al establecerse la diferencia de potencial eléctrico en la
membrana, se dificulta que los iones de K restantes puedan seguir saliendo de la
célula. Los iones K" de carga positiva, serdn atraidos por las cargas negativas en el
interior de la membrana celular y repelidas por las cargas positivas en el exterior,
oponiéndose a su movimiento en direccién del gradiente de concentraciéon. Las
fuerzas eléctricas y difusivas que rigen el movimiento de K" a través de la mem-
brana forman en conjunto su gradiente electroquimico. Finalmente, la diferencia
de potencial eléctrico en la membrana celular se acumula hasta un nivel suficien-
temente alto para que la fuerza eléctrica que impulsa K" de regreso a la célula sea
igual a la fuerza quimica que impulsa la salida de K.
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Cuando la diferencia de potencial en la membrana de la célula llega a este punto,
no hay movimiento neto de K* en ninguna direccién y el sistema se considera en
equilibrio.

En una célula donde solo hay una especie iénica permeante (solo un tipo de io-
nes puede atravesar la membrana) el potencial de reposo sera igual al potencial de
equilibrio de ese ion (en este caso el K¥). Sin embargo, resulta que la mayoria de las
neuronas en reposo son permeables a Na™ y CI, asi como a K*. Por lo tanto, E1 Na*
intentard arrastrar el potencial de membrana hacia su potencial de equilibrio (con
valor positivo) y E1 K" intentara arrastrar el potencial de membrana hacia su poten-
cial de equilibrio (con valor negativo). El potencial de membrana real, estard entre
el potencial de equilibrio del Na™ y el potencial de equilibrio del K¥, sin embargo,
serd mas cercano al potencial de equilibrio del ion con mayor permeabilidad, que
es comtnmente el K*. Un valor promedio aceptado para el potencial de membrana
en reposo es —70 mV (con respecto al exterior de la célula)[74].

En este valor de potencial en reposo, ni el Na* ni el K estdn en el potencial de
equilibrio que tendrian si fueran el ion tnico. El potencial de membrana es menos
negativo que el potencial de equilibrio del K y al mismo tiempo es menos positivo
que el potencial de equilibrio del Na™. Por lo tanto, atin habra difusién constante de
K" hacia el exterior de la célula y de Na* hacia el interior. No obstante, la neurona
tiene un mecanismo para mantener activamente el potencial de membrana; lo hace
mediante una proteina llamada Na*- K" ATPasa, que suele conocerse como bomba
de sodio-potasio[32] (fig. 31). La bomba Na*- K" es una proteina que atraviesa
la membrana celular y que transporta activamente los iones Na™ y K* en contra
de sus gradientes electroquimicos. La energia para este movimiento proviene de
la hidrélisis de ATP (la divisién del ATP en ADP y fosfato inorganico). Por cada
molécula de ATP que se rompe 3 iones de Na* se mueven del interior hacia el
exterior de la célula y 2 iones de K* se trasladan del exterior al interior.
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Figura 31: Potencial de membrana y bomba de sodio-potasio
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4.3.4 Activacion y transmision de sefiales

Tal como se vi6 en la §4.3.2, los neurotransmisores cruzan la hendidura sindptica
y se unen a receptores especificos en la membrana postsinpética. La accién qui-
mica en estos receptores produce cambios en la permeabilidad de la membrana
postsindptica. Una afluencia de neurotransmisores exitatorios en la célula tenderd
a generar una fluencia de iones positivos y por consiguiente despolarizar el poten-
cial de reposo. No obstante, los neurotransmisores inhibidores tenderan a generar
la fluencia de iones negativos, produciendo asi un efecto de hiperpolarizacién, am-
bos efectos son efectos locales que se extienden a corta distancia en el cuerpo celular
(soma) y se suman en el cono axénico. Si la suma es mayor que un valor umbral, se
genera un potencial de accion. El valor umbral puede ser diferente en cada tipo de
células especializadas, no obstante, tiene un valor promedio aceptado de —55 mV.

Cuando lo anterior ocurre, la neurona comienza a transmitir la sefial como un
impulso nervioso y la permeabilidad de la membrana celular a lo largo del axén
cambia (se abren canales de filtracion). El Na™ entra a la célula cambiando la carga
interna de la membrana de negativa (—) a positiva (+), esta reversioén de la carga
eléctrica se denomina despolarizacién y crea el potencial de accién de la célula.
El potencial de accién se mueve en una sola direccion a lo largo del axén y va
recorriendo toda la fibra nerviosa (fig. 32).
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Figura 32: Potencial de accién

Una vez iniciado el potencial de accién, nuevamente la bomba de sodio-potasio
comienza a funcionar, bombeando hacia afuera los iones de sodio que entraron en
la célula y regresando los iones de potasio que se habian salido; de esta forma se
restauran las cargas originales, lo que se conoce como repolarizacién de la mem-
brana, y el interior de la célula vuelve a ser negativo. Este proceso continua a lo
largo de la fibra nerviosa, llevando el impuso como una corriente eléctrica a lo lar-
go de la fibra; por lo que se suele decir que el impulso nervioso es una onda de
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despolarizacién autopropagada.

En cualquier fibra nerviosa, el impulso nunca variara en intensidad, esto se cono-
ce como ley del todo o nada, que establece que si una fibra nerviosa transporta
un impulso, siempre lo llevard hasta su maxima intensidad[65]. En la figura 33
se muestra una gréfica del comportamiento del potencial de membrana cuando la
neurona transmite una sefial.
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Figura 33: Curva de potencial de membrana[74][36]

4.3.5 Procesamiento de la informacion

Gracias a las investigaciones es bien sabido que la naturaleza del procesamiento del
cerebro es principalmente de tipo paralelo y distribuido, la informacién se almace-
na mediante las conexiones creadas entre las neuronas y las sefiales se distribuyen
a través de la red permitiendo que se procesen en una gran cantidad de neuronas
de forma paralela. Asi mismo, el cerebro se adapta desde su nacimiento hasta su
muerte aprendiendo durante toda su vida mediante modelos que provienen del
mundo exterior.

No existe razén para pensar que toda la informacién recibida por las células senso-
riales es transmitida al cerebro para ser procesada ahi, ni que el cerebro es el tnico
que debe asegurarse de que se emitan las salidas correctas en forma de pulsos mo-
tores. El procesamiento de la informacion es completamente descentralizado en el
nivel mas bajo, por ejemplo, en las células sensoriales la informacién no se transfie-
re directamente, sino que existen mecanismos de preprocesamiento que previenen
la transmision continua del estimulo al SNC vy ai evitar la adaptacion sensorial 4

Debido a la estimulacién continua de muchas células receptoras el sistema se vuelve automatica-
mente insensible a dicho estimulo.
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Otro ejemplo son los reflejos que ocurren como una accién involuntaria ante un
estimulo externo, como pincharse el dedo con una espina, los reflejos nos permiten
responder mucho mds rapido a un estimulo sin la necesidad de pensar de manera
cociente el que hacer ante cada situacién.

El arco reflejo es la via por la que se da un reflejo (Figura 34) es la unidad bésica del
sistema nervioso y es la via més simple, pequefia y capaz para recibir un estimulo,
entrar al SNC para su interpretacion inmediata (por lo general la médula espinal)
y producir una respuesta. El arco reflejo tiene cinco componentes:

1. Un receptor sensorial

2. Una neurona sensorial o aferente

3. Neuronas asociativas o internunciales en la médula espinal
4. Una neurona motora o eferente

5. Un érgano efector, como un musculo
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Figura 34: Arco reflejo

Asi mismo, en la figura 35 se muestra un esquema del sistema nervioso donde
se puede apreciar que el procesamiento de la informacién es descentralizado y
existen diferentes redes neuronales dedicadas al procesamiento y transmisién de
informacion de sistemas independientes.
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4.3.5.1 Convergencia y divergencia
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La divergencia y la convergencia de las conexiones neuronales son un principio
bésico de la organizacion del cerebro. Por ejemplo, la divergencia permite que la
informacién recogida por un tnico receptor sensorial se distribuya en muchas areas
del cerebro. La convergencia, por su parte, permite que la suma de informacién de
muchas dreas la reciba un tnico receptor, por ejemplo las neuronas que se encar-
gan de contraer la musculatura, que reciben la suma de informacién de muchas

neuronas.

Se Habla de divergencia sindptica cuando la informacién de un axén se transmite
a muchas neuronas postsindpticas. De este modo, se amplifica la informacién (ver
figura 36-a). Por otro lado, se habla de convergencia sindptica cuando varios nodos
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terminales hacen sinapsis sobre una misma neurona y estas informaciones conver-
gentes se integran en una sola respuesta postsindptica (figura 36-b).
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Figura 36: Esquema de los procesos de divergencia y convergencia sindptica

4.3.6 Cantidad de elementos neuronales

El procesamiento en paralelo de millones de células neuronales es la razén de
porque este tipo de sistemas son tan poderosos; la division masiva de trabajo le
permiten tener cualidades de eficiencia y tolerancia a errores. En la naturaleza es
posible encontrar una gran variedad de redes neuronales en los organismos vivos,
si bien el funcionamiento de la red no difiere mucho de especie a especie si lo hace
el nimero de elementos que puede contener, esto estd directamente relacionado a
las capacidades cognitivas, velocidad de respuesta y tamafio del cuerpo del ser vivo
en particular. Asi mismo, las capacidades cognitivas de un individuo en particular
pueden potenciarse al estar inmerso en un grupo colaborativo, tal es el caso de las
hormigas y abejas que al comportarse como un todo pueden resolver problemas,
que superan por mucho su capacidad individual. A continuacién, se presenta en
la tabla 10 algunos ejemplos de la capacidad neuronal cortical®> de diferentes seres
vivos.

5 Referente a la corteza del cerebro, sin contar la médula espinal y el demads sistema nervioso.
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Tabla 10: Cantidad de neuronas corticales en organismos vivos[36]

Ntimero de

Nimero de

Neuronas Neuronas
302 Requeridas para el sistema ner- 5-107 Pertenecen a un murciélago,
vioso de un gusano nematodo, ellos navegan en total obscu-
un organismo modelo muy po- ridad mediante ecolocacién y
pular en biologia atrapan a su presa en pleno vue-
lo
104 Necesarias para una hormiga, 1.6-108 Necesarias para el cerebro de
que puede participar en com- un perro, fiel e inseparable ami-
portamientos sociales complejos go del hombre, pueden apren-
y formar colonias con millones der, pensar y resolver proble-
de individuos. mas. También, poseen inteligen-
cia de trabajo y obediencia.
10° Conforman el sistema de una 3-108 Es el nimero encontrado en un
mosca,la cual puede evadir un gato, ellos presentan un com-
objeto en tiempo real en un es- portamiento paciente y elegante,
pacio tridimensional, puede ate- Ademas poseen reflejos especia-
rrizar boca abajo en el techo, tie- les como el reflejo de endereza-
ne un sistema sensorial conside- miento que les permite caer sin
rable debido a ojos compuestos lastimarse. Un pulpo podria co-
y mucho maés locarse en la misma magnitud
neuronal.
0.8-10° Suficiente para una abeja meli- | 3.4-107 Es el nimero en un Chimpancé,
fera, que construye colonias y uno de los animales més pareci-
tienen capacidades increibles en dos al humano, son capaces de
el campo del reconocimiento aé- tener complejos sistemas socia-
reo y la navegacion. les dentro de su comunidad
4-10° Necesarias para el sistema de 1010 Suficientes para conformar a un
un ratén, el cual puede navegar ser humano, el cual tiene capaci-
por laberintos, localizar alimen- dades cognitivas considerables,
to y huir de los depredadores, es capaz de hablar, abstraer, re-
con el se da inicio al mundo de cordar y utilizar herramientas,
los vertebrados. asi como el conocimiento de
otros humanos para desarrollar
tecnologias avanzadas y multi-
ples estructuras sociales.
1.5-107 Son suficientes para una rata, 2-10M Sistemas con mds neuronas que
que a menudo se utilizan para el sistema nervioso humano, ta-
participar en una variedad de les como elefantes y ballenas,
pruebas de inteligencia. Las ra- sus grandes cuerpos requieren
tas tienen un sentido del olfato una red mucho mds numerosa
y orientacién extraordinarios, y para realizar su control.
también muestran un comporta-
miento social. El cerebro de una
rana puede ponerse en la misma
dimensién de neuronas.
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4.4 Redes neuronales artificiales

Las funciones cerebrales de los seres vivos, tales como el procesamiento de la infor-
macioén sensorial y la cognicién son el resultado de calculos emergentes realizados
por la masiva red neuronal existente. Las redes neuronales artificiales, son mode-
los computacionales inspirados por el principio de célculo de las redes neuronales
bioldgicas, las redes neuronales ® poseen muchas caracteristicas atractivas que, en
tltima instancia, pueden superar algunas de las limitaciones en los sistemas compu-
tacionales clasicos.

Una neurona biolégica es capaz de producir un tren rdpido de picos eléctricos.Su
compleja dindmica interna ha sido descrita por el modelo de Hodgkin-Huxley que
tiene en cuenta la morfologia tridimensional exacta de la célula. Sin embargo, si-
mular un modelo tan preciso es extremadamente exigente en lo que respecta a
potencia computacional, y aunque es de gran interés para la investigacién del ce-
rebro es poco practico para las aplicaciones del mundo real. Por esta razén, para
simular el comportamiento de las neuronas se ha mantenido el modelo del com-
portamiento de los picos eléctricos, pero se simplifica en gran medida la dindmica
interna. Dichas neuronas simplificadas son denominadas neuronas analégicas, esta
simplificacién elimina la dindmica temporal compleja de los procesos biolégicos y
hace posible calculos en tiempo discreto, y esto a su vez permite simular grandes
cantidades de neuronas con un poder computacional relativamente bajo.

Tal como se vio en la §4.3.1, las neuronas bioldgicas estdn conectadas entre si de
forma ponderada, cuando son estimuladas transmiten eléctricamente su sefial a
través del axon. Desde el axdn, las senales no se transfieren directamente a las neu-
ronas siguientes, primero se tiene que cruzar la hendidura sindptica donde la sefial
cambia a una sefial quimica variable, en la neurona receptora, las diversas entradas
adquiridas son procesadas y posteriormente se acumulan en un solo pulso, depen-
diendo del estimulo de entrada, la neurona emite un pulso o no. Por lo tanto, la
salida es de naturaleza no lineal y no es proporcional a la entrada acumulada; en la
tabla 11 y en la §4.4.1 se presenta un breve resumen de los elementos esenciales de
las redes neuronales biolégicas, estos serdn incluidos a continuacién en el modelo
equivalente para las neuronas artificiales:

Tabla 11: Equivalencia entre elementos de la neurona biolégica y artificial

Elemento Neurona Neurona
biolégica artificial

Entradas Serial de dendritas Vector de datos
Valores ajustables de entrada Tipos de neurotransmisores Pesos sinapticos
Acumulacién de entradas Acumulacién en el cono axénico Suma ponderada
Modalidad de activacién Valor umbral funcién de activacién
Naturaleza no lineales La salida no es proporcional a la entrada | funciones no lineales
Salida Un solo impulso nervioso Valor escalar

6 A menos que se indique lo contrario, se utilizara el término red neuronal o ANN para hacer refe-
rencia a las redes neuronales artificiales.
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4.4.1  Componentes de las redes neuronales

ENTRADAS: En biologia, los valores de entrada ocurren en las dendritas donde
cada neurona presindptica aporta sefial de entrada, en las neuronas artificiales estas
entradas se visualizan como una cantidad vectorial (X) que contiene los datos a
procesar; en la naturaleza, una neurona recibe de 103 a 10* impulsos en promedio
provenientes de otras neuronas.

VALORES AJUSTABLES: Los neurotransmisores contienen informacion de la in-
tensidad y el tipo de sefial (excitacién o inhibicién), asi mismo, las neuronas artifi-
ciales utilizan valores llamados pesos sinapticos que ponderan las entradas y que
son ajustables (). Por lo tanto, la fuerza (o peso) de una conexién entre dos neuro-
nas iy j es referido como wj;. Esto agrega una gran dindmica a la red, ya que una
gran parte del conocimiento se guarda en estos pesos asi como sucede mediante
procesos quimicos en la hendidura sinaptica.

ACUMULACION DE ENTRADAS: En las redes artificiales, las entradas también se
preprocesan, estas se acumulan, lo que se refleja en el aspecto técnico como una
suma ponderada (S). Esto significa que después de la acumulacién se obtiene un
solo valor, un escalar, en lugar de un vector.

N
S= Z Wi X4 (4.1)
i1

MODALIDAD DE ACTIVACION: Una neurona comenzard a transmitir una sefial
cundo su valor umbral sea alcanzado, esto es representado mediante una funcién
de activacion y = f(S) que al igual que las neuronas biolégicas es de naturaleza no
lineal por lo que la salida no es proporcional a la entrada. La funcién de activacién,
define el comportamiento individual de las neuronas, es decir, como responden
a las sefiales de entrad; la funcién elegida por el investigador esta estrechamente
relacionada con la aplicacion.

Una neurona con una funcién de activacién umbral se denomina perceptrén dis-
creto, y una neurona con una funcién de activacién continua (generalmente una
funcién sigmoidea) se denomina perceptrén continuo. La funcién sigmoidea, es la
funcién de activacién més prevalente y biol6gicamente plausible, es una de las op-
ciones mds populares, junto con la llamada funcién rectificadora lineal. También,
se utilizan otras funciones como la tangente hiperbdlica o el seno. A continuacion,
se muestran algunas de las funciones de activacién comtinmente empleadas para
las neuronas:

B Funcién de activacion umbral (funcién de paso unitario o limitador duro):

1.0, cuando S >0
f(S) =

0.0, otra

B Funcién de activacion de rampa:
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f(S) = max{0.0, min{1.0,u+ 0.5}}

B Funcion de activacion sigmoide

funcién sigmoide unipolar:

a
fIS) = 1+ exp(—bu)
y sigmoide bipolar:
[ 1—exp(—bu)
A1) = a(1 +exp(—bu)>

Donde a y b representan constantes reales, la ganancia y la pendiente de la funcién
de transferencia respectivamente.

SALIDA ESCALAR: Entonces el mapeo no lineal f define la salida escalar y:

N
y :f<Z Wi - Xi) (4.2)
k=1

Que tiene el equivalente biolégico de un solo pulso nervioso que se transmite a
las siguientes neuronas de la red. En la figura 37 se muestra el esquema de una
neurona artificial donde se pueden apreciar todos los componentes anteriormente
descritos.

Senales
de entrada

Pesos
sinapticos

Wo
a : S : Salida
y
=

Figura 37: Componentes bésicos de una neurona artificial[36]

Unién Funcién de
sumadora activacion @(.)
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4.4.2 Procesamiento de datos en la neurona

Los datos son transferidos entre las neuronas a través de conexiones ponderadas
ya sea bien excitadoras o inhibidoras, el procesamiento de datos dentro de una
neurona puede modelarse mediante tres funciones que transforman la informacién
recibida ( ver fig. 38)

Entradas de datos
de otras neuronas

Funcién de propagacion
Transforma las salidas de otras
neuronas en una entrada neta

Funcion de activacion
Transforma la entrada neta y, a veces, la
antigua activacion a una nueva

+ / Salida de datos
a otras neuronas

Funcién de salida \::
A menudo es la funcion identidad, transforma {

la activacion en salida para otras neuronas —

Figura 38: Procesamiento de datos de una neuronal[36].

FUNCION DE PROPAGACION: La funcién de propagacién convierte la entrada
vectorial a una entrada de tipo escalar, el uso de la suma ponderada es muy popular
como funcién de propagacion: la salida de cada neurona i es multiplicada por un
peso wjy; y la sumatoria es el resultado (ver la Ec. 4.1).

FUNCION DE ACTIVACION: La activacion es el estado de cambio de una neuro-
na, la reaccién de las neuronas a los valores de entrada dependen de este estado
de activacién. Desde el punto de vista bioldgico, el valor umbral representa el va-
lor en el que una neurona comienza a conducir; el valor umbral normalmente es
incluido en la definicién de funcién de activacién, la cual depende de la entrada
de la red y el valor umbral; la funcién de activacion es llamada también funcién de
transferencia.

FUNCION DE SALIDA: Se puede utilizar una funcién de salida para procesar la
informacién una vez mads, la funciéon de salida de una neurona calcula los valores
que se transferiran a las otras neuronas conectadas. En general, la funcién de salida
se define globalmente y es la funcién identidad.

4.4.3 Topologia de la red

La forma en que se estructuran las neuronas de una red neuronal estd intimamente
relacionada con su comportamiento y el algoritmo de aprendizaje utilizado para
entrenar la red, en general, se pueden distinguir seis diferentes tipos de topologia
que se muestran en la fig. 39. Par evitar confusién, se denota con la letra i a las
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neuronas de la capa de entrada, con h a las que pertenecen a capas intermedias y
con o a las neuronas de la capa de salida.

(e) Recurrencia lateral (f) completamente conectada

Figura 39: Tipos de topologia de red[36]

ALIMENTACION DIRECTA: Conocidas en inglés como Feedforward networks, las
capas neuronales de esta red (fig.39-a) estdn claramente separadas: contiene una
capa de entrada, una capa de salida y una o més capas ocultas o de procesamiento
que son invisibles desde el exterior, solo existen conexiones hacia las neuronas de
la capa sucesora.

CONEXIONES DE ACCESO DIRECTO: Similares a las redes de alimentacién direc-
ta, pero las conexiones pueden no solo dirigirse hacia la capa sucesora sino también
hacia cualquier otra capa predecesora (fig. 39-b).

RECURRENCIA DIRECTA: Algunas redes permiten que las neuronas se conecten
entre si, lo que se denomina recurrencia directa o autorrecurrencia; como resultado
las neuronas inhiben o fortalecen su conexién para alcanzar sus valores umbrales
de activacion (fig. 39-c).
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RECURRENCIA INDIRECTA: En este tipo de redes se permiten conexiones hacia
la capa de entrada, la red ahora contiene conexiones adicionales entre las neuronas
y su capa anterior (fig. 39-d).

RECURRENCIA LATERAL: Una red lateralmente recurrente permite conexiones
dentro de una capa, aqui cada neurona a menudo inhibe las otras neuronas de
la capa y se fortalece. Como resultado, solo se activa la neurona mads fuerte (el
ganador se lo lleva todo) (fig. 39-e).

COMPLETAMENTE CONECTADAS: En este caso, se permite que cada neurona
se conecte a cualquier otra neurona (fig. 39-f), pero como resultado cada neurona
puede convertirse en una neurona de entrada. Por lo tanto, las recurrencias directas
normalmente no se pueden aplicar aqui y las capas claramente definidas ya no
existen. Ademas, las conexiones deben ser simétricas.

4.4.3.1  Orden de activacion de las neuronas

En las redes neuronales también es importante en que orden se activan las neuro-
nas individuales, es decir, en que orden procesan la informacién de entrada y dan
una respuesta; se pueden distinguir en principio dos modelos de activacién[36]:
sincrono y asincrono. En el primero, todas las neuronas cambian sus valores de
forma sincronizada, es decir, calculan simultdneamente las entradas; la activacion
sincrona es correspondiente a la activacién que ocurre en las redes bioldgicas, es
util sobretodo si se implementan en hardware y en ciertas computadoras paralelas,
este orden de activacion es el mds genérico y puede usarse con redes de topologia
arbitraria.

Por otro lado, en la activacién asincrona las neuronas no cambian sus valores si-
multdneamente, sino en diferentes momentos, para lograr esto existen diferentes
ordenes de activacién como los siguientes:

ORDEN ALEATORIO: Una neurona es seleccionada aleatoriamente y tanto su ac-
tivaciéon como su salida son actualizadas, para una red con n neuronas, un ciclo
corresponde a realizar n veces el paso anterior. Por consiguiente, en un ciclo algu-
nas neuronas serdn actualizadas repetidas veces, mientras que otras no tanto.

PERMUTACION ALEATORIA: Cada neurona es seccionada en orden aleatorio pe-
ro una sola vez durante un ciclo, este orden de activacién se usa raramente porque
el orden generalmente es inttil y es muy lento calcular la nueva permutacién para
cada ciclo.

ORDEN TOPOLOGICO: Las neuronas se actualizan durante el ciclo y de acuerdo
con un orden fijo que estd definido por la topologia de la red.

4.4.4 Aprendizaje y entrenamiento

Las redes neuronales pueden verse como un sistema de procesamiento masivamen-
te paralelo formado por unidades individuales, que tiene una propension natural
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a almacenar el conocimiento experimental, uno de los aspectos mds importantes
mediante el cual se establece un conocimiento a partir de la informacién obtenida”
es realizar un proceso de entrenamiento en el cual se utiliza la informacién del
entorno y se modifica la red sisteméticamente para grabar en ella la tarea que debe
asimilar.

Te6ricamente una red neuronal puede obtener conocimiento mediante los siguien-
tes paradigmas de aprendizaje:

1. Generando nuevas conexiones

2. Borrando conexiones existentes

3. Modificando los pesos sindpticos entre las conexiones
4. Modificando los valores umbrales de las neuronas

5. Variando una o mas de las tres funciones neuronales (funcién de activacion,
funcién de propagacién o funcion de salida)

6. Generando nuevas neuronas
7. Borrando neuronas existentes junto con sus conexiones

Sin embargo el punto 3, la modificacién del valor de los pesos sindpticos, es el pa-
radigma mds utilizado, los otros son utilizados en aplicaciones especificas donde
se puedan aprovechar ventajas particulares del paradigma elegido. Por lo tanto, el
procedimiento de aprendizaje es siempre un algoritmo que puede ser clasificado
en cualquiera de los tipos de aprendizaje automético mencionados en la §4.1. Ba-
jo el paradigma de aprendizaje supervisado por ejemplo, la red se alimenta con
numerosas instancias de entrada, y la salida se compara con una salida deseada.
También, se pueden usar varios criterios de convergencia para ajustar los pesos y
que la sefial de salida coincida lo méas posible con la salida deseada.

El aprendizaje de un perceptrén continuo se realiza mediante el ajuste del vector
de pesos (utilizando un procedimiento de descenso de gradiente), a través de la
minimizacién de alguna funcién de error, generalmente se toma el error cuadra-
do entre la salida deseada y la salida real, los pesos del perceptrén se inicializan
mediante valores aleatorios, y se considera que se ha logrado la convergencia del
algoritmo cuando no se producen mds cambios significativos en el vector de pesos.

Una red neuronal obtiene su poder computacional de su organizacién paralela y
distribuida asi como de su capacidad de aprender y generalizar, la generalizacion
hace referencia a la capacidad de la red para producir salidas razonables para
entradas que no se vieron durante el entrenamiento. Las caracteristicas de genera-
lizacién proporcionan a las redes neuronales la posibilidad de resolver problemas
complejos que en la actualidad atn son intratables[36].

Entiéndase como conocimiento a la mezcla de experiencia, valores, informacién y saber hacer. El
conocimiento se deriva de la informacién, asi como la informacién se deriva de los datos.
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4.4.5 Perceptrones de Rosenblatt

El modelo matemdtico méas simple de una neurona es el perceptrén, uno de ellos
es el perceptron de Rosenblatt que esta formado por tres capas: una capa sensorial
(S) o de entrada, una capa asociativa (A) o intermedia y una capa de reaccién (R)
o de salida. En el pasado, muchas investigaciones fueron dedicadas a perceptrones
que contenian una sola neurona en la capa R. Tales perceptrones pueden reconocer
solo dos clases®. Si la salida de la neurona R es superior a un umbral predetermi-
nado (T), la informacién de entrada pertenece a la clase #1, y si es inferior a (T),
la informacién de entrada entonces pertenece a la clase #2. La estructura de este
perceptrén se utiliza sobretodo para diferenciar algtin objeto de su fondo en una
imagen, sus tres capas funcionan de la siguiente manera: Las neuronas de la capa
sensorial (capa S) tienen dos estados {1, 1}, estas se establece en 1 si la informacién
de entrada corresponde al objeto en la imagen y se establecen en 1 si pertenece al
fondo.

La capa asociativa (A) contiene neuronas con dos estados de salida {0, 1}. Las en-
tradas de estas neuronas estdn conectadas con las salidas de las neuronas de la
capa S (sin conexiones modificables). Cada conexién puede tener su peso con valor
igual a 1 (conexién positiva) o 1 (conexiéon negativa), dejando que el umbral de
tales neuronas sea igual al nimero de sus conexiones de entrada. Estas neuronas
se activardn solo si todas las conexiones positivas recibidas corresponden al objeto
de la imagen y todas las conexiones negativas corresponden al fondo.

La neurona R de salida se conecta con todas las neuronas de la capa A y los pesos
de estas conexiones son modificables durante el entrenamiento; la regla de entre-
namiento més popular es aumentar el valor de los pesos entre las neuronas activas
de la capa A y la neurona R si el objeto pertenece a la clase 1. Si el objeto pertenece
a la clase 2, el valor de los pesos correspondientes se disminuyen. Se sabe que estos
perceptrones tienen convergencias rdpidas y pueden formar superficies discrimi-
natorias no lineales, la complejidad de las superficies discriminantes depende del
numero de neuronas de la capa A.[44].

EL PERCEPTRON MULTICAPA El perceptrén multi-capa (MLP, por sus siglas en
inglés) es una red neuronal de alimentacién directa que consta de una capa con
nodos de entrada (S), seguida de dos o mds capas de perceptrones como el de
Rosenblatt, y una capa de salida (R). Las capas que se encuentran entre la capa de
entrada y la capa de salida se denominan capas ocultas o intermedias (I). Los MLP
se han aplicado con éxito a muchos problemas complejos del mundo real, aunque
pueden contener muchas capas se ha comprobado a través del tiempo que los MLP
con tres capas son mas que suficientes para la mayoria de las aplicaciones.

8 El numero de neuronas en la capa R es igual al ntimero de clases que puede reconocer el perceptréon
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4.5 Reconocimiento de patrones

En la mayoria de las aplicaciones de reconocimiento con sistemas de visién artifi-
cial, la tarea de clasificaciéon de imagenes es una de las mds importantes, de manera
general el procedimiento se basa en el uso de tres criterios: el color, la suavidad y
la compacidad, algunas técnicas se basan en la extraccién de caracteristicas de la
imagen, con esta técnica se utilizan descriptores para obtener las propiedades de
color, textura y forma, donde la clasificacién por segmentacion de texturas juega
un papel importante en el reconocimiento de objetos (también llamados patrones).
En la figura 40 se muestra un diagrama con las partes generales para el recono-
cimiento de una imagen. El extractor de caracteristicas, transforma la imagen en
un vector de pardmetros, cada componente de este vector corresponde a una carac-
teristica especifica utilizada para resolver diferentes problemas de reconocimiento.
En el dltimo bloque, se encuentra el clasificador de imagen, el cual consta de un
algoritmo que hace uso del vector de parametros para reconocer y determinar lo
que se encuentra en la imagen.

A pesar de su gran importancia, no existe una definicién formal de textura debido a
la infinita diversidad de muestras existentes. Sin embargo, se puede entender como
textura a la propiedad de una seccién local de la imagen, que se observa en una
seccién extensa de la imagen[44]. Algunos ejemplos de secciones que presentan
textura idéntica en una imagen son: el césped, el asfalto, el follaje de arboles, etc.

1

1

1

19 6 92 27
> 11 10 95 24 :.Echetverla
imbricata
3 617 9
Extractor de Imagen Clasificador
caracteristicas paramétrica

Figura 4o: Estructura de un sistema de reconocimiento

Los algoritmos de andlisis de textura se utilizan en diferentes areas, por ejemplo, en
la industria electrénica, mecénica y de manufactura, para la inspeccién de alimen-
tos, para el andlisis de imdgenes satelitales, etc. Existen diferentes enfoques para
resolver el problema de reconocimiento de texturas, algunos de ellos se basan en el
analisis de regiones muy pequefias. Sin embargo, si se utiliza la arquitectura de las
redes neuronales para resolver esta tarea, se logra aportar al sistema importantes
propiedades de adaptabilidad y robustez frente a la gran variedad de texturas[44].

Desde 1970 el Dr. Ernst Kussul y la Dra. Tetiana Baydik han investigado y desa-
rrollado diferentes clasificadores neuronales, los cuales se han utilizado para el
reconocimiento de patrones y en sistemas de control para robots méviles auténo-
mos. Ademads, estos clasificadores han demostrado buenos resultados en tareas de
reconocimiento de textura, en tareas de verificacion de identidad basadas en voz,
en escritura, reconocimiento de rostros, y en el drea de micromecdanica. Algunos de
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sus clasificadores neuronales més interesantes son el clasificador de umbrales alea-
torios (RTC, por sus siglas en inglés) [37, 43], el clasificador de subespacio aleatorio
(RSC, por sus siglas en inglés) [40, 42], el clasificador de area de recepcién limitada
(LIRA, por sus siglas en inglés) [39, 42] y el clasificador neuronal de permutaciones
de cédigo (PCNC, por sus siglas en inglés).

4.6 Clasificador neuronal LIRA

Haciendo un andlisis de los clasificadores neuronales desarrollados por el Dr. Kus-
sul y la Dra. Baydik mencionados anteriormente, se pueden clasificar dentro de
dos tipos de sistemas de reconocimiento de imégenes: el primer tipo, son los que
contienen en su estructura un extractor de caracteristicas y un clasificador (igual a
la Fig. 40). el segundo tipo, contiene solo el clasificador: los sistemas de reconoci-
miento de imdgenes como el perceptron de Rosenblatt [66], entre otros, pertenecen
también a este dltimo tipo de sistema, estos, se caracterizan en que el extractor de
caracteristicas esta contenido intrinsecamente en su estructura neuronal[7].

El clasificador neuronal LIRA, es una red neuronal artificial basada en el Percep-
tron de Rosenblatt [66], pertenece al segundo tipo de sistemas de reconocimiento
de imagenes; fue desarrollado y propuesto por el Dr. Enrnst Kussul y la Dra. Tet-

yana Baydyk en [39] y [38].

Existen dos modalidades de este clasificador y se diferencian por las caracteristicas
de la imagen que se presenta a la entrada del clasificador. Si la imagen se presenta
en forma binaria (valores blanco y negro), el clasificador recibe el nombre de LIRA
binario, asi mismo, si la imagen se presenta con valores en escala de grises entonces
se denomina LIRA en escala de grises.

El clasificador neuronal LIRA ha sido probado en tareas de reconocimiento de
cifras escritas a mano [39], clasificacién de imdgenes de micro tornillos [51] y tareas
de ensamble de microdispositivos [38] demostrando en ellas buenos resultados.
El clasificador LIRA se describe en detalle en [44] y [41]. En este trabajo solo se
explicardn las caracteristicas mas generales.

4.6.1  Descripcion del clasificador LIRA

EL clasificador LIRA consta de tres capas al igual que el perceptron de Rosenblatt,
sin embargo en [51] se describen algunas modificaciones a su estructura y algorit-
mos propuestas por el Dr. Kussul. Por ejemplo, para adaptar el clasificador LIRA
para el reconocimiento de imdgenes en escala de grises, se agrega una capa de
neuronas adicional que recibe el nombre de capa intermedia. Por lo tanto, podemos
hablar que LIRA-escalas de grises consta de cuatro capas (Fig. 41), estas son: capa
sensorial (S), capa intermedia (I), capa asociativa (A) y capa de respuesta (R).

CAPA SENSORIAL (s): Corresponde a la retina, en términos técnicos correspon-
de a la imagen de entrada; la imagen de entrada se toma como un ventana con
dimensiones en pixeles (HxW), este tamario se define segtin la tarea a realizar. Den-
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Figura 41: Estructura del clasificador neuronal LIRA-escala de grises[44][7]

tro de la ventana (HxW) se generan de forma aleatoria muchas sub-ventanas (hxw),
la posicién de la ventana (hxw) es determinada por las coordenadas de la esquina
superior izquierda de la ventana, su rango es [0, W-w] y [0, H-h]. Posteriormen-
te, dentro del drea (hxw) se seleccionan al azar M neuronas (pixeles de la imagen
de entrada) y se designan como como positivos y negativos. Cada una de estas
neuronas M estan conectadas con una neurona de la capa (I).

CAPA INTERMEDIA (1): La adicién de la capa intermedia (I) es una de las modi-
ficaciones realizadas al perceptrén de Rosenblatt; cada neurona de la capa (I) tiene
conexiones de entrada con la capa (S), y conexiones de salida con las neuronas de
la capa (A). Las neuronas en la capa (I) son neuronas ON y neuronas OFF, en la
tigura 41 (capa I) se muestran dos neuronas ON y tres neuronas OFF, las neuronas
ON y OFF estdn conectadas con los puntos positivos y negativos de la capa (S)
respectivamente. Todas las neuronas de la capa (I) que se conectan a una neurona
de la capa (A) forman un grupo de dicha neurona de A; las neuronas ON y OFF
tienen el siguiente comportamiento:
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Donde VY es el valor de salida de las neurona ON/OFF, (x;/%;) son los valores de
entrada de las neuronas ON/OFF y (0) es su valor umbral, la salida de las neuronas
ON es 1 cuando su valor de entrada es mayor que el umbral 0;, de lo contrario es
igual a 0, la salida de las neuronas OFF es 1 cuando su entrada es menor que el
umbral 0;, de lo contrario es igual a 0. Mediante este procedimiento las neuronas
de la capa intermedia permiten extraer las caracteristicas de la imagen (extractor
de caracteristicas intrinseco).

CAPA ASOCIATIVA (A): Corresponde al subsistema de codificaciéon de la imagen,
cada neurona de la capa (A) estara activa cuando todas sus conexiones de entrada
provenientes de la capa (I) estén activas, es decir, cada neurona a; se comporta co-
mo una compuerta légica AND, si alguna neurona ONN u OFF no tiene respuesta
(W = 0), la neurona a; tendra una salida igual a 0 (cero). Por lo tanto, el ntimero de
neuronas activas (m) en la capa asociativa serd muchas veces menor que el niimero
total de neuronas (n) en esta capa. Se puede utilizar la expresiéon m = cy/n para
denotar la relacién anterior la cual corresponde a echos neurofisiolégicos, donde ¢
es una constante que va de 1 a 5.

El ntmero de neuronas en la capa asociativa puede varias de decenas de miles
a varias cientos de miles. Una gran cantidad de neuronas en la capa asociativa
permite mejorar la tasa de reconocimiento [44].

CAPA DE REPUESTA (R): Corresponde a la salida de todo el sistema, cada neu-
rona de esta capa corresponde a una de las clases a reconocer, por ejemplo en las
tareas de reconocimiento de cifras escritas a mano esta capa contiene 10 neuronas
en la capa R, que corresponden a los digitos del 0 al 9. Las conexiones entre las
neuronas de la capa (A) y la capa (R) es: todas las neuronas conectan con todas las
neuronas, asi que las neuronas de la capa (A) se conectan con cada una de las neu-
ronas de la capa (R) y estas conexiones tienen sus respectivos pesos, los cuales son
modificados durante el proceso de entrenamiento supervisado utilizando la regla
de Hebb. Las excitaciones de cada neurona de la capa de respuesta son calculadas
de la siguiente manera:

k=1
Yi = Z Wiidx
L

Y la clase reconocida es definida mediante la neurona de la capa (R) que posea la
excitacion maxima.
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En este capitulo se discuten varios aspectos para la implementacién de redes neu-
ronales. Un punto especial es el aprovechamiento inherente del paralelismo de las
ANN; se hace una comparaciéon en cuanto a las ventajas y desventajas de la im-
plementacion en software y en hardware, asi como un andlisis de los diferentes
sistemas digitales disponibles. También, se describe brevemente la estructura de
los FPGA y sus principales familias. Ademds, se presentan los problemas y res-
tricciones en cuanto a implementar ANN en FPGA. Para finalizar el capitulo, se
explica la metodologia FPNA /FPNN propuesta para este trabajo.

<0200
Las ANN son consideradas poderosos modelos computacionales de naturaleza pa-
ralela. No obstante, a pesar de que estos sistemas neuronales estdn muy simplifica-
dos en comparacién con los sistemas neuronales bioldgicos, los cuales poseen un
gran numero de sinapsis (ver tab. 10 de la §4.3.6), el nimero de operadores necesa-
rios y la complejidad de las conexiones en los modelos estandar no son facilmente
manejados por los dispositivos actuales de hardware digital.

Para las redes neuronales, la velocidad de funcionamiento del sistema depende
de la forma en como la red es realizada, cuando una red neuronal se realiza como
un programa que simula la actividad neuronal’, i.e. en una computadora de pro-
posito general con un lenguaje de alto nivel tal como: JAVA, Python, C#, etc, el
rendimiento se ve limitado debido a su naturaleza secuencial que se contrapone a
la naturaleza paralela de las redes neuronales. Por eso mismo, es l6gico concluir
que las redes neuronales artificiales realizadas como programas en computadoras
de uso general tendrdn un menor desempefio que su implementacion equivalente
en hardware?. Cabe destacar, que las redes neuronales bioldgicas superan en velo-
cidad y complejidad a las dos anteriores.

En la figura 42 se muestra un grafico donde se ubica a las redes neuronales artifi-
ciales y los sistemas neuronales de algunos organismos vivos; se puede observar
como es la relacién entre la complejidad estructural del sistema y la velocidad de
funcionamiento.

Las redes neuronales tipicas realizadas como programas para computadoras de
proposito general (redes implementadas en software) de gran popularidad actual,
aparecen del lado inferior izquierdo, con los niveles mas bajos de complejidad y
velocidad de funcionamiento. Por otro lado, se vuelve evidente que es posible lo-

Se usara el término redes neuronales implementadas en software para hacer referencia a todos aquellos
programas secuenciales en lenguaje de alto nivel que simulan la actividad neuronal.

Se usara el término redes neuronales implementadas en hardware para hacer referencia a que son reali-
zadas mediante métodos de descripcién de hardware
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Figura 42: Relacion de complejidad y velocidad de funcionamiento[77].

grar una alta velocidad de funcionamiento cuando la red neuronal se realiza en
hardware (elipse superior izquierda).

De hecho, una regla general que se deriva del funcionamiento de los sistemas neu-
ronales biol6gicos, es que: mientras mayor sea el nimero de elementos de un siste-
ma (neuronas y sinapsis) y todos esos elementos trabajen juntos simultdneamente
(de forma paralela), la velocidad de procesamiento de los datos aumentard propor-
cionalmente a las dimensiones estructurales de dicho sistema[82].

Existen numerosos ejemplos de redes neuronales realizadas en hardware como
chips electrénicos especializados (ASIC) o mediante matrices de compuertas pro-
gramables en campo (FPGA), otras soluciones involucran el uso de optoelectrénica
o incluso neurochips que combinan tanto silicio electrénico como partes bioldgicas
(células neuronales vivas o tejidos neuronales tratados) como componentes del dis-
positivo.

Todos estos métodos de realizacion de redes neuronales en hardware pueden ope-
rar muy rapido; no obstante, la complejidad estructural de las redes limita a veces
el uso de estas tecnologias. Asi mismo, la flexibilidad para aplicar estos sistemas
en hardware no siempre es satisfactoria para la mayoria de los usuarios, por lo
que es comprensible que en la practica la mayoria de los desarrolladores de redes
prefieran soluciones de software a pesar de sus limitaciones. Sin embargo, no debe
perderse de vista la naturaleza paralela de grano fino3 que es propia de las re-
des neuronales, la cual utiliza muchos intercambios de informacién y por lo tanto
siempre se adaptaran mejor cuando son implementan en hardware.

3 Referido al concepto de granularidad en computacién paralela.
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COMPUTADORAS PARALELAS DE PROPOSITO GENERAL: Las implementacio-
nes de paralelismo de grano fino en computadoras masivamente paralelas, ya sean
del tipo: una instruccién, multiples datos (SIMD) o mdltiples instrucciones, multi-
ples datos (MIMD), sufren de conectividad en los modelos neuronales estandar, lo
que resulta en intercambios de informacién poco eficientes. Por otro lado, el pa-
ralelismo de grano grueso se aplica principalmente al aprendizaje neuronal, y su
eficiencia sufre de la secuencialidad de los algoritmos de aprendizaje estandar. Ade-
mas, las computadoras masivamente paralelas son recursos caros y no se pueden
usar en aplicaciones integradas, dichas soluciones suelen ser preferibles sobreto-
do para estructuras neuronales enormes y cdlculos neuronales complejos asi como
métodos de aprendizaje.

5.1 Hardware para las redes neuronales

Durante la década de 1980 y a principios de 1990, se realizaron grandes esfuerzos,
tanto en el drea académica como industrial, para el disefio e implementacion de
neurocomputadoras de hardware. Sin embargo, hasta el dia de hoy no han sido
utilizadas ampliamente*; esto puede atribuirse al hecho de que la tecnologia em-
pleada fue basada en su mayoria en circuitos integrados de aplicacién especifica
(ASIC, por sus siglas en inglés), pero nunca fue lo suficientemente desarrollada o
competitiva como para justificar un desarrollo a gran escala. Asi mismo, los arre-
glos de compuertas logicas que se desarrollaron en ese periodo nunca fueron lo
suficientemente numerosos ni rdpidos para su uso en aplicaciones serias de redes
neuronales[60].

En la actualidad existe una amplia familia de sistemas digitales que provee de op-
ciones a los disefiadores para seleccionar una plataforma de hardware en la cual
implementar las ANN (la fig. 43 muestra un panorama general). No obstante, no to-
das las tecnologias son adecuadas ni se adaptan bien a las necesidades de las redes.

Debido a la gran cantidad de operaciones aritméticas requeridas por las aplicacio-
nes con redes neuronales ha sido necesario desarrollar métodos de implementacion
rapida, para dichas implementaciones se han utilizado varios tipos de dispositivos
paralelos tales como computadoras masivamente paralelas, neurocomputadoras,
ASIC analégicos o digitales y los FPGA. A continuacién se describen brevemente al-
gunas caracteristicas que relacionan estas tecnologias con las redes neuronales[60]:

COMPUTADORAS PARALELAS DEDICADAS: Los sistemas paralelos dedicados a
la computaciéon neuronal son llamados neurocomputadoras, estdn basados en dis-
positivos informaticos como los DSPs o los neuroprocesadores; su uso esta limitado
por su costo y el tiempo de desarrollo necesario. Ademas, se vuelven obsoletos
rapidamente, en comparacién con los procesadores secuenciales mas recientes.

ASIC ANALOGICOS: Son muy rapidos, densos y de baja potencia, por lo que se
han realizado muchas implementaciones de redes con ellos; no obstante, presentan
problemas especificos de precisién, almacenamiento de datos y robustez, el apren-

4 Cabe mencionar que todo el campo ya estaba en decadencia a finales de la década de 1990[60]
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Figura 43: Arbol familiar de los sistemas digitales. [78]

dizaje en chip es dificil y se consideran una solucién costosa y para nada flexible.
Ademas de esto, el desarrollo es largo y complicado sobretodo para usuarios que
no son expertos en tecnologias analdgicas.

ASIC DIGITALES: En comparacién con los chips analégicos, proporcionan mds
precisién, son mas robustos y pueden manejar cualquier calculo neuronal estdndar;
Sin embargo, su disefio requiere un gran esfuerzo para seleccionar los chips de
trabajo y resulta ser costoso cuando solo se necesita fabricar lotes pequefios. Por
lo general, se implementan partes limitadas de redes neuronales en ellos, para
despusés ser incluidas en algtin sistemas de neurocomputadoras.

FrGA: Con los dispositivos de hardware programables se da solucién a muchos
de los problemas mencionados anteriormente, los dispositivos FPGA ofrecen un
combinacién entre la eficiencia del hardware de los ASIC digitales y la flexibilidad
de un manejo simple similar al del software. Sin embargo, la implementacién de
modelos neuronales estdndar en FPGA plantea problemas especificos, principal-
mente relacionados con los operadores utilizados y las topologias complejas.

En los afios 8ot’s, los primeros FPGA eran pequefios en términos de recursos 16gi-
cos, por lo que tendian a usarse principalmente para proporcionar una intercone-
xién flexible, interfaz légica (a veces llamada l6gica de pegamento), y para imple-
mentar controladores basados en mdquinas de estados finitas. Se requerian mul-
tiples FPGA para implementar cualquier sistema de procesamiento de imdgenes
significativo. Sin embargo, a medida que los FPGA crecian en capacidad, se desa-
rrollaron sistemas hibridos en los que los FPGA se usaban como coprocesadores de
visién o aceleradores dentro de una computadora host. No obstante, actualmente
los FPGA tienen recursos suficientes para permitir la implementacién de aplicacio-
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nes completas en un solo FPGA, lo que los convierte en una opcién ideal para los
sistemas integrados de visién en tiempo real[5].

5.2 Estructura FPGA

Un FPGA es un circuito integrado que consiste en una matriz de bloques 16gicos
programables y un enrutamiento programable entre estos bloques, lo que permite
que el dispositivo se configure para realizar funciones légicas digitales complejas.

Definicién 5.2.1. Definicion de FPGA: Una matriz de compuertas 16gicas progra-
mable en campo FPGA,por sus siglas en inglés!, es un circuito integrado disefiado para
ser configurado por un cliente o un disefiador posterior a su fabricacién, por consi-
guiente, programable en campo.

Una FPGA consta de tres partes principales:

1. Un conjunto de celdas légicas programables también llamadas bloques 16gi-
cos o bloques configurables

2. Una red de interconexién programable
3. Un conjunto de celdas de entrada y salida

La configuracion de un FPGA generalmente se especifica utilizando algtn lengua-
je de descripcion de hardware (HDL), similar a los utilizados para un ASIC. Los
FPGA se inventaron para proporcionar un dispositivo digital de propésito general
con gran flexibilidad y utilidad. La particularidad de los FPGA es que en lugar
de implementar la l6gica mediante compuertas de transistores, se implementa me-
diante memoria, disefiado como tablas de biasqueda (LUT, por sus siglas en inglés).
Los FPGA utilizan estas tablas de basqueda como elemento l6gico base ya que los
LUT son bastante versatiles para el disefio 16gico. Conceptualmente una LUT pue-
de entenderse como un conjunto de celdas de memoria programables cuya salida
se selecciona mediante un multiplexor, lo que permite la seleccién de una celda de
memoria especifica.

En la figura 44 se muestra un esquema simplificado de los elementos fundamen-
tales de una celda l6gica tipica de FPGA; consta de una LUT de 4 entradas, un
sumador completo (FA, por sus siglas en inglés), y un flip-flop tipo D; los LUT de
esta figura se dividen en dos LUT de 3 entradas. En modo normal, las entradas se
combinan en una LUT de 4 entradas a través del multiplexor izquierdo., mientras
que en el modo aritmético, las salidas se envian al FA; la seleccién del modo se
programa en el multiplexor central.

El tipo de memoria utilizado para crear los conmutadores de enrutamiento en los
FPGALt's, es el aspecto mas importante para determinar las diferencias en el desem-
pefio y sus capacidades. Los FPGA antifusible son conocidos por su confiabilidad,
pero son costosos y programables una sola vez (OTP, por sus siglas en inglés), los
FPGA con memoria FLASH también son muy fiables y son reprogramables, pero
son més costosos que los que utilizan memoria SRAM, los cuales son programables
y tienen la mayor densidad y el menor costo para una légica equivalente.
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Figura 44: Celda légica FPGA

En la tabla 12 se presentan los cuatro principales proveedores de dispositivos 16gi-
cos programables, los cuales tienen una variedad de opciones que incluyen muchos
tipos de configuracién.

Tabla 12: Variedad de configuraciones por proveedor

Producto Altera Xilinx Lattice Microsemi
FPGA antifusible O
FPGA FLASH O O
FPGA SRAM O O O

En los dispositivos Xilinx, los bloques 16gicos se denominan Bloques 16gicos confi-
gurables (CLB, por sus siglas en inglés), un CLB proporciona elementos funcionales
para la l6gica combinacional y secuencial, incluidos los elementos basicos de alma-
cenamiento. El ntimero exacto y las caracteristicas varian de un dispositivo a otro,
pero cada CLB consta de una matriz de interruptores configurables con 4 o 6 en-
tradas, asi como circuitos de seleccion y flip-flops. En los FPGA Xilinx, los CLB se
pueden conectar de manera eficiente a los CLB vecinos, asi como a los CLB de la
misma fila o columna; la estructura de comunicacién configurable puede conectar
CLB externos a bloques de entrada/salida (I0B) que controlan los pads de entrada
o salida del chip.

El corazén de toda computadora digital es la unidad central de procesamiento
(Cru), el corazén de cada CPU es la unidad légica aritmética (ALU), y el corazén de
cada ALU es el circuito sumador. Los sumadores son fundamentales, una vez que
se puede sumar, se puede restar agregando un complemento y también se puede
multiplicar contando cuadntas veces suma. Por lo anterior, no es de extrafiar que los
FPGA estén infundidos con estructuras para facilitar el disefio y mejorar el rendi-
miento de los sumadores.

En cuanto a disefiar multiplicadores en FPGA, el multiplicar dos ntimeros es una
operacion légica comin; no obstante, que puede requerir una cantidad conside-
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Figura 45: Estructura conceptual de un dispositivo FPGA

rable de circuitos, esto ha sido un problema para los disefiadores durante afios.
Afortunadamente, existen varias formas de implementar circuitos multiplicadores
en FPGA:

1. Circuitos combinacionales
2. Cambio secuencial y adicién (sequential shift and add)

3. Algoritmo especializados, como el algoritmo de Booth,, el multiplicador Dad-
da o el multiplicador de arboles de Wallace

4. Memorias (look up tables)
5. Combinacién de las anteriores

6. Bloques multiplicadores duros (HMB), construidos dentro del FPGA

Mediante circuitos combinacionales se consigue rapidez pero son grandes, El cam-
bio secuencial y adicién tiene un enfoque de maquina de estados que es pequefio
pero lento, los algoritmos de estados por otro lado, son rdpidos y pequefios pe-
ro complejos y las tablas de bisqueda son una buena solucién, son simples pero
no son escalables del todo. Por lo que, si estdn disponibles, los HMB es la mejor
solucién en la mayoria de los casos. Los multiplicadores duros, proporcionan la
mayor velocidad de todas las implementaciones antes mencionadas,, funcionan a
200 MHz o mads, es decir, 50 nanosegundos por multiplicacién.

5.3 Disefio en FPGA

Un disefio en FPGA primero requiere de la descripcién de varios bloques opera-
tivos y luego agregar el control y los esquemas de comunicacién a la descripcion.
Posteriormente, una herramienta automatica de compilacion proyecta el circuito des-
crito en el chip. El hardware configurable ha demostrado estar bien adaptado para
desarrollar implementaciones de redes neuronales flexibles y eficientes.

Cuando se disefia utilizando un lenguaje de descripciéon de hardware (HDL), las
expresiones y funciones légicas deben asignarse a los bloques l6gicos de bajo nivel
en un FPGA. Para hacer esto, es necesario llevar a cabo tres funciones especificas:

1. Asignacion: Asignar funciones légicas a los CLB.
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2. Colocacion: Coloca los CLB en el FPGA.

3. Enrutamiento: Realizar las conexiones entre CLB

Actualmente los ordenadores ofrecen herramientas especiales para la creacién y
verificacién de disefios. Esto, unido a la metodologia Top-down de disefio de cir-
cuitos, fomento la aparicion de herramientas de descripcién que permiten al dise-
fiador definir un problema de forma abstracta[Pardo1997]. Teniendo en cuenta esta
evolucion, las herramientas de CAD actuales permiten realizar la descripcion de
una idea o disefio electrénico de las siguientes formas:

= Descripcién estructural: Basa su comportamiento en modelos logicos ya es-
tablecidos (compuertas, sumadores, etc), estas estructuras pueden ser dise-
fiadas por el usuario. Dependiendo de la herramienta a utilizar, existen dos
formas de realizarla:

* Mediante esquemas: Consiste en la descripcion gréafica

de los componentes de un circuito, puede decirse que es la forma tradi-
cional de disefiar circuitos.

* Mediante lenguaje: Se realiza una enumeracién de los componentes de
un circuito asi como sus conexiones.

» Descripcién comportamental: Se describe un circuito electrénico (general-
mente digital) simplemente describiendo cémo se comporta. Se utiliza un
lenguaje de descripciéon hardware especifico.

¢ Por flujo de datos: Muestra en detalle la transferencia de informacién
entre las entradas y las salidas de una entidad.

* Descripciéon Funcional: Lo méas importante es el conocimiento global
del sistema, las entidades son disefiadas como una caja negra.

5.3.1  Consumo de potencia

En todas las aplicaciones integradas, y en particular de la FPGA, el consumo de
energia del sistema es de gran importancia. La potencia disipada por un FPGA se
puede dividir en dos componentes: potencia estética y potencia dindmica; la poten-
cia dindmica es la potencia necesaria para cambiar las sefiales de 0 a 1 y viceversa,
por el contrario, la potencia estética es la que se consume cuando no se cambia,
existe simplemente por el hecho de que el dispositivo esté encendido.

La mayoria de los FPGA se basan en tecnologia CMOS; el circuito CMOS maés bé-
sico se muestra en la Figura 46; consiste en un transistor pull-up de canal P y un
transistor pull-down de canal N. Solo uno de los transistores esta encendido a la
vez, y dado que los transistores CMOS tienen una resistencia R4s0¢f muy alta, los
circuitos MOS generalmente tienen una disipacién de potencia estatica muy baja[s].

Por lo tanto, cualquier potencia significativa solo se disipard cuando la salida cam-
bia de estado; esto resulta de dos fuentes principales[sawar1997]. La primera es al
cargar la capacitancia en la linea de salida; la capacitancia resulta de las entradas
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Figura 46: Inversor CMOS

de cualquier puerta conectada a la salida, combinada con la capacitancia parasita
asociada con el cableado entre la salida y cualquier entrada de menor potencial. La
potencia requerida viene dada por:

P=NCV]pf (5.3)

donde N es el niimero promedio de salidas que cambian en cada ciclo de reloj, C
es la capacitancia promedio en cada salida, f es la frecuencia de reloj y Vpp es el
voltaje positivo de alimentacién. Para un sistema integrado, el consumo de energia
puede reducirse considerando cada uno de los términos de la ecuacién anterior[s]:

» Limitando el nimero de salidas que cambian con cada ciclo de reloj

» Minimizando el fan-out de cada puerta y minimizando el uso de cables largos
(para mantener la capacitancia baja)

» Reduciendo el voltaje de la fuente de alimentacién (aunque el desarrollador
tiene poco control sobre esto, se ha reducido con cada generacién tecnolégica)

» Reduciendo la frecuencia del reloj.

La reduccién de la frecuencia del reloj tiene el efecto més significativo en la reduc-
cién del consumo de energia, ya que a menudo es la sefial del reloj la que disipa
la mayor cantidad de energia, ya que se alterna con cada ciclo; y debido a que la
red de distribucién del reloj se extiende por todo el FPGA, también tiene una alta
capacitancia.

El segundo componente de la disipacién dindmica de potencia se debe al hecho
de que cuando un transistor se apaga, el otro se enciende; por lo tanteo, duran-
te la transicién hay un breve intervalo de tiempo donde ambos transistores estdn
parcialmente encendidos y existe una ruta de conduccién entre VDD y VSS. Para
velocidades de transicién rdpidas, la disipacion de energia de esta fuente suele ser
mucho menor que la de cargar la capacidad de carga[5].

La disipacién de potencia estatica surge de las corrientes de fuga de cinco fuentes
diferentes de las cuales predomina la fuga por debajo del umbral[unsalz003]; esta
es la corriente de fuga a través del transistor cuando el voltaje de la puerta esta por
debajo del umbral de conmutacion y el transistor debe estar apagado. A medida
que se reduce el voltaje de suministro de los dispositivos, el voltaje de umbral
también debe reducirse para mantener la velocidad del dispositivo. No obstante, la
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corriente de fuga por debajo del umbral aumenta exponencialmente al disminuir
el voltaje de umbral, por lo que la corriente de fuga contribuye cada vez més a
la cantidad de potencia disipada total con generaciéon de tecnolédgica. [kaozo02,
unsal2003].

5.3.2  Canalizacién de bajo nivel

En la mayoria de las aplicaciones no triviales, los retardos en la propagacién de
datos a través de la légica, necesaria para implementar todas las operaciones de
procesamiento de imégenes, excede la frecuencia de reloj. La canal canalizacién o
pipelining, como se le conoce en inglés, divide la l6gica en bloques més pequefios
distribuidos en varios ciclos de reloj, lo que reduce el retraso de propagacién en
cualquier ciclo de reloj. Esto, permite mejorar el rendimiento y cumplir con las
restricciones de tiempo. No obstante, se debe tener en cuenta que la latencia del
sistema aumentara.

5.3.3 Rendimiento

Existen como minimo dos cuestiones que deben considerarse para una evaluacién
adecuada del rendimiento: las métricas utilizadas y qué puntos de referencia son
utilizan para obtener dichas mediciones; ambos deben ser tales que, en general,
puedan ser facilmente acordados y entendidos por la mayoria de los usuarios. Por
desgracia, el area de la redes neuronales carece de ambos; las métricas mas utiliza-
das son las conexiones por segundo (CPS, por sus siglas en inglés), que es esencial-
mente la velocidad a la que se llevan a cabo las multiples operaciones de adicién
de las neuronas, y las actualizaciones de las conexiones por segundo (CUPS,por sus
siglas en inglés) que es esencialmente la velocidad a la que se realizan las actualiza-
ciones de los pesos sindpticos. La aceleracion también es usada a veces, pero tiene
incluso menor valor que las CPS y CUPS. Como es el caso de las computadoras de
uso general, en dltima instancia, la mejor medida del rendimiento es el tiempo de
ejecucion real[60].

5.3.4 Verificacion

5.3.4.1 Andlisis de tiempo:

Los relojes son fundamentales para la electrénica digital moderna, proporcionan
sincronizacion la cual es necesaria para transmitir datos sin errores; A medida que
los datos de sistema digital pasan de un valor a otro, durante el tiempo de tran-
sicion, el valor de los datos sera incorrecto, tenemos que esperar a que los datos
estén estables antes de usarlos y la sefial de Sincronizacién es el reloj.

Los datos deben ser estables antes y después del flanco del reloj para que puedan
ser transferidos de forma fiable. Si no se sincroniza correctamente, habra una serie
de problemas como:

» Hazards, en inglés Sefales inesperadas o no deseadas
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» Metaestabilidad, una condicién causada por violaciones de tiempo y salidas
de flip-flop que conducen a datos erréneos

» Race conditions, que conducen a violaciones que ocurren dependiendo de las
condiciones de operacion, errores que van y vienen

» Sesgo de reloj, otra fuente inesperada de violaciones

Los peligros estaticos (Hazards) ocurren como consecuencia de retrasos y por logica
desigual, la mejor forma de eliminarlos es utilizando flip flops y un disefio sincrono,
que permite la transferencia de datos solo en un flanco de reloj cuando los datos
son correctos y estables.

La revisiéon de los tiempos setup y hold es uno de los tipos comprobacién mas
comunes para la verificaciéon de tiempos. Las entradas sincrona tienen especifica-
ciones para los tiempos setup y hold.

TIEMPO SETUP: se define como la cantidad minima de tiempo, antes del un
flanco activo del reloj, en que los datos deben estar estables para que se transfieran
correctamente. Dicho de otro modo, cada flip-flop (o cualquier elemento secuencial,
en general) necesita algo de tiempo para que los datos permanezcan estables antes
de que llegue el flanco del reloj, de modo que pueda capturar los datos de manera
confiable.

TIEMPO HOLD: se define como la cantidad minima de tiempo después del flanco
activo del reloj durante el cual los datos deben ser estables. De manera similar al
tiempo setup, cada elemento secuencial necesita algo de tiempo para que los datos
se mantengan estables después de que llegue el borde del reloj para capturar datos
de manera confiable.

Para que el chip funcione correctamente, las restricciones de tiempo de configu-
racion y retenciéon deben cumplirse adecuadamente para todos y cada uno de los
flip-flop del disefio. Si existe incluso un solo flop que no cumpla con los requisitos
de setup y hold el disefio fallard y habra metaestabilidad.

5.3.5 Memoria

En las primeras arquitecturas FPGA, los flip-flops que forman parte de los bloques
l6gicos eran los tinicos elementos de memoria disponibles. Por lo tanto, era difi-
cil almacenar una gran cantidad de datos dentro del chip FPGA y era necesario
utilizar una memoria externa para ciertas aplicaciones. No obstante, en esta confi-
guracion, el ancho de banda entre el FPGA y la memoria externa a menudo tiende
a convertirse en un cuello de botella y perjudica el rendimiento. Actualmente en los
FPGA comerciales, se ha logrado implementar eficientemente elementos de memo-
ria dentro del chip, esta memoria se conoce comtinmente como memoria embebida,
y se clasifica generalmente en dos tipos[Amano2018]:

1. Bloques de memoria como macros de hardware (médulo de RAM embebida)

2. Utilizando las LUT de los bloques 16gicos (RAM distribuida)
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Introducir bloques de memoria en chip como macros de hardware es un enfoque
que proporciona una funcionalidad de memoria eficiente en FPGA, en las arquitec-
turas FPGA de Xilinx, estos bloques de memoria se denominan Block RAM (BRAM).
Los BRAM no solo se pueden utilizar como memoria de puerto tinico, sino también
como memoria de puerto dual, esta propiedad permite a los usuarios configurar
facilmente memorias de tipo FIFO[Amanoz018].

Algunas operaciones de procesamiento de imdgenes requieren que las imagenes se
almacenen parcial o totalmente en un bufer. Si bien los dispositivos FPGA actuales
de alta capacidad tienen suficiente memoria en el chip para almacenar una imagen,
se considera, en la mayoria de las aplicaciones, que es un mal uso de los recursos
utilizarlos simplemente como un bufer de imédgenes. Por esta razén, los fotogramas
de imagenes y otros conjuntos de datos grandes se almacenan con mayor frecuencia
en una memoria fuera del chip. Esto por supuesto coloca grandes cantidades de
datos detrds de un ancho de banda limitado y conexiones serializadas[5].

5.3.6 Familias FPGA

Los dos principales fabricantes de FPGA, en términos de participaciéon de mercado,
son Xilinx y Altera, aunque también existen otros tales como Lattice, Microsemi y
Atmel.

Xilinx fue uno de los primeros desarrolladores de tecnologia para arreglos de com-
puertas programables en campo. Ha tenido varias series de de dispositivos y fami-
lias a lo largo del tiempo, los més conocidos son los pequefios FPGA SPARTAN —6,
y FPGA maés grandes como el ARTIX—7, VIRTEX —7 y KINTEX — 7. No obstante,
hoy en dia Xilinx cuenta con familias con mayor capacidad como la familia Ultra
Scale y Ultra Scale+, cada una con dispositivos KINTEX y VIRTEX. La principal di-
ferencia entre estas familias son las proporciones de sus distintos recursos (LUT,
BRAM, etc), asi como la velocidad de operacién; los dispositivos Virtex estan di-
seflados principalmente para un alto rendimiento, mientras que los dispositivos
Kintex buscan brindar el mejor precio/rendimiento.

Por otro lado, Altera ofrece dispositivos pequefios de la serie Cyclone y MAX, la
serie ARRIA de rango medio y la serie STRATIX de alto rendimiento. Asi mismo,
Altera ofrece su familia més reciente AGILEX construida con tecnologia de proceso
de 10 nm, la cual ofrece hasta un 40 % mas de rendimiento e integran el procesa-
dor Arm*Cortex-A53 de cuatro nticleos para proporcionar una alta integracién del
sistema.

La empresa Microsemi ofrece dispositivos FPGA con tecnologia Flash como lo son
IGLOO e IGLOOQOgz, los cuales son soluciones rapidas de un solo chip reprograma-
bles, con un buen rendimiento, bajo consumo y alta fiabilidad y seguridad antifu-
sibl. También, ofrece FPGA antifusible que estdn disefiados para entornos robustos
y alta confiabilidad, incluyendo la familia ACCELERATOR vy la familia tolerante a
la radiacion RTAX. Si la fiabilidad, seguridad o la baja potencia son requisitos de
diseiio, los FPGA Microsemi merecen ser considerados
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5.3.7 Placas de desarrollo

En la actualidad, existe una amplia gama de kits de desarrollo para todos los ni-
veles de presupuesto y requisitos de rendimiento de los propios fabricantes, o de
compafiias externas especializadas en kits de desarrollo; los fabricantes de FPGA
son proactivos en el suministro de software de disefio mediante la web (a menudo
de forma gratuita para fines no comerciales), lo que ha permitido que no existan
obstaculos para que los ingenieros obtengan acceso tanto a las herramientas de di-
sefio como al hardware con el cual probar sus conceptos.

Muchos fabricantes de FPGA también venden placas de desarrollo o placas de
evaluacion. estas placas a menudo consisten en un FPGA con un conjunto de pe-
riféricos para demostrar las capacidades del dispositivo dentro de una gama de
aplicaciones especificas. En particular, la mayoria de las placas incluyen algtn tipo
de memoria externa y algunos medios para interactuar con una computadora host
(incluso si es solo para descargar archivos de configuracién). Las placas destina-
das al uso educativo tienden a ser de menor costo, a menudo con un FPGA mas
pequefio y una amplia gama de periféricos, lo que permite que se utilicen para la
docencia en el laboratorio.

Criterios para elegir un FPGA

El objetivo en la seleccién de dispositivos 16gicos programables, es elegir la pieza
que mejor se ajuste a nuestros requisitos, para ello se utilizaron once criterios de
seleccion de dispositivos 16gicos programables par evaluar a estos dispositivos, los
cuales se muestran a continuacién:

1. Tamafio o densidad légica (cantidad de l6gica en las compuertas del sistema,
LEs, Slices, ALM, etc.)

2. Costo por compuerta logica

3. Velocidad (frecuencia de reloj maxima)

4. Consumo de energia (estdtico y dindmico)

5. Reprogramabilidad (el tipo de memoria de configuracion)

6. Costo por E/S (densidad de E/S)

7. IP de hardware disponible en chip (memoria, bloques DSP, transceptores, etc)

8. Sincronizacién determinista (el tiempo es consistente en cada implementa-
cion)

9. Fiabilidad (medido por la tasa FIT)
10. Resistencia (ntimero de ciclos e programacién y afios de retencién)

11. Disefio y seguridad de datos
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5.4 Taxonomia de la implementaciéon de ANNs en FPGA

Las ANN son redes paralelas y distribuidas de unidades de procesamiento no linea-
les simples, interconectadas en una disposicién en capas; las caracteristicas compu-
tacionales tipicamente asociadas con ellas son:

1. El paralelismo
2. La modularidad
3. La adaptacién dindmica

Los FPGA poseen varias ventajas especificas relacionadas con la implementacién de
redes neuronales, se destacan como dispositivos de hardware apropiados los cuales
concilian topologias de hardware simples con arquitecturas neuronales complejas,
lo cual logran utilizando algunos principios de hardware configurable aplicados al
cdlculo neuronal. Asi mismo, los FPGA ofrecen una opcién barata, facil, robusta y
flexible ya que pueden usarse para aplicaciones integradas, incluso para produccio-
nes de baja escala [60].

Asi mismo en los FPGA es posible explotar su rdpida reconfiguracién para actuali-
zar los valores de los pesos o incluso la topologia de la red. Al utilizar la reconfigu-
rabilidad, actualmente se han podido generar estrategias para implementar redes
neuronales en FPGA de forma econdémica y eficiente[85]; el hardware basado en
FPGA SRAM puede reconfigurarse rdpidamente un nimero ilimitado de veces, es-
ta flexibilidad permite la creacién rdpida de prototipos con diferentes estrategias
de implementacién, asi como algoritmos de aprendizaje, simulaciones iniciales o
pruebas de concepto.

Lo anterior es de gran utilidad ya que en la mayoria de las aplicaciones se deben
probar varias arquitecturas neuronales para encontrar la mds eficiente y esto pue-
de hacerse de manera directa sin ningtn costo adicional. Igualmente, una buena
arquitectura que ha sido disefiada e implementada en un dispositivo en particular,
puede ser reemplazada méas tarde por una mejor sin tener que disefiar un nuevo
chip. El proyecto GANGLION [12] es un buen ejemplo de creacién rapida de pro-
totipos.

El aprendizaje de la red en chip (On-chip) a menudo se considera dificil e impracti-
co; de hecho, se usa raramente ya que resulta en una pérdida de eficiencia para la
implementaciéon de hardware y requiere una mayor precisiéon asi como de algunos
operadores especificos[60]. Por lo tanto, el aprendizaje fuera de chip (off-chip) se
elige de manera mds natural, sobretodo si la aplicacion requiere de un aprendizaje
dindmico.

Teniendo en cuenta que la velocidad y el area disponible en un FPGA se duplican
aproximadamente cada dos afios, la implementacion realizada puede asignarse a
nuevos y mejorados FPGA, lo cual significa una gran ventaja y plantea la posibili-
dad de que cada vez sea mas comun que las redes neuronales muy grandes puedan
ser implementarse en FPGA individuales, teniendo en cuenta ,claro, que el método
de implementacién siempre sea suficientemente escalable.
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5.4.1 Problemas de implementacion

La implementacion de redes neuronales en FPGA logra solucionar diferentes pro-
blemas que se presentan en otras soluciones de hardware digital, como se explica
en [60], tambien otros problemas se agudizan debido a las limitaciones especificas
que presentan los FPGA, particularmente las relacionadas con los requerimientos
de drea y de topologia del sistema.

Una de las operaciones aritméticas mas importantes llevadas a cabo en las redes
neuronales es el calculo de los productos internos, el cual es necesaria para realizar
la suma ponderada (ecuacién 4.1). Esto significa, que existen no solo multiplica-
ciones y adiciones individuales, sino también una alternancia de multiplicaciones
y adiciones sucesivas, en otras palabras, se realiza una secuencia de operaciones
de multiplicacién-suma la cual puede ser facilmente implementada mediante una
maquina de multiplicacién acumulacién (también conocida como MAC). No obs-
tante, aunque las operaciones aritméticas sean de alguna manera sencillas, la gran
cantidad de neuronas presentes en la red (incluso miles) que deben realizar estas
operaciones de manera simultanea representan una limitacion critica en la tarea de
implementacion.

Los FPGA tienen un nimero limitado de bloques légicos y recursos de enrutamien-
to, el disefiador tiene que considerar esto y realizar disefios realistas utilizando al-
gun lenguaje de descripcién de hardware (HDL, por sus siglas en inglés). El estilo
de descripcién para el cédigo en HDL, debe hacer el mejor uso de los recursos,
aunque el cédigo puede ser transferible entre tecnologias algunas veces puede ser
necesario reescribirlo para obtener mejores resultados[83].

PROBLEMAS DE TOPOLOGIA: Las topologias de los dispositivos de hardware las
cuales son en 2D, no se ajustan facilmente a los grafos de conexién 3D de la ma-
yoria de los modelos neuronales, por ejemplo, los que contienen mdltiples capas
que aunque presentan regularidad pueden ser muy complejos[60]. Ademds, aun-
que los FPGA posen la caracteristica de ser programables, presentan un marco de
conexidn ya especificado por el disefio particular del dispositivo (nimero de CLBs,
etc.) por lo que su conexién no es totalmente libre. También, existen problema de
enrutamiento que no pueden resolverse facilmente modificando los circuitos.

PROBLEMAS DE AREA: Las redes neuronales generalmente no requieren calculos
muy precisos, no obstante, la precisiéon requerida puede variar con la aplicacién, y
esta depende en gran medida de los operadores y funciones elementales utilizadas
(e.g, la funcién de activacion). Sin embargo, estos pueden ser codiciosos en cuanto
al drea requerida para su implementacion, sobretodo si se incluye el proceso de
aprendizaje en el chip. El manejo cuidadoso de los accesos a memoria debes ser
imprescindible con el fin de lograr una implementacién eficiente[60]. Almacenar
el valor de los pesos sindpticos en el FPGA también puede ser un problema para
redes neuronales grandes.

Surge un inconveniente peculiar en las aplicaciones de redes neuronales, y es que
existe un desequilibrio entre el tiempo de calculo total de la red y el area de im-
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plementacion de los diferentes operadores involucrados en el proceso, es decir, la
mayor parte del tiempo de cédlculo se ocupa solo en una pequefia parte de todo
el proceso, en particular, para el calculo de las sumas ponderadas que requieren
operaciones de multiplicacién y adicién. Ademas de esto, otros operadores que
consumen gran cantidad de 4rea deben ser implementados (como las funciones
de activacién).Una parte significativa del area estrictamente limitada de un FPGA
es requerida para implementar estos operadores, de modo que al final una parte
muy reducida de toda el drea disponible ocupa casi el 100 % del tiempo de célculo
total[60].

Se han definido diferentes paradigmas neuro-computacionales que contrarrestan
los principales problemas de implementacién y conducen a modelos neuronales
maés tolerantes a las restricciones de hardware mencionadas; dado que los princi-
pales problemas de implementacién estan vinculados a los operadores codiciosos
de drea y a las topologias complejas, se pueden diferenciar dos tipos principales de
paradigmas mutuamente complementarios: los primeros, son marcos de cémputo
neuronal para ahorran drea y los segundos son paradigmas capaces de gestionar
las topologias e incluso simplificarlas.

Algunas soluciones para el ahorro de area serian por ejemplo: la implementaciéon
optimizada de la funcién de activacién, la aritmética en serie de bits, o la aritmé-
tica basada en pulsos®. Mientras que dentro de las soluciones topologias entra el
marco de los FPNA, los cuales permiten simplificar las arquitecturas de los modelos
neuronales estdndar sin una pérdida significativa de su capacidad[60]. La siguien-
te seccién presenta el concepto de Matrices Neuronales Programables en Campo
y Matrices Neuronales Programables en Campo (FPNA, por sus siglas en inglés) y
Redes Neuronales Programables en Campo (FPNN, por sus siglas en inglés) y se ex-
plica cdmo estos permiten superar la mayoria de los problemas de implementacién
mencionados anteriormente.

5.5 FPNAs y FPNNs

Los conceptos de FPNA yFPNN, pertenecen a los paradigmas orientados a simplifi-
car las topologias de las redes neuronales con el fin de facilitar su implementacién
en hardware. Son modelos que aparecen como grafos de tareas parametrizadas,
estdn especializados en realizar calculos neuronales, pero difieren de los modelos
neuronales estdndar en que son grafos de regresiones no lineales. La distincién
entre FPNA y FPNN est4 relacionada principalmente con el proceso de implemen-
tacion: un FPNA es un conjunto dado de recursos neuronales que se organizan
de acuerdo con relaciones especificas de vecindad, mientras que una FPNN es la
forma de utilizar este conjunto de recursos modificando solo ciertos procesos de
configuracion local. Es decir, la implementaciéon de dos FPNN en FPGA diferentes
utilizan exactamente el mismo mapeo siempre y cuando estén basados en un mismo

Esta aritmética proporciona operadores diminutos, de modo que una red neuronal de tamafio medio
puede ser implementada completamente en un FPGA, pero las restricciones de enrutamiento de
actuales atin no lo permiten.
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FPNA[60].

El primer objetivo del concepto FPNA es desarrollar estructuras neuronales que
sean féciles de mapear directamente en hardware digital gracias a una topologia
simplificada y flexible. La estructura de un FPNA estd basada en los principios
de los FPGA, es decir, funciones complejas realizadas mediante un conjunto de
recursos programables simples. La naturaleza y las relaciones de estos recursos se
derivan del procesamiento matemético que deben realizar los FPNA. Resumiendo
el funcionamiento del modelo neuronal estdndar visto en la §4.4.1, cada neurona
calcula una funcién aplicada a una suma ponderada de sus entradas: Si X es el
vector de entrada de la neurona i y W es el el vector de pesos, entonces calcula
f(wji, X;). El vector de entrada X puede contener tanto entradas de la red neuronal
como salidas de otras neuronas, dependiendo del grafico de conexién de la red.
Por lo tanto, el niumero de entradas de cada neurona es también su cantidad de
entradas (Fan-in) en el gréfico de conexion.

Por el contrario, los recursos neuronales en un FPNA se vuelven auténomos, 1o
que significa que sus dependencias se configuran libremente y el procesamiento
resultante es mds complejo que en los modelos neuronales estandar. Al igual que
en los FPGA, la configuracién de los FPNA maneja tanto las interconexiones entre
recursos como la funcionalidad de estos.

5.5.1 Recursos de los FPNA

Un FPNA es un conjunto de recursos neuronales programables, que son definidos
para el calculo de convoluciones parciales de regresiones no lineales. Dos tipos de
recursos auténomos aparecen naturalmente en los FPNA: el primero son los acti-
vadores que aplican funciones neuronales estdindar a un conjunto de valores de
entrada y los segundos son los enlaces que se comportan como operadores inde-
pendientes afines.

Estos dos recursos pueden manejarse de diferentes maneras, una forma sencilla seria
asignar cualquier enlace a cualquier activador, con la ayuda de una red de interco-
neccién programable subyacente. No obstante esto conduciria a redes neuronales
estandar de poda masiva, los problemas topoldgicos seguirian apareciendo (como
los fan-in altos), y la distribucién resultante conduciria a una poca diversidad de
vectores de peso wj;. Por lo tanto, los FPNA utilizan otro principio conocido por el
nombre de localidad, en donde cualquier enlace puede estar conectado a cualquier
recurso local. El objetivo de la localidad es reducir los problemas topolégicos, y per-
mitir que los enlaces conectados den como resultado vectores de peso més diversos.
Mads precisamente, los enlaces conectan los nodos de un grafo dirigido y cada nodo
contiene un activador.

La particularidad de los FPNAs es que las relaciones entre los recursos locales de
cada nodo se pueden establecer libremente; un enlace se puede conectar o no a
un activador local o a otros enlaces locales. También, aparecen conexiones directas
entre enlaces afines de modo que el FPNA calcula numerosas transformaciones
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compuestas. Estas composiciones, crean numerosas conexiones neuronales virtua-
les de modo que se pueden obtener diferentes términos de convolucién con un
numero reducido de pesos de conexién[60].

La siguiente definicién especifica la estructura de un FPNA (como grafo dirigido),
asi como la naturaleza funcional de cada recurso neuronal individual.

Definicidon 5.5.1. Definicion de FPNA:
Un FPNA se define por medio de[60]:

» Un grafo dirigido o digrafo, definido por un par de conjuntos (N, ¢), donde
N es un conjunto ordenado de nodos o vértices y ¢ es un conjunto de aristas
dirigidas sin bucle. ¢ puede ser visto como un subconjunto de N?

» Para cada nodo n el conjunto de los predecesores directos de n se define
como: Pred(n) = {p € N | (p,n) € ¢} y sus respectivos sucesores se definen
como: Suc(n) = {s € N | (n,s) € ¢}) El conjunto de nodos de entrada es:
Ni ={n € N'| Pred(n) = 0}.

» Un conjunto de operadores afines «(, ) para cada (pn) en €

» Un conjunto de activadores (i,, fn) para cada n en N —Nj, donde i,, es un ope-
rador de iteracién (una funcién de R? a R) y fn es una funcién de activacién
de (R a R)

Por simplificacién, (p,n) y (n) representan los enlaces y activadores correspondien-
tes.

INTERPRETACION: Los recursos (activadores y enlaces) estdn asociados con los
nodos, mientras que la localidad esta definida mediante los vértices. Para cada nodo
n € N existe un activador y tantos enlaces de comunicacién como el niimero de
predecesores de este nodo, y cada enlace esta asociado con un operador afin. Un
activador estd definido por (i,, fn) y manejara cualquier cdlculo neuronal como en
un programa secuencial; esto se basa en el hecho de que cualquier cédlculo neuro-
nal estindar puede realizarse mediante un bucle que actualiza una variable con
respecto a las entradas de la neurona, asi como un célculo final que asigna esta
variable a la salida de la neurona. La funcién de iteracion (i,) representa la funcién
de actualizacion dentro del bucle. Finalmente, la salida de la neurona se calcula
mediante la funcion (fy).

A continuacién se muestra un el ejemplo de un grafo dirigido sencillo (fig. 47) y
como se definen sus componentes segin la definiciéon de FPNA :

= N=aq,b,c,d,ef,g
» ¢ =(a,b),(b,c),(be)(b,d),(df),(ed), (g, e)
Predecesores de e y d:
» Predn)={peN|(p,n) € ¢}
e Pred(e) =(g,e), (b, e)
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Figura 47: Ejemplo de grafo dirigido

e Pred(d) = (e, d), (b, d)
Sucesores de b:
s Sucn) ={seN|(n,s) € ¢}
* Suc(b) = (b,c),(b,d), (b,e)
Nodos de entrada N; = a, g
s N; ={n e N|Pred(n) =0}
e Pred(a) =0
e Pred(g) =0

Activador Operador: o n Activador
(ip, fp) Enlace (p,n) U (in, fn)

Nodo p Nodo n

Figura 48: Enlace y activador para cada nodo

Cuando se han definido tanto el grafico FPNA y los diferentes operadores se pue-
de dar una implementacién general, aqui cada recurso corresponde a un bloque
bésico y estos bloques se organizan de acuerdo con el gréfico; esta implementaciéon
puede ser utilizada por cualquier FPNN derivado de este FPNA. Algunos de los
FPNA calculan funciones muy complejas (equivalentes a las redes neuronales es-
tandar), sin embargo el grafico FPNA es en si una simplificacién (ntiimero reducido
de nodos, entradas y salidas por nodo limitadas) de modo que con el disefio del
FPNA es posible mapear facilmente la red neuronal en un dispositivo de hardware.

Lo més interesante del paradigma FPNA es que es un marco de computo neuronal
adaptado al hardware y no es como otros métodos de implementacién que ma-
nejan calculos neuronales simplificados o usan formas astutas para contrarrestar
los problemas de area y topologia anteriormente mencionados. Los problemas de
implementacién no se resuelven con algunos limites impuestos a las arquitecturas
neuronales o los célculos neuronales: el esquema de computaciéon FPNA original
crea un puente entre las redes neuronales complejas y los dispositivos de hardwa-
re disponibles. Dado que este puente se basa en un paradigma de cédlculo general,
puede adaptarse a muchas opciones de implementacién aritmética, de canalizacién,
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etc.

En muchos casos, el disefio de un FPNA consiste primero en elegir una arquitectu-
ra neuronal estdndar que se adapte a la aplicacién, luego en determinar un FPNA
que se ajuste al dispositivo de implementacién y se pueda configurar para que sea
funcionalmente equivalente a la red neuronal elegida.

Finalmente, el FPNA obtenido se asigna directamente al dispositivo de hardware
gracias a una implementacién completamente modular: se proporcionan bloques
configurables predefinidos para cada recurso neuronal y se ensamblan de acuerdo
con la arquitectura amigable con el hardware del FPNA. Este enfoque responde a
los diversos desafios de las implementaciones neuronales en FPGA (o més general-
mente en hardware digital) de la siguiente manera:

TOPOLOGIAS 2D FAN-IN: El esquema de cédlculo FPNA contrarresta una topo-
logia neuronal simplificada mediante una mayor complejidad local de las interac-
ciones entre los recursos neuronales. Esta complejidad puede ajustarse para que
la topologia simplificada se ajuste al hardware se debe encontrar un equilibrio, ya
que el aprendizaje de FPNA se vuelve mds dificil cuando aumenta la complejidad
de las conexiones configuradas locales.

OPERADORES: Los FPNA utilizan los mismos operadores que las redes neurona-
les estandar, pero una topologia simplificada estd relacionada con una reduccién
de dichos operadores, de modo que los problemas de area e interconexién se re-
suelven simultdneamente.

ALMACENAMIENTO DE PESOS Y DESEQUILIBRIO DE TIEMPO/AREA: El para-
digma de computaciéon FPNA crea numerosas conexiones virtuales a pesar de un
numero reducido de enlaces. Por lo tanto, las simplificaciones de topologia dan
como resultado menos enlaces, es decir, menos pesos y multiplicadores. Ademads,
cada peso se usa simultdneamente de diferentes maneras para crear las conexiones
virtuales, de modo que los célculos de FPNA den como resultado una parte redu-
cida del tiempo de célculo general para las multiplicaciones de peso de entrada.

5.5.2 Recursos de los FPNNs

Un FPNN es un FPNA configurado, un FPNA cuyos recursos se han conectado
de una manera especifica (se deben dar algunos pardmetros para especificar el
célculo de cada recurso). En otras palabras, el FPNA subyacente a un FPNN es
una arquitectura topolégica completamente especificada de recursos neuronales,
mientras que el FPNN es una forma determinada de especificar como interactuaran
estos recursos para definir un comportamiento funcional[60].

Definicion 5.5.2. Definicion de FPNN:

La configuraciéon de un FPNN requiere conexiones locales (de enlace a enlace, de
enlace a activador o de activador a enlace), asi como precisiones acerca del proceso
iterativo realizado por cada activador (valor inicial, nimero de iteraciones). Por lo
tanto, un FPNN se especifica mediante:
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s Un FPNA (recursos neuronales disponibles)

= Para cada nodo n en N — Nj:

¢ Un valor real 6,, (Valor inicial de la variable actualizada por la funcién
de iteracion i)

¢ Un entero positivo a,, (nimero de iteraciones antes de que un activador
aplique su funcién de activacion)

¢ Para cada p en Pred(n), dos valores reales Wy (p) y Tn(p) (coeficientes
de operador afin o, n)(x) = W (p)x + Ta(p))

® Vp € Pred(n) un valor binario r,(p) (establecido en 1 si el enlace (p,n)
y el activador (n) estdn conectados)

e Vs € Suc(n) un valor binario S (s) (establecido en 1 si el activador (n)
y el enlace (1, s) estdn conectados)

e Vp € Pred(n) Vs € Suc(n), un valor binario R, (p, s) (se establece en 1
si los enlaces (p,n) y (n, s) estdn conectados),

= Para cada nodo de entrada n en Nj:

¢ Un entero positivo ¢, (nimero de entradas enviadas a este nodo)

* Vs en Suc(n), un valor binario Sy (s)

Se han definido varios métodos de calculo para los FPNN, los principios en comtn
se pueden describir de la siguiente manera:

» Todos los recursos se comportan de manera independiente

» Un recurso recibe valores y para cada valor:
¢ El recurso aplica su(s) operador(es) local(es),

¢ El resultado se envia a todos los recursos vecinos a los que el recurso
esté conectado localmente (un activador espera un valor antes de enviar
cualquier resultado a sus vecinos).

Asi mismo, las principales diferencias con el cdlculo neuronal estandar son:

» Un recurso puede o no estar conectado a un recurso vecino. Estas conexiones
locales son establecidas por los valores T (p), Sn(s) y Ra(p,s)

» Un enlace puede enviar valores directamente a otros enlaces de comunica-
cion.

» Un recurso (incluso un enlace) puede manejar varios valores durante un solo
proceso de célculo del FPNN.
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5.5.3 FPNN de alimentacion directa

Un FPNN es de alimentacion directa (feedforward) si las conexiones configuradas
localmente entre sus recursos no contienen ninguna dependencia ciclica. Por lo
tanto, un FPNN puede ser de alimentacion directa incluso si su FPNA subyacente
utiliza un grafo ciclico. Dos definiciones formales expresan lo anterior: La primera,
define el grafo de dependencia de un FPNN, los nodos son los recursos neuro-
nales (enlaces y activadores) y los vértices corresponden a las conexiones locales
configuradas[60].

Definicion 5.5.3. Sea ¢ = {N, €, (0n, in, fn, Wn, T, an, R, ™, Sn)nent un FPNN. su
grafico de dependencia Sp(¢) = (N’, €’) esta definido por:

s N =c U{(n)n € N}

» €'={((p,n), (n,s))Rn(p,s) =TT U{((p,n), (M))Irn(p) = T U{((n), (n,5))ISn(s)
1}

De hecho, el esquema de cédlculo de un FPNN sigue los vértices orientados de su
gréfico de dependencia. Por lo tanto:

Definicién 5.5.4. Sea ¢ un FPNN, es de alimentacién directa si Gp(¢) no incluye
ningun ciclo.

El concepto de FPNA es un paradigma de cdlculo neuronal adaptado al hardware,
conduce principalmente a simplificaciones topolédgicas de arquitecturas neurona-
les estandar, por lo que es posible configurar varias redes neuronales diferentes a
partir de un FPNA dado. Los recursos de un FPNA se definen para realizar los
cdlculos de las neuronas estdndar sin embargo se comportan de manera auténoma,
en consecuencia, se pueden crear numerosas conexiones sindpticas virtuales gra-
cias a la aplicaciéon de un protocolo de intercambio de datos de multidifusion a los
recursos de una red neuronal dispersa. Este nuevo concepto de calculo neuronal
permite reemplazar una arquitectura neuronal estdndar topolégicamente compleja
por una red simplificada.

En un FPNA aparecen dos tipos de recursos neuronales auténomos: las neuronas
que aplican funciones neuronales estdindar a un conjunto de valores de entrada,
por un lado, y los enlaces de comunicaciéon que se comportan como operadores
afines independientes, por otro lado. En un modelo neural estdndar, cada enlace
de comunicacién es una conexion entre la salida de una neurona y una entrada de
otra neurona. El niimero de entradas de cada neurona es su entrada en el grafo de
conexioén. Por el contrario, los enlaces de comunicacién y las neuronas se vuelven
auténomos en un FPNA: sus dependencias son libremente programables.

Mas precisamente, los enlaces de comunicacién conectan los nodos de un gréfico
dirigido, cada nodo contiene una neurona. La especificidad de los FPNA es que las
relaciones entre cualquiera de los recursos locales de cada nodo pueden establecer-
se libremente.
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Figura 49: Perceptrén totalmente conectado para el problema de paridad (d=15)[60]

Una red neuronal puede verse como un grafo que contiene recursos neuronales in-
terconectados (neuronas y pesos sindpticos). En un modelo estdndar, el ntimero de
entradas de cada neurona corresponde al fan-in del gréafico de conexién. Por otro
lado, los recursos neuronales (enlaces y activadores) se vuelven auténomos en un
FPNA y sus dependencias se establecen de forma libre.

Los activadores aplican funciones neuronales estdindar a un conjunto de valores
de entrada y los enlaces se comportan como operadores afines independientes. El
concepto FPNA permite conectar cualquier enlace a cualquier recurso local (cada
nodo del grafo FPNA corresponde a un activador con enlaces entrantes y salientes).
Aparecen conexiones directas entre enlaces afines, de modo que el FPNA calcula
numerosas transformaciones compuestas afines, y a su vez, estas composiciones
crean numerosas conexiones neuronales virtuales.

El activador de un nodo (n) realiza cualquier calculo neuronal por medio de un
bucle que actualiza una variable con respecto a las entradas de la neurona (i,,
denota la funcién de actualizacién) y un computo final (mediante la funcién fy,)
que mapea esta variable a la salida de la neurona. Un enlace entre dos nodos p y n
realiza una transformaciéon afin Wy, (p)x + Tn(p)-

5.6 Implementacion y aplicacion de FPNA’s

Las matrices neuronales programables en campo se basan en un enfoque similar
a FPGA: un conjunto de recursos cuyas interacciones se pueden configurar libre-
mente. Estos recursos estdn definidos para realizar calculos de neuronas estandar,
pero se comportan de forma auténoma. Como consecuencia, se pueden lograr nu-
merosos enlaces virtuales gracias a la aplicaciéon de un protocolo de intercambio de
datos de multidifusion a los recursos de una red neuronal dispersa. Este concepto
de computacién neuronal permite una arquitectura neuronal simplificada para re-
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Figura 50: Arquitectura FPNN equivalente[60]

emplazar una virtual compleja.

En un FPNA aparecen dos tipos de recursos neuronales auténomos: neuronas que
aplican funciones neuronales estdndar a un conjunto de valores de entrada, por un
lado, y enlaces de comunicacién que se comportan como operadores afines inde-
pendientes, por otro lado.

En un modelo neuronal estidndar, cada enlace de comunicacién es una conexién
entre la salida de una neurona y la entrada de otra neurona, de modo que el nu-
mero de entradas de cada neurona es su abanico en el gréfico de conexion. Por
el contrario, los enlaces de comunicacién y las neuronas se vuelven parcialmente
independientes en un FPNA: sus dependencias son programables libremente.

A diferencia de los cédlculos neuronales estandar, el paradigma FPNA permite que
un recurso esté conectado o no a un recurso vecino. Ademads, un enlace de co-
municacién puede manejar varios valores y puede enviarlos directamente a otros
enlaces.

Un FPNA es solo un conjunto no configurado de los recursos mencionados ante-
riormente. Por otro lado, un FPNN es un FPNA cuyos recursos se han conectado
de una manera especifica. Los principales pardmetros de configuracién son valores
binarios: 7, (p) = 1 para conectar el enlace (p,n) y el activador (n), Sy(s) =1 para
conectar el activador (n) y el enlace (1, s), y Ra(p,s) = 1 para conectar los enlaces
(p,m) y (n,s): Las conexiones directas entre enlaces crean enlaces virtuales com-
puestos.
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Durante el calculo del FPNN, todos los recursos (activadores y enlaces) se com-
portan de manera independiente. Cuando un recurso recibe un valor, aplica su(s)
operador(es) local(es) y luego envia el resultado a todos los recursos vecinos a los
que esta conectado localmente. El poder computacional de los FPNN esta vinculado
a complejas relaciones de dependencia entre los pesos de las conexiones virtuales
que se crean mediante conexiones locales directas entre enlaces. Se ha derivado un
método de inicializaciéon de peso dedicado para minimizar la influencia de estas
dependencias complejas.

Una implementacién FPNN solo requiere bloques predefinidos configurables que
simplemente se ensamblan como en la arquitectura FPNA subyacente (mapeo pa-
ralelo directo de la arquitectura neuronal en el FPGA). Su topologia simplificada
hace posible que la herramienta de compilacién funcione bien.

Se implementan los recursos (enlaces y activadores) del FPNA: cada recurso co-
rresponde a un bloque predefinido que realiza célculos de recursos y manejo de
protocolo asincrono, y todos los bloques se ensamblan de acuerdo con el grafo
FPNA. Esta implementacién puede ser utilizada por cualquier FPNN derivado de
este FPNA: algunos elementos solo tienen que configurarse correctamente dentro
de cada bloque, como multiplexores, registros, etc. Tales FPNN pueden calcular
funciones complejas aunque su arquitectura FPNA es simple (nimero reducido de
bordes, entradas y salidas limitadas).

Por lo tanto, este método de implementacion es flexible, directo y compatible con
las restricciones de hardware. Ademads, esta implementacién muestra cémo el tiem-
po puede ser inherente a los célculos de FPNN. La definicién formal conjunta del
método FPNA-FPNN seria la siguiente:

Definicién 5.6.1. Definicion de FPNA-FPNN:

» Un grafo dirigido o digrafo, definido por un par de conjuntos (N, ), donde
N es un conjunto ordenado de nodos o vértices y € es un conjunto de aristas
dirigidas sin bucle. Para cada nodo n el conjunto de los predecesores directos
de n se define como: Pred(n) ={p € N | (p,n) € ¢} y sus respectivos suceso-
res se definen como: Suc(n) = {s € N | (n,s) € ¢}) El conjunto de nodos de
entrada es: N; = {n € N | Pred(n) = 0}

» Un grupo de neuronas ((6n,in, fn))nen donde 6,, € IR, i, es una funcién de
R? a Ry f, es una funcién de R a R: hay un recurso (por nodo) que maneja
esencialmente cualquier calculo neuronal.

» Un conjunto de funciones afines (x = Wq(p)x + Tn(p)) (pn)ee: para cada nodo
hay tantos enlaces de comunicacién como tantos predecesores tiene este nodo,
cada enlace de comunicacion estd asociado con un operador afin.

» Para cada nodo de entrada n en N —Nj,

¢ Un entero positivo a,: nimero de iteraciones antes de que una neurona
aplique su funcién de transferencia
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® Vp € Pred(n) un valor binario r,,(p) (establecido en 1 si el enlace (p,n)
y el activador (n) estdn conectados)

e Vs € Suc(n) un valor binario S, (s) establecido en 1 si la neurona en (n)
y el enlace (1, s) estan conectados.

® Vp € Pred(n) Vs € Suc(n), un valor binario R, (p, s) se establece en 1 si
los enlaces (p, 1) y (n,s) estdn conectados

= Para cada nodo de entrada n en Nj;

* Un entero positivo c,: nimero de entradas globales enviadas por este
nodo

e Para cada s en Suc(n), un valor binario S, (s)

Las siguientes subsecciones describen la implementacién del cdlculo secuencial y
paralelo asincrono por medio de dos bloques predefinidos: recursos de enlace y
activador.

5.6.1 Cdlculo secuencial

Este método maneja una lista de tareas £ que se procesan deacuerdo a una progra-
macién FIFO. Cada tarea [(p, ), x] corresponde a un valor x enviado en un enlace

(p,n).

El manejo de tareas corresponde a los diversos pasos que se deben realizar a nivel
de nodo para lidiar con dicha entrada:

» Los nodos de entrada solo tienen que enviar valores de entrada globales a
sus vecinos conectados.

» Un valor entrante se procesa primero de manera afin

» Luego se reenvia directamente a los nodos vecinos cuando existen conexiones
directas entre enlaces.

» También es procesado por el activador local cuando existe una conexién entre
el enlace entrante y este activador. Este tltimo genera una salida cuando ha
recibido suficientes entradas. Esta salida se envia a todos los vecinos conecta-
dos.

El algoritmo es el siguiente:

5.6.1.1 Inicializacion:

ENTRADAS: Para cada nodo de entrada n en Nj, los valores (xg))i:mn de ¢, son
dados (entradas externas del FPNN) y las tareas correspondientes [(n,s),xg)] se
ponen en £ para todos s en Succ(n) tales que Sy (s) = 1. El orden de creacién de la

tarea corresponde a un orden lexicografico (n,1,s) (segtn el orden en N).
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VARIABLES: Para cada nodon € N —N; se utilizan dos variables locales: c;, es el
numero de valores recibidos por el activador local, mientras que x,, es el valor que
actualiza la funcién de iteracion i,. Inicialmente ¢, =0y xp = 0y,

5.6.1.2 Procesamiento secuencial

Mientras £ no esta vacia

Sea [(p, 1), x] el primer elemento en £

1. Suprimir este elemento en £
2. X' =Wn(p)x+ Ta(p)

3. Para todo s € Succ(n) tal que Ry (p,s) =1, cree [(n, s),x'] en £ segun el orden
de sucesores s en N

4. Sitp(p) =1
— incremente cy y actualize xn : Xxn = in(xn, x’)
— Sicn=an
a) y = fn(xn)
b) restablecer las variables locales (cn = 0,xn = 0)

c) Para todo s € Succ(n) tal que S, (s) =1, cree [(n,s),y] en £ segin
el orden de los sucesores s en N

Sitn(p) =1, se dice que el activador (n) recibe el valor de la tarea [(p, ), x].

Un propésito a largo plazo del concepto FPNA es mostrar que se puede disefiar
un chip neuronal reconfigurable y muy flexible, donde los CLBs se convierten en
recursos neuronales.

Este documento propone un método de implementacion basado en FPGA muy ge-
neral que deriva directamente del esquema de coémputo paralelo asincrono, para
expresar con mayor claridad cémo el tiempo es inherente a los cdlculos de FPNN.

Una implementacién de FPNA puede ser modular, se proporcionan bloques prede-
finidos (recursos configurables), realizan calculos de recursos y manejo de protoco-
lo asincrono, y se ensamblan de acuerdo con el grafico FPNA. Dado que el concepto
FPNA permite manejar aplicaciones complejas con topologias FPNA simples este
método de implementacién es flexible, directo y compatible con las restricciones
de hardware.

Ejemplo: En la figura muestra una posible implementacion de un enlace de comu-
nicacién; donde todos los flip-flops usan el reinicio asincrono activo en 1.

SELECT : Este bloque recibe todas las sefiales de solicitud que pueden enviar los
predecesores del enlace de comunicacién de acuerdo con la topologia FPNA.
También recibe una sefial libre, establecida en 1" cuando la comunicacién no
maneja ninguna solicitud. La sefial inicio es una sefial de salida establecida
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Figura 51: Arquitectura de un enlace de comunicacién[60]

en 1’ durante un ciclo de reloj cuando comienza el procesamiento de una
solicitud. La sefial acq es una sefial de reconocimiento que se enruta hacia
el recurso que envi6 la solicitud procesada actualmente. La sefial sel (1.. Ip)
codifica el nimero de la sefial de solicitud seleccionada. Controla la entrada
de mux y el reconocimiento de dmux.

MULT_ADD : Este bloque recibe el valor almacenado en el registro X (valor de la
solicitud seleccionada). También recibe Wy, (p) y Tn(p). Emite una sefial ready
que se establece en 1" cuando la sefial y (1. .nb) contiene el valor de salida
del enlace de comunicacion (transformacion afin de X).

FREE : Cuando el registro X almacena la entrada seleccionada, un conjunto de flip-
flops almacena las sefiales de solicitud que deberdn enviarse a los sucesores
del enlace de comunicacién. Estos flip-flops se reinician cuando se reciben
los acuses de recibo correspondientes. La sefial libre se restablece cuando se
han recibido todos los reconocimientos esperados. Sin embargo, las sefiales
de solicitud de salida efectiva permanecen bajas siempre que ready no esté
activo.

El concepto FPNN-FPNA tiene como objetivo implementar un amplio espectro de
arquitecturas de redes neuronales en el mismo hardware. El objetivo del concepto
es disefiar una plataforma independiente del hardware objetivo.

Aunque actualmente el hardware digital programable presenta una oportunidad
real para implementaciones flexibles de hardware de redes neuronales, atin surgen
muchos problemas de area y topologia cuando los modelos neuronales estandar
se implementan en circuitos programables como FPGA, de modo que las rdpidas
mejoras de la tecnologia FPGA no se pueden explotar por completo.



ESTADO DEL ARTE DE IMPLEMENTACION
DE REDES NEURONALES EN FPGA

En este capitulo se presenta el estado del arte sobre la implementacién de redes
neuronales en FPGA. El capitulo estd dividido en dos partes principales, la pri-
mera resume una serie de metodologias utilizadas actualmente para solucionar
los problemas de implementacién haciendo énfasis en una serie de trabajos en los
cuales se aplica la metodologia FPNA-FPNN, y la segunda parte habla sobre las
tecnologias FPGA de ultima generacién que estdn siendo utilizadas actualmente en
misiones espaciales.

—<>0C 200>

6.1 Soluciones a problemas de implementacion

Debido al gran ntimero de neuronas que poseen las redes neuronales, su imple-
mentaciéon adn sigue siendo una tarea dificil, comenzando por el hecho de que
los algoritmos incluyen una gran cantidad de multiplicaciones. Como se vio en
el capitulo 5, es comdn que las redes neuronales artificiales sean implementadas
como software ejecutado en un procesador de sefiales 0 en una computadora de
proposito general. Sin embargo, el migrar a un FPGA tiene el propésito de mejorar
el desempefio del sistema aprovechando la naturaleza paralela de la red y del dis-
positivo, por lo que es no es raro encontrar disefios donde se aplican técnicas de
computo paralelo, donde se describen multiples procesadores y se utiliza el encau-
zamiento (pipeline), asi como las técnicas de SIMD y MIMD. Por ejemplo, en [61] se
compararan diversas implementaciones de ANN con aproximacion sigmoidea, se
proponen tres arquitecturas parcialmente paralelas y una completamente paralela,
con ellas se realiza la propagacion hacia atras (BP) utilizando un FPGA Virtex2000e
lenguaje Handel-C.

Sin embargo, utilizando estas técnicas de paralelismo no se resuelven necesaria-
mente los problemas de implementacién mencionados en la §5.4.1, relacionados
con los recursos disponibles en un FPGA. No obstante, las implementaciones de
ANN siempre buscan explotar, en lo posible, el hardware de los FPGAs. Recien-
temente, diferentes autores han implementado modelos en dispositivos FPGA con
diferentes metodologias que dependen de la aplicacion.

Una de las soluciones maés sencillas para evitar problemas de implementacién es
considerar redes neuronales muy pequefias, asi como utilizar algunas de las si-
guientes soluciones estandar[85]:

» Implementar solamente de la fase de reconocimiento.
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» Implementar un pequefio neuroprocesador en el FPGA y uso secuencial (y
por lo tanto més lento) del dispositivo

» Implementar un pequefio neuroprocesador en cada uno de varios FPGAs con
comunicacién de datos, lo que aumenta los problemas de ancho de banda y
crea la necesitad de minimizar la cantidad de E/S requeridas, lo cual es dificil
cuando se manejan arquitecturas neuronales densamente conectadas.

» Utilizar cédlculos simplificados, funciones de activacién discretizadas y muy
baja precision.

Algunos ejemplos de estas soluciones pueden ser vistas en [73] donde se sugiere un
método para disefiar e implementar un perceptrén multicapa (MLP) mediante uni-
dades basicas de construccion basadas en una unidad multiplicador-acumulador
(MAC), La red neuronal contiene tres capas con 240 neuronas en la capa de entra-
da; se implementa en un FPGA Xilinx Spartan-IIIE XC3S500E.

También, en [55] proponen un método preciso que utiliza un MPL simple (16 neu-
ronas en la capa intermedia), para el reconocimiento de digitos escritos a mano en
idioma farsi, el método se implementa solo con operaciones de suma y resta, lo
que acelera enormemente el proceso.

Por otro lado, en [73] se propone una codificaciéon eficiente que conduce a la im-
plementacion de una arquitectura 6ptima de un MPL; utilizan la paralelizacién
masiva, la codificacién eficiente de la funciona sigmoide y el encauzamiento; la
aplicacion es clasificar, de forma multiespectral en un FPGA Virtex 6, imagenes
satelitales adquiridas por el satélite argelino ALSAT-2A.

Por ultimo, en [50] Se desarroll6 una arquitectura de hardware para redes neurona-
les pulsantes (SNN), el disefio contempla una arquitectura de hardware para emular
una gran cantidad de neuronas, desarrollado médulos dedicados para la codifica-
cioén, el aprendizaje y el reconocimiento en un solo chip.

No obstante, las soluciones antes descritas solo se adaptan a aplicaciones especifi-
cas con requisitos de precisiéon muy débiles. Muchas implementaciones neuronales
en FPGA manejan célculos neuronales simplificados y muchos métodos de imple-
mentacion eficientes utilizados para implementaciones en ASIC o neurocomputado-
ras no pueden aplicarse libremente ya que estos tienden a limitarse a unas pocas
arquitecturas neuronales bien adaptadas.

Dado que los principales problemas de implementacion estan vinculados a opera-
dores codiciosos de 4rea y topologias complejas, aparecen dos tipos de paradigmas
de computacién neuronal mutuamente complementarios: por un lado los marcos
de cémputo neuronal que ahorran area, y por otro, los paradigmas que pueden
manejar topologias simplificadas de la red.



6.1 SOLUCIONES A PROBLEMAS DE IMPLEMENTACION

6.1.1 Soluciones de drea

Entre las soluciones para economizar el drea disponible en los dispositivos FPGA
estd la optimizacién de la funcién de activacién, ya sea a través del algoritmo de
CORDIC[2], mediante la aproximacién polinémica por partes controlada a través
de tablas de buisqueda[23] o utilizando multiplicadores rdpidos como se aprecia
en [70]. La eleccién del método depende de las caracteristicas de la aplicacién asi
como los requerimientos, y pueden combinarse con otros métodos mas avanzados
a su vez[60].

La eleccién de una aritmética adecuada puede verse reflejada en un mejor apro-
vechamiento de los recursos; se ha utilizado la aritmética en serie de bits tanto
estdndar[16] como optimizada[76], y la aritmética en serie de linea[23]. Debe to-
marse en cuenta que cualquier aritmética en serie requiere mds ciclos de reloj y
debe usarse con operadores encausados[60].

También se han propuesto soluciones basadas en frecuencia en [28, 30] y aritmé-
tica basada en pulsos en [4, 13, 34, 49, 67, 69]. Esta clase de métodos permiten
proporcionar pequefios operadores con los cuales es posible implementar redes
neuronales de tamafio medio en un solo FPGA. Sin embargo, todavia resulta dificil
implementar redes grande debido a las restricciones de enrutamiento[60].

6.1.2  Soluciones de topologia

Se han realizado trabajos con el fin de encontrar soluciones topolédgicas que sean
amigables con el hardware; entre ellas se encuentra la particién del grafo neuronal
en sub-grafos equivalentes, de modo que mediante el uso repetido de una sub-
grafo simple se cubra al final todo el grafo en su totalidad[24].

Otro paradigma de calculo neuronal corresponde al concepto FPNA-FPNN descri-
to en la §5.5, el cual permite simplificar las arquitecturas de los modelos neuronales
estdndar sin una pérdida significativa de su capacidad de aproximacién[22]. Tal es
el caso de [21] donde se elige un problema simple de clasificacién de patrones para
mostrar como el método FPNA permite reemplazar arquitecturas neuronales estan-
dar complejas por estructuras neuronales amigables con el hardware. Asi mismo
en [19] donde se describe un circuito analégico a una red neuronal original me-
diante el método FPNA, con el cual se puede emular con precisiéon grandes celdas
complejas, o multiples menos complejas.

El articulo [9] centra en un circuito novedoso adecuado para la implementacion
de redes neuronales artificiales de alimentacién directa utilizando el concepto FP-
NA; describe un enfoque innovador para implementaciones rapidas de hardware
de ANN, Introduce algunas técnicas especiales utilizadas en el disefio, asi como su
optimizacioén. El circuito se optimiza para implementarse en FPGA modernos de
Xilinx, principalmente las familias 5 y 6. También, en [35] se presenta un conjunto
de métodos para mapear las redes neuronales entrenadas en FPNNSs; estos métodos
utilizan informacién obtenida de las redes originales, tales como la estructura de la
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red, los pesos sindpticos y los sesgos.

Incluso se pueden encontrar disefios IP para la implementacion de ANN en FPGA
basados en el método FPNA, tal es el caso de [25] donde con en el diseno del ntcleo
IP de la ANN reutilizable, no solo se pueden ahorrar muchos recursos de hardware
y mejorar la velocidad de procesamiento, sino que también el ciclo de desarrollo es
rapido y posee una buena reconfigurabilidad, ademads de otras ventajas.

Los esfuerzos realizados para resolver los problemas en cuanto a las restricciones
de implementaciéon de ANN, abre un drea de investigacion futura, tal como se ex-
plica en [85] se deben crear puntos de referencia para poder comparar y analizar
el desempefio de diferentes implementaciones, asi como herramientas de software,
que son necesarias para facilitar el intercambio de bloques de IP y bibliotecas de
implementacion para ANN en FPGA; es necesario encontrar algoritmos de aprendi-
zaje amigables con los dispositivos FPGA, y enfoques de adaptaciéon topoldgica que
contengan multiplicadores especializados y unidades MAC, para asi aprovechar las
caracteristicas de los FPGA de ultima generacié, Asi mismo se puede lograr una
mejora de la densidad, la cual se logra con métodos que aumenten la cantidad de
funcionalidad efectiva de un circuito por unidad de area, todo esto a través de la
reconfiguracion del FPGA, lo anterior se logra explotando el tiempo de ejecucion
de un FPGA mediante cualquiera de los siguientes métodos:

» Multiplexar en el tiempo un chip FPGA para cada uno de los pasos secuen-
ciales en un algoritmo ANN.

» Multiplexar en el tiempo un chip FPGA para cada uno de los circuitos de
la ANN que estén especializados con diferentes operandos en determinadas
etapas de la ejecuciéon

Seleccionar la precisién de los pesos sindpticos también es una de las cuestiones
importantes al implementar ANN en FPGA. Una mayor precisién en los pesos sig-
nifica menos errores de cuantificacién en las implementaciones finales, mientras
que una menor precision conduce a disefios mas simples, mayor velocidad y reduc-
ciones en los requisitos de drea y consumo de energia.

Por otro lado, la implementacién de la funciéon de transferencia de forma directa,
en especial para las funciones de transferencia sigmoideas, es muy costosa, las fun-
ciones sigmoideas se pueden realizar mediante una serie de operaciones de des-
plazamiento y suma; muchas implementaciones de funciones de transferencia se
realizan mediante aproximaciones lineales por partes. Otro método, son las tablas
de buasqueda, en las que las muestras uniformes tomadas del centro de una funcién
sigmoidea se pueden almacenar en una tabla para posteriormente buscarlas[60].

6.2 Tecnologias

Seleccionar los componentes correctos para cualquier proyecto de ingenieria es una
eleccion critica y dificil, mds atin cuando se deben seleccionar componentes que se
utilizardn en proyectos de vuelo de alto riesgo como las misiones espaciales.



6.3 CONCLUSION

Las necesidades de los ingenieros de disefio del JPL fueron la principal fuerza im-
pulsora detrds del cambio de paradigma tecnolégico de ASIC a FPGA. Los inge-
nieros del JPL Han tenido que seleccionar componentes utilizados en proyectos de
vuelo de alto riesgo, y en misiones de alto perfil como la Misién Mars Exploration
Rover. Los FPGA de Xilinx han sido disefiados y volados, desde hace tiempo, tal
como los médulos de aterrizaje y los rovers de la NASA[64].

Los FPGA de Xilinx brindan ventajas de disefio inherentes para satisfacer los prin-
cipales requerimientos de las misiones espaciales: alta densidad de compuertas
légicas, resistencia a la radiaciéon, multiples estdndares de E/S y gran disponibili-
dad; lo que ha impulsado la transicién tecnolégica a medida que estos dispositivos
pasan mds y mas pruebas de verificacion.

Los resultados obtenidos se se pueden ver reflejados en Mars Exploration Rovers,
dentro de cada vehiculo explorador (Discovery y Spirit), se encuentran dos Virtex
XQVR1000 que sirvieron como los cerebros principales y para el control de los
motores; cuatro dispositivos Xilinx XQR4062XL de la familia 4000XL controlaron
la pirotecnia del médulo de aterrizaje en Marte, un punto crucial para el exitoso
procedimiento de descenso y aterrizaje. También es evidente, aunque no tan visible,
el creciente niimero de futuras misiones de vuelo que los ingenieros de JPL estan
disefiando con FPGA tolerantes a la radiacion Xilinx[64].

En la actualidad se estd utilizando software auténomo. Ejemplos de El software
auténomo presente en el rover Mars Science Laboratory (MSL) es un software AE-
GIS (Exploraciéon Auténoma para Recopilar Ciencia Incrementada), que ayuda al
rover a elegir de forma auténoma objetivos para el ldser[18] como se muestra en
la Figura 1. Se pretende que haya otras formas de software auténomo para uso en
visién, particularmente detecciéon de particulas y para localizacion[3, 48].

JPL estd trabajando actualmente en disefios de vuelo tanto con Virtex-II , la dltima
familia tolerante a la radiacion Xilinx, como con FPGAs tolerantes a la radiacion
Virtex. Estas nuevas misiones volaran en los préximos dos a cinco afios y se estdn
volviendo cada vez mads sofisticadas tanto en los requisitos electrénicos de la mi-
sién como en la implementacién del disefio.

Las nuevas misiones tienen requisitos mas exigentes: mas velocidad y mads integra-
cién, con un objetivo continuo de menos espacio y menos peso. En el frente de Xi-
linx, cada familia posterior de FPGA tolerantes a la radiacién (como los dispositivos
Virtex-1I Pro ) proporcionara més integracion, mds caracteristicas arquitectonicas y
mas capacidades.

6.3 Conclusion

El paralelismo mostrado por los modelos ANN se pierde cuando estos modelos se
implementan en computadoras con esquemas de procesamiento secuencial. Cuan-
do se implementan en hardware, las redes neuronales pueden aprovechar al ma-
ximo su paralelismo inherente y ejecutar varios 6rdenes de magnitud mas rapido
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que la simulacion de software, volviéndose adecuados para aplicaciones del mundo
real. Una implementacion basada en FPGA de ANN con gran ntimero de neuronas
sigue siendo una tarea dificil porque los algoritmos de ANN son ricos en multipli-
cacion y es relativamente costoso implementar multiplicadores en FPGA de grano
fino.

En la literatura se encuentran varias implementaciones de hardware para ANN,
pero las dos mds relevantes segtin la implementacién de hardware que se propone
en este trabajo son: [21-23], donde se informa de la utilizacién de la metodologia
FPNA /FPNN con el cual es posible mapear de manera amigable redes neuronales
en dispositivos FPGA.



Parte 11

DISENO PRELIMINAR

Cuando estoy trabajando en un problema, nunca pienso en la belleza,
pero cuando termino, si la solucién no es hermosa, sé que estd mal.

— R. Buckminster Fuller






METODOLOGIA DE DISENO

En este capitulo, se presenta la metodologia utilizada en el proceso de disefio del
sistema técnico, se explica detalladamente cada uno de los pasos que se siguieron,
asi como su relacién con las partes que conforman el documento de la tesis. Tam-
bién, se hace hincapié en las iteraciones realizadas durante el disefio y se finaliza
incluyendo una explicacién del nicho tecnolégico al que pertenece el sistema desa-
rrollado. Asi mismo, en al final de este capitulo se incluye el disefio de concepto
para dar inicio asi a la etapa de disefio preliminar.

<>0C 200>
El disefio es un proceso iterativo y de constante toma de decisiones; algunas veces
estas deben tomarse con muy poca informacién disponible y en ocasiones con un
exceso de informacién parcialmente contradictoria. El disefio en ingenieria se defi-
ne como el proceso de aplicacién de varias técnicas y principios cientificos con la
finalidad de definir un dispositivo, un proceso o un sistema con el detalle suficien-
te para lograr su realizacién[ulrich2013]. El producto a disefiar se le conoce por lo
general con el nombre de sistema técnico.

Definicién 7.0.1. Sistema técnico Es el mecanismo complejo de acciones orientadas
intencionalmente a la transformacién de objetos concretos, para conseguir un resul-
tado determinado. También se puede decir que el sistema técnico es el proceso de
elaboracién de un producto.

NOMENCLATURA DE LOS SISTEMAS: Con el fin de tener una mayor claridad y
control durante el proceso, se decidi6 establecer un sistema de nomenclatura para
el sistema y sus divisiones (ver anexo C). Para ello se adopt6 una de las reglas de
la NASA sigue para bautizar a sus proyectos:

«El nombre de cada proyecto serd una simple palabra eufénica que no se duplicara
ni se confundira con otros titulos de proyectos. Cuando sea posible y si correspon-
de, se elegiran nombres para reflejar la misiéon» [NASA].

Ast bien, para fines de identificacion de este trabajo, el sistema técnico desarrollado
fue designado con el nombrado: Orfeo, que de acuerdo al anexo C, se clasifica
como un ensamble perteneciente al subsistema de vision artificial del rover.

7.1 Divisiéon de la metodologia de disefio

El procesos de disefio estd estructurado en una serie de pasos, con el fin de estable-
cer una metodologia la cual se siguié durante todo el trabajo. Estd compuesto por
diez pasos primordiales que se enumeran a continuacion:

1. Definicién del problema



118 METODOLOGIA DE DISENO

2. Identificacién de la necesidad

3. investigacion preliminar

4. Requerimientos y restricciones de disefio
5. Seleccion de la solucién

6. Desarrollo de Concepto

7. Disefio a nivel de sistema

8. Disefio de detalle

9. Pruebas y verificacién

10. Reporte de resultados

El proceso da inicio con los pasos 1 y 2 en donde se estableci6 el problema a resol-
ver y se identificaron las necesidades generales y particulares. A continuacién en
el paso 3, se realiz6 una investigacion preliminar con el fin de obtener informacién
requerida que define y permite comprender por completo el problema a resolver;
este tercer paso es cubierto por el marco teérico y el estado del arte.

El paso 4 consisti6 en recopilar un conjunto detallado de requerimientos y especifi-
caciones de funcionamiento, las cuales delimitaron el problema y determinaron su
alcance; estas especificaciones estdn divididas en dos tipos: especificaciones objetivo y
especificaciones finales. Durante el paso 5, seleccién de la solucién, se sintetizaron y
analizaron todos los enfoques de disefio alternativos para solucionar el problema,
y asi seleccionar una solucién viable. Asi mismo, el desarrollo del concepto se com-
plet6 en el paso 6 con su receptiva evaluacion.

Posteriormente, en el paso 7, se realizo el disefio a nivel de sistema, donde el siste-
ma técnico fue analizado mediante bloques funcionales. Posteriormente, cada una
de las partes que conforman el sistema fueron desarrolladas en detalle en el paso
8; en este paso también se ataron algunos cabos sueltos presentes en el desarrollo
de concepto. El proceso de disefio termina con las pruebas y verificaciéon mediante
simulaciones en el paso 9, a través de diversos experimentos. Por dltimo, el paso
10, se refiere al reporte de resultados y conclusiones, asi como la elaboracién de la
documentacién que conforma en si la tesis.

El proceso de disefio descrito anteriormente no es lineal, por el contrario, se nece-
sit6 realizar varias iteraciones en las cuales se regres6 desde cualquier paso a otro
anterior. Los diez pasos descritos arriba cuentan con subpasos o pasos intermedios
que amplian asi el proceso de disefio con tareas sobresaliente desarrollas en cada
uno de los pasos principales; dando asi origen a veinte fases las cuales son agrupa-
das a un nivel superior en cuatro etapas. En la tabla 13 se presenta en forma clara
las divisiones del proceso de disefio completo en este trabajo.



7.1 DIVISION DE LA METODOLOGIA DE DISENO

Tabla 13: Divisién del proceso de disefio

Numero Fases Etapas

1 Definicién del problema

2 Identificacion de la necesidad  Etapa de definiciéon

3 Investigacion Preliminar

4 Planteamiento de la meta

5 Requerimientos y restricciones

6 Desarrollo de concepto

7 Andlisis y Sintesis Etapa de disefio preliminar
Disefio a nivel sistema

9 Especificaciones

10 Modelos Matematicos

11 Diagramas de bloques

12 Programacion

13 Simulaciones Etapa de disefio detallado

14 Experimentos

15 Andlisis y refinamiento

16 Pruebas

17 Verificaciéon

18 Elaboraciéon de diagramas

19 Trabajo escrito Etapa de documentacion

20 Presentacién y resultados

7.1.1  Etapas del disefio

Las grandes etapas que conforman la metodologia de disefio también conforman
el esqueleto de esta tesis, la cual también esta dividida en cuatro grandes partes (I,
IT, IIT y IV). A continuacién, se explica a detalle como es que las grandes etapas de
disefio estdn relacionadas con las cuatro partes de este documento:

ETAPA DE DEFINICION: Esta etapa es cubierta en su totalidad por la parte I
(antecedentes) conformada por los seis primeros capitulos de la tesis, y la primera
mitad del capitulo 8 (requerimientos).
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ETAPA DE DISENO PRELIMINAR: Es desarrollada en la parte II que lleva el mis-
mo nombre; esta conformada por la seccién 7.2 (desarrollo de concepto) y los capi-
tulos 8 y 9, especificaciones y disefio a nivel de sistema, respectivamente.

ETAPA DE DISENO DETALLADO: En esta etapa se desarrollaron a profundidad
cada una de las partes que conforman el sistema, es cubierta por los capitulos 10
y 11. Donde se cre6 un capitulo para cada una de las plataformas que integran el
sistema técnico Orfeo.

ETAPA DE DOCUMENTACION: Consiste en la escritura de la tesis en si, asi como
los capitulos 12 13, 14, donde se presentan los resultados, se dan con conclusiones
y se plantea el trabajo futuro. También, incluye la parte de anexos y apéndices que
contiene diagramas y hojas de datos.

7.2 Desarrollo de concepto

El concepto del sistema partié del planteamiento de la meta la cual es: disefiar un
sistema de reconocimiento de patrones mediante la implementacion de hardware
de una red neuronal, con la finalidad de identificar terrenos encontrados en el am-
biente marciano, y asi contribuir a la tarea de navegacién auténoma de los rover
exploradores de Marte.

El sistema consiste en una red neuronal® implementada en FPGA, la cual es entre-
nada fuera de chip en una computadora de propésito general utilizando lenguaje
de alto nivel. El entrenamiento radica en presentar una serie de imagenes, pre-
viamente etiquetas del terreno marciano; tomadas del las bases de imagenes de
misiones pasadas de la NASA. Paralelamente se tiene el disefio en hardware de la
red neuronal, al cual se le exportan los pardmetros 6ptimos obtenidos en el entre-
namiento, asi como los valores de los pesos sindpticos.

La comprobacion del sistema consiste en dos tareas principales: la primera, es pro-
bar el sistema de vision artificial utilizando imégenes reales del terreno marciano,
determinar su desempefio y porcentaje de error de reconocimiento. La segunda,
probar el funcionamiento de cada uno de los médulos disefiados verificando que
se cumplan los requerimientos establecidos.

Al reconocer las fotografiaras del terreno, la red neuronal examina intrinsecamente
ciertos caracteristicas propias de cada terreno, por ejemplo tamafio de grano, textu-
ra; de esta manera reconoce lo que esta viendo y le da informacién al sistema de
navegacion, el cual tomard las decisiones pertinentes para para adaptarse mejor al
tipo de terreno al que se enfrenta o tomar acciones si se encuentra con terrenos que
representen un peligro para la integridad del robot.

En este trabajo se propone utilizar el clasificador neuronal LIRA para reconocimiento de texturas
del terreno marciano.
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En este capitulo se presentan los requerimientos y restricciones para el disefio del
sistema técnico, estas fueron establecidas a partir de una lista general de necesida-
des desarrollada a partir de la declaracion de la misién, presentada aqui mismo.
También, se tomaron como base la documentacién de sistemas probados en mi-
siones exitosas de la NASA para definir los requerimientos y especificaciones de
disefio para sistemas espaciales. El capitulo termina con la tabla de especificaciones
objetivos para disefiar el sistema técnico.
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Como primer paso antes de establecer los requerimientos y especificaciones de dise-
o, se especificé una nicho de oportunidad particular; la informacién se encuentra
formalizada como la declaracion de la misién (a veces también llamada carta o repor-
te de diseno).

La declaracién de la misién sirve para indicarnos en qué direccion ir; sin embargo,
no dice una forma particular de avanzar. La definicién de la declaracién de la
misién es el resultado de las actividades de investigacion y planeacion descritas
en los capitulos anteriores; la declaracion de la misién del proyecto se ilustra en la
tabla 14:

Tabla 14: Declaracién de la mision

Sistema técnico: Orfeo

Descripcién del producto -Ensamble para el reconocimiento de terreno

Propuesta de valor -Entrenable, alta velocidad de op., impl. de bajo costo

-Probar el sistema con imdgenes reales de Marte
Metas clave Implementaciéon en hardware

- Lograr un porcentaje de reconocimiento > al 95 %

8.1 Necesidades

El proceso de identificar las necesidades es parte integral del proceso de desarrollo
del producto, estd estrechamente relacionado con la generacién de conceptos, la
selecciéon del concepto, y el establecimiento de especificaciones del producto. Las
necesidades identificadas principalmente se muestran a continuacién en forma de
lista. Estas tienen relaciéon con otras actividades iniciales tales como el desarrollo
del concepto.
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8.1.1

Lista de Necesidades

Capacidad de adquirir y procesar imagenes

Reconocimiento de texturas mediante métodos de machine learning

Capaz de almacenar las imagenes a procesar.

El sistema debe operar con bajo consumo de energia

Ligero y compacto

Trabajar con imédgenes reales tomadas de la superficie de Marte

Debe operar velozmente

Que integre tecnologias equivalentes utilizadas en misiones espaciales reales

Capacidad de implementar diferentes algoritmos sin cambiar el hardware
utilizado

Que pueda actualizarse
Escalable a sistemas de mayor complejidad
Que cuente con un procedimiento sistematizado para su configuraciéon

Alto porcentaje de reconocimiento

Un sentido de la importancia relativa de las diversas necesidades enlistadas an-
teriormente, es esencial para realizar las concesiones de manera correcta. Por lo
tanto, el siguiente paso en el proceso fue establecer la importancia relativa de las
necesidades identificadas; el resultado de este paso es una valoracién numérica de
importancia (ver tabla 15), la evaluacién de importancia fue realizada en base a las
tareas y objetivos principales del sistema asi como del conocimiento que se tiene
sobre la de operacion esperada del prototipo final.

Tabla 15: Necesidades

Numero Parte Necesidad Imp.
1 Electrénica | Equiv. tecnolégica con misiones anteriores 5
2 Electrénica | Bajo consumo de energia 5
3 Electrénica | Escalable 5
4 Sistema Reconfigurable 5
5 Sistema Flexible 4
6 Sistema Disefio modular 5
7 Sistema Robusto 4
8 Sistema Configuracién sistematizada 4
9 Plataforma | Ligera y compacta 5
10 Datos Adecuado para trabajar en tiempo real 5
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11 | Datos | Procesamiento veloz

12 | Datos | Almacenamiento provisional
13 | Datos | Utilizar la base de imadgenes PDA Y PIA

14 | Datos | Porcentaje de reconocimiento

(S BRI BN IS, BN V)]

8.2 Requerimientos y restricciones

Los requerimientos de disefio para las cdmaras de ingenieria de los rover se deri-
van de una serie de fuentes, incluida la experiencia operativa obtenida durante la
misiéon Mars Pathfinder, y los estudios de disefio del proyecto MER (Mars Explo-
ration Rover), se establece asi algunos requisitos generales para proyectos futuros
tales como la distancia transversal del rover o la precisién de navegacion.

Tabla 16: Requerimientos Generales

Cédigo Descripcién

ORF.G.01 | Procesamiento de imagenes de la base de datos PDS

ORF.G.02 | Rango de temperatura
ORF.G.03 | Actualizable

ORF.G.04 | Reconfigurable
ORF.G.05 | Escalable

Tabla 17: Requerimientos funcionales

Cédigo Descripcién

ORF.F.01 | Consumo de potencia menor a 1 watt

ORF.F.02 | Capacidad de memoria minima para almacenar dos imégenes por cada clase a re-
conocer

ORF.F.03 | Procesamiento de imégenes en escala de grises

Tabla 18: Requerimientos de desempefio

Cédigo Descripcién

ORF.D.01 | Contar con la mayor velocidad de transmisién posibles de datos hacia el sistema

ORF.D.02 | Que el reconocimiento de cada imagen tarde menos de un segundo

ORF.D.03 | El porcentaje de reconocimiento de cada escena debe superar el go %

Asi mismo, se cre6é un sistema de cédigo para identificar cada uno de los requeri-
mientos y tener un mejor control en cuanto al cumplimiento de estos. EL cédigo se
lee de la siguiente manera: Las primera parte son las tres primeras letras en mayus-
cula del nombre del sistema técnico seguidas de una letra (G,F o D) que designan si
el requerimiento es general, funcional o de desempefio respectivamente y la dltima
parte del cédigo es el nimero de requerimiento; cada una de las partes es separada
por un punto.
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8.3 Especificaciones

Las necesidades se expresan generalmente en lenguaje coloquial; no obstante, mien-
tras que esas expresiones son ttiles para crear un sentido claro de los problemas
que son de interés, sirven de muy poco respecto a como disefiar y construir el pro-
ducto. Por esta razon, fue necesario establecer un conjunto de especificaciones que
expliquen con detalles precisos y mesurables lo que el producto tiene que hacer;
las dos cualidades principales cada especificaciéon son su métrica y su valor.

8.3.1  Especificaciones Objetivo

La primeras especificaciones que se definieron fueron las especificaciones objetivo
o especificaciones meta. Estas especificaciones se establecieron antes de conocer cua-
les son las restricciones que impone la tecnologia para desarrollar el sistema; las
especificaciones objetivo estan basadas en valores de sistemas similares encontra-
dos en el estado del arte y en la investigacion previa realizada en el marco tedrico.
En la tabla 19 se presentan las especificaciones objetivo de cada una de las partes
del sistema disefiado. En la tabla, se manejan dos tipos de valores para las métricas:
un valor ideal y un valor marginalmente aceptable. El primero es el mejor resultado que
se puede esperar, mientras que el segundo es el valor que apenas haria aceptable
el sistema en termino de competencia con los ya existentes.

Tabla 19: Especificaciones objetivo del sistema

Nam  Nam. de Meétrica Valor Valor
Necesidad Marginal Ideal

1 13 Tamarfio de la imagen 5 pixel - 128 x 128
2 1,13 Rango espectral 4 nm +/- 50 600-800
3 12,14 Capacidad de memoria 5 Mbyte >10 >15
4 10,11 Velocidad de reconocimiento 5 s <1.5 <1
5 14 Porcentaje de reconocimiento 5 Y% >88 >95
6 2 Potencia 4 \W <1.5 <1
7 4,7 Capas 5 Num - 4
8 4,7 Dimensiones de capa A 4 Neuronas 32000 64000
9 13 Imagenes para entrenar 5 Num 25 30
10 13 Iméagenes para reconocimiento 5 Num 5 10

8.3.2  Especificaciones Finales

Las especificaciones que anteriormente fueron expresadas en la tabla 19 como am-
plios rangos de valores, son refinadas y conformadas de manera més precisa como
especificaciones finales. Estas especificaciones se establecieron después de la selec-
cién de concepto y el disefio preliminar. Asi como de los de los modelos técnicos y
las primeras pruebas.
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En la vida real los sistemas existen como parte de uno o varios sistemas més gran-
des; asi mismo, es necesario dividir estos subsistemas en componentes o partes
mads pequefias a su vez con el fin de facilitar el proceso de desarrollo. En este capi-
tulo, se especifica el conjunto de componentes que interacttian de manera sinérgica
y conforman el sistema técnico Orfeo. Asi también, se generar la arquitectura del
producto, se definen los subsistemas e interfaces. Por tltimo se realiza un anélisis
de fabricar contra comprar, se identifican los proveedores para componentes y se
define el esquema final de ensamble.

—_—> 0 A e——————

9.1 Estructura del sistema

Se siguié una metodologia de disefio Top-Down, donde se captura la idea en un
alto nivel de abstraccion, posteriormente se especificaron los bloques funcionales y
las interconexiones que la conforman, y finalmente fueron disefiados cada uno de
los componentes incrementando cada vez mads el nivel de detalle. Las ventajas que
se tienen al elegir este método de disefio son que: incrementa la productividad del
disefio, incrementa la reutilizaciéon del disefio, y se logra una rdpida deteccién de
errores.

A partir de la tabla de necesidades, requerimientos y especificaciones objetivo pre-
sentadas en el capitulo 8, asi como la declaracién de la misién (seccién 14) y los
objetivos establecidos para este trabajo; se genero una estructura de bloques con
las principales partes que debe contener el sistema para realizar la tarea planteada.

La tarea principal del sistema es reconocer patrones de los tipos de terrenos en-
contrados en el planeta Marte, debido a que no es posible adquirir las imagenes
directamente para este trabajo, el sistema utiliza como datos de entrada las imége-
nes pertenecientes a las bases de datos de la NASA (ver seccién 1.4). Por lo tanto,
el diagrama de la figura 52 donde se parte de un objeto en la escena se simplifica
tal como se muestra en la figura 53.

. Adqui- Almace-
Objeto en o : Imagen a
sicion namiento
na . . reconocer
esce de imgen de imagen

Clacih Parame- 5 o d
asifi- . ‘. Xtraccion de
cador . caracteristicas
de la imagen

Figura 52: Diagrama de bloques del sistema, adquisicién y reconocimiento
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Parame-
Base de Imagen a Extractor de trizacion
imagenes reconocer caracteristicas de la imagen
Clasifi-
cador

Figura 53: Diagrama de bloques del sistema simplificado

El clasificador es la parte mds importante del sistema, puede decirse que es el pi-
vote a partir de donde el sistema comienza a disefarse; si tomamos como base
las necesidades relacionadas con tener un sistema que trabaje de forma auténoma,
veloz, y que cuente con las caracteristicas de ser actualizable y escalable, entonces,
esto se traduce a utilizar métodos de aprendizaje automatico.

Los algoritmos de redes neuronales artificiales (ANN), han demostrado tener muy
buenos resultados para tareas de reconocimiento de patrones en el pasado; por esto
mismo, se decidi6 que el sistema de reconocimiento tenga como base un algoritmo
de este tipo.

La red neuronal propuesta para el trabajo es la red conocida con el nombre de
Clasificador Neuronal de Area Receptiva Limitada (LIRA, por sus siglas en inglés),
especificamente su version en escala de grises (LIRA grey-scale), es una red neuro-
nal artificial basada en el perceptron de Rosenblatt; fue desarrollada y propuesta
por el Dr. Enrnst Kussul y la Dra. Tetyana Baydyk (ver secciéon 4.6); se seleccion6
sobre otros algoritmos debido a que posee las siguientes caracteristicas de interés:

= Adaptable

Robusto

No utiliza operaciones de punto flotante

Estructura en paralelo
» Implementacion de bajo costo

» Alta velocidad de operaciéon

Ademas de esto, el clasificador neuronal LIRA integra en su propia estructura la
parte de extracciéon de caracteristicas y codificaciéon de la imagen (fig. 55), lo que
hace que el diagrama de la figura 53 se simplifique atin mds y estos tres bloques
(E. de caracteristica, caracterizacion y clasificacién) se combinen en un solo bloge
llamado clasificador LIRA (Ver fig. 54)

Como se puede observar en la figura 54 el entrenamiento de la red y la determina-
cién de sus paramentos Optimos (para esta aplicacion) se realiza mediante un proce-
dimiento externo al sistema, en otras palabras, la red neuronal tiene un aprendizaje
fuera de chip (off-chip). Los pardmetros obtenidos durante el entrenamiento y los
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Base de Imagen a Clasificador Clase de
imagenes reconocer LIRA imagen

Entrenamiento de
la red y obtencién
de parametros

Figura 54: Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento

pesos sinapticos entrenados son importados al sistema durante su implementacion.

Expandiendo el bloque del clasificador LIRA (ver fig. 55) se puede observar que
esta compuesto por cuatro partes principales que corresponden a las capas de la
red neuronal LIRA-gray. Debido a que el entrenamiento de la red se realiza fuera
del chip, esta debe contemplarse como parte del sistema total (sistema técnico Or-
feo). Sin embargo, este tltimo debe dividirse para hacer la distincién entre los dos
procesos: entrenamiento e implementacién en FPGA.

Capa S Capa I Capa A Capa R

Generacion de Extraccion de Codificacion de Respuesta
la mascara caracteristicas la imagen del sistema

Figura 55: Diagrama de bloques del clasificador LIRA

En la figura 56, se muestra el diagrama con esta division del sistema técnico Or-
feo en dos arreglos principales, denominados: N.1 y M.1. El primero, contempla el
entrenamiento y el ajuste de pardmetros mediante lenguaje de alto nivel de la red,
de él se exportan los valores de los pesos sindpticos y los valores umbrales de las
neuronas, asi también, se determinan los pardmetros éptimos para esta aplicacion
mediante experimentos realizados con simulaciones. El segundo arreglo, consiste
en el disefio de la implementacién del clasificador neuronal en FPGA; cada parte
del algoritmo es validada mediante simulaciones con las herramientas de software
para el andlisis y la sintesis de disefios realizados en HDL.
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Sistema
Orfeo

Figura 56: Diagrama de las divisiones del sistema técnico Orfeo

Para mayor claridad, en la figura 57 se presenta diagrama de Venn donde se apre-
cia la intersecciéon de los arreglos (N.1 U M.1). Los pesos entrenados y los valores
umbral obtenidos son el enlace entre ellos dos.

Figura 57: Intersecciéon de los dos Arreglos



9.2 ARREGLO N.1 129

9.2 Arreglo N.1

No es mds que el clasificador neuronal LIRA programado en Lenguaje de alto nivel,
es entrenado mediante la base de imagenes PDS; como resultado se obtienen los
parametros 6ptimos de trabajo y se fijan como estructura final. Se realizaron prue-
bas de reconocimiento para determinar su desempefio y se exportaron los valores
umbrales y los valores de los pesos sindpticos después del entrenamiento.

En la figura 58 se muestra el diagrama de bloques correspondiente al segmento
N.1T,

Determinacién
Base de de parametros
imagenes optimos
LIR:& - I . — Determinaci(:)n
Entrenamiento Reconocimiento de desempefio
HLL .
del sistema
Archivo de

valores entrenados

Figura 58: Diagrama de bloques del arreglo N.1

9.2.1 Entrenamiento

El entrenamiento es del tipo supervisado, el conjunto de entrenamiento estd confor-
mado de patrones de entrada con resultados previamente dados que le permiten
a la red percibir conocer el error durante el reconocimiento. Aunque este procedi-
miento de aprendizaje no es uno de los mejores en términos de ser bioldgicamente
plausible, es extremadamente efectivo y por lo tanto muy préctico. Por lo tanto, el
proceso de aprendizaje realizado incluye los siguientes pasos:

1. Introduccién del patrén de entrada (activacién de neuronas de entrada)
2. Propagacién hacia adelante de la entrada por la red, generacién de la salida

3. Se compara la salida con la salida deseada (entrada de ensefianza), se propor-
ciona el vector de error (vector de diferencia),

4. Las correcciones de la red se calculan en funcién del vector de error

5. La correccién es aplicada
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9.3 Arreglo M.1

No es otra cosa que la estructura del clasificador neuronal LIRA descrita en hard-
ware, reside en el FPGA. Los paramentos y valores de los pesos sindpticos residen
en una memoria aparte y son importados al dispositivo; las imagenes a reconocer
se transmiten al sistema mediante un protocolo de comunicacién. El valor del di-
sefio radica en la técnica elegida y desarrollada para describir redes neuronales en
FPGA. En la figura 59 se muestra un diagrama de bloques del arreglo en general.

Archivo de
valores entrenados

l

Recepcion LIRA en Validacién
—" de
de datos HDL
I resultados
Memoria

Figura 59: Diagrama de bloques del arreglo M.1

9.3.1 Flujo de disefio

El camino seguido en el disefio del sistema en FPGA toma como base el diagrama
de flujo mostrado en la figura 60. El proceso comienza con la entrada del disefio
mediante HDL o esquemas, contintia con la simulacién para verificar que la légica
se implemente como se espera; después, se utilizan las herramientas de software
para realizar la sintesis, para mapear la légica a la arquitectura del dispositivo. A
continuacion, la herramienta creara la conexion entre las celdas colocando un enru-
tamiento o ajuste del disefio.

Posteriormente, se requiere de un andlisis de tiempos utilizando herramientas de
tiempo para asegurar que no haya infracciones de configuraciéon o algiin hueco en
el disefio. También, se ejecutar otra simulacién después de realizar el ajuste para
asi descubrir problemas de sincronizacién.

Después de que el andlisis confirma el funcionamiento correcto del circuito, el si-
guiente paso es utilizar la herramienta para crear un archivo de programacién, que
luego se descarga en el dispositivo FPGA para hacer pruebas. El dltimo bloque
mostrado en el diagrama llamado lanzamiento, se refiere a que el producto esta fun-
cional y listo para comenzar los procesos de comercializaciéon o integracién a un
proyecto mas grande.
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Entrada de
diseno:
Esquemati-
co o HDL

Verificacion
de disefio

Figura 60: Flujo de disefio en FPGA

No obstante, el alcance de este trabajo no abarca los tres tltimos bloques del dia-
grama de la figura 60, la verificacién de los sistemas disefiados se da mediante
pruebas y experimentos de simulacién con la ayuda de la herramienta de software.
Por lo tanto, el diagrama de flujo de disefio en FPGA utilizado en este trabajo se
simplifica como se muestra en la figura 61.

Entada
de disefio

Verificacion
de disefio

En el bloque llamado elemento de calculo de la figura 59 se encuentra descrito el
algoritmo del clasificador neuronal LIRA utilizando la metodologia FPNA /FPNN.

Figura 61: Flujo de disefio simplificado

Para facilitar el proceso de implementacion, el funcionamiento de LIRA se visualiza
mediante bloques funcionales, donde cada cada campa que lo conforma se designa
de la siguiente manera:

s - Capa sensorial
I - Capa intermedia
A - Capa asociativa

R - Capa de Respuesta

131
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9.4 Disefio LIRA-FPNA

Aplicar la metodologia FPNA para implementar la red neuronal LIRA consiste en
establecer los recursos FPNA para esta red en especifico. En la figura 62, se puede
observar la topologia de la red LIRA totalmente conectada, por simplicidad solo
se muestran las conexiones respectivas de una subventana hxw. donde se toman
tantos pixeles de la capa S como neuronas ON/OFF existente en cada grupo de la
capa I; cada uno de estos grupos se conecta con una neurona de la capa A, que a
su vez esta tiene conexiones ponderadas con todas las neuronas de la capa S. Estas
conexiones se repiten para cada una de las subventanas de la capa S.

eualy
eo0y

aydJed
oD

Capa R

Capa A (1)(2)OOOOOOO o - O

5

Capal |OO0O00OO0OO0QVOOOHD .. | OOOOO

Grupo 1 Grupo 2... ...Grupo n
Capa S OO0OO0O0O0 OO0 @)
X7 Xy .. X

Figura 62: Red LIRA original

La idea es transformar la red totalmente conectada (fig. 62) en una red equivalente
simplificada donde el ntimero de conexiones se reduzca al generar procesos iterati-
vos donde cada nodo es actualizado con nuevos valores de entrada.

Coémo consecuencia de esta transformacién a cada nodo de la red simplificada se
le deben asigna un conjunto de activadores * (j;, f;) y entre cada nodo un enlace que
contiene un operador afin «;, . Ver fig. 64.

Deacuerdo a la naturaleza de funcionamiento de la red LIRA, se sabe que en la ca-
pa (I) se tiene agrupaciones de neuronas que reciben valores de forma simultdnea
de la capa predecesora (S). Por lo tanto, en este disefio se considera conveniente
establecer que el conjunto de neuronas que conforman un grupo (tanto de la capa
(I), como de la capa (S)) forman un nodo en si de la nueva red, mientras que en las
capas A y R cada nodo corresponderd a una neurona individual.

En la figura 65 se muestra lo dicho antes, en este caso, un nodo de la capa (I) contie-
ne cinco neuronas, al igual que un nodo de la capa (S) que contiene cinco neuronas
o pixeles de la imagen.

1 Se cambio la variable i por j en el activador de iteracién para no causar confusién con los indices de
la capa intermedia (I)
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Figura 63: Red con menos conexiones y nodos actualizables
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Figura 64: Recursos en LIRA

Entre la capa (I) y la capa (A) puede decirse que existe una correspondencia uno
a uno (un bloque intermedio, una neurona asociativa) por lo que las operaciones
aritméticas de estas dos capas puede agruparse como un solo bloque de calculo
(BC) y asi obtener una salida resultante para cada conjunto de de datos de entrada.
Por lo tanto, se definen los siguientes tres bloques funcionales que conforman la
topologfa LIRA-FPNA:

1. Bloque de entrada (Capa S)
2. Bloque de calculo (Capa I, Capa A)
3. Bloque de salida (Capa R)

El bloque de salida (capa R) recibe informacién de otro bloque que contiene los
valores de los pesos sindpticos almacenados (Fig. 66). No obstante, los dos bloques
anteriores también necesitan informacién adicional para su operacién, se sabe que
para el bloque de entrada (capa S) se requieren de las coordenadas absolutas de los
pixeles a analizar, es decir, la mascara generada durante la etapa de entrenamiento
y para el bloque de calculo (capas I, A), es necesario contar con los valores umbra-
les de cada una de las neuronas de la capa I. Por lo que es necesario contar bloques
de memoria en los cuales se importen y almacenen los valores entrenados.

Asi mismo, debido a la naturaleza de la red neuronal LIRA se sabe que los pesos
sindpticos se multiplican por los valores del vector de caracteristicas generado en
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(n, fr) (Gn, fn) (n, fn)

Figura 65: Relacion de nodos con recursos FPNA
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Figura 66: Diagrama de bloques para LIRA-FPNA

la capa A, este es un vector binario y los pesos se multiplican por uno o cero, lo
que es lo mismo a establecer si dichos pesos aportan a la sumatoria final.

Dicho esto, el bloque correspondiente a la capa R se integra dentro del bloque
de célculo. En la figura 67 se muestra el diagrama modificado con los bloques
principales para LIRA-FPNA con los bloques que almacenan los valores necesarios.
Para resumir, el disefio del FPNA LIRA escala de grises consisti6é en determinar los
bloques funcionales mostrados anteriormente (fig. 67), y en establecer los activado-
res (jn, fn) y los operadores afin® (o« 1), en otras palabras, establecer los recursos
FPNA.

2 Tanto los activadores como los operadores afin serdn desarrollados mas adelante en el capitulo 11.
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Figura 67: Diagrama de Bloques para LIRA-FPNA con memorias de datos

9.5 Disefio LIRA-FPNN

La distincién entre FPNA y FPNN esta relacionada principalmente con las propie-
dades de implementacién. Un FPNA corresponde a un conjunto dado de recursos
neuronales que se organizan de acuerdo con relaciones de vecindad especificas,
mientras que un FPNN es una forma de utilizar este conjunto de recursos: solo
implica opciones de configuracién local.

Se han definido varios métodos de célculo para los FPNN. En cualquiera de es-
tos métodos, todos los recursos se comportan de forma independiente. Cuando un
recurso recibe valores, aplica su (s) operador (es) local (es) y envia el resultado a to-
dos los recursos vecinos a los que estd conectado localmente (un recurso neuronal
espera los valores, antes de enviar una salida a sus vecinos).

La implementacién del FPNA puede ser modular: se dan bloques predefinidos (re-
cursos configurables) que realizan tanto cdlculos como manejo de protocolo asin-
cronos, y se ensamblan de acuerdo con el grafico FPNN.

El disefio LIRA-FPNN mostrado en la figura 68, es un esquema general para orga-
nizar los recursos LIRA-FPNA, en este esquema se describen mltiples bloques de
calculo que realizan operaciones de forma paralela gracias a su acomodo matricial,
el cual puede ser tan grande como los recursos en el FPGA lo permitan.

Cada bloque de calculo opera sobre solo una parte de la red neuronal actualizando
sus valores de entrada de forma iterativa, de esta forma se logra realizar un gran
numero de operaciones con ayuda de procesos iterativos en paralelo. Asi mismo,
la memoria que contiene los valores para el bloque de calculo se divide en multi-
ples bloques para alimentar a cada fila de la matriz. También, se agregan bloques
adicionales de control y de seleccién de resultados.

El diagrama de bloques condensado del disefio de LIRA-FPNN mostrado en la
figura 68 esconde mucha complejidad en los subsistemas que lo conforman, este es
solo es un modelo general utilizado posteriormente en el disefio de detalle (capitulo
11) para generar la arquitectura final, es modificado segtn las necesidades y los
recursos necesarios para implementar cada una de su partes.
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Parte III

DISENO DE DETALLE

En la naturaleza, no hay separaciéon entre disefio, ingenieria y fabrica-
cién; el hueso lo hace todo.
— Neri Oxman
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En este capitulo se documenta el disefio de detalle del arreglo N.1, se explica en
detalle cada una de las etapas, desde la seleccién de las imagenes y construccién
de la base de datos, hasta los experimentos realizados durante la verificacién de
funcionamiento. También, se explican algunas modificaciones que el Dr. Ernst Kus-
sul realiz6 al algoritmo del perceptréon de Rosenblant y que son utilizadas para el
funcionamiento correcto del clasificador LIRA escala de grises.

—<>0C 200>
Tomando como base el clasificador neuronal LIRA en escala de grises presentado
en la §4.6, el desarrollo del arreglo N.1 se dividi6 en tres fases:

1. Programacién de la estructura de LIRA y su metodologia de entrenamiento
mediante lenguaje de alto nivel.

2. Entrenamiento de la red utilizando la base de imagenes ITM y determinar los
valores 6ptimos de sus pardmetros, asi como los valores entrenables (pesos
sindpticos).

3. Validar desempefio del sistema para el reconocimiento de las texturas estable-
cidas.

101 Programacion de la red

El clasificador neuronal LIRA fue programado en lenguaje Python 3.8 utilizando el
entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en ingles) Spyder perteneciente
a la interfaz grafica de usuario (GUI) Anaconda Navigator, la cual puede gestionar de
manera avanzada paquetes relacionados a la ciencia de datos y permite compilar
Python en cédigo de maquina para una ejecucion rdpida.

Se eligi6 utilizar el lenguaje Python para la programacion de la red neuronal debido
a que posee varias ventajas sobre otros lenguajes de programacién y son de interés
para esta aplicacién, por ejemplo:

Es un lenguaje orientado a objetos

Posee un estilo flexible

Es de coédigo abierto

Es multiplataforma

Cuenta con una comunidad activa
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Ademas, es un lenguaje muy utilizado en la actualidad para aplicaciones de apren-
dizaje automatico y programacién de redes neuronales, por lo que posee librerias
especializadas muy ttiles para el procesamiento de imédgenes y creacién de base de
datos, asi como algoritmos para redes neuronales de dltima generacién; todo esto
permite comprobar el funcionamiento de algoritmos y/o porciones de cédigo en
corto tiempo y agilizar el progreso de un proyecto en particular.

El programa desarrollado se corrié en una computadora portétil con un procesador
Intel Core(TM) iy @ 2.20GHz y memoria RAM de 8Gb.

10.1.1 Base de imdgenes

Para este trabajo se creo una base de imdgenes a partir la bases de datos PIA y PDS
descritas en la §1.4, se seleccionaron varias imagenes y se dimensionaron de acuer-
do a los requerimientos, estas imagenes fueron utilizadas para el entrenamiento y
experimentos y pruebas de reconocimiento de la red. Para fines de identificacion,
esta base de imagenes es designada con el nombre de: imdgenes del terreno marciano
ITM.

10.1.2  Seleccion de las imdgenes

Los rover utilizados actualmente en la superficie de Marte contienen diferentes
tipos de camaras utilizadas para propdsitos especificos (ver §3.3.1).

CAMARAS DE INGENIERIA: Brindan informacién del terreno al rededor del ro-
ver, se dividen en dos tipos: Cdmaras de navegaciéon (NavCams) y cdmaras para
evadir obstdculos (HazCams). En la figura 69 se muestran tres fotos tomadas por
las cdmaras HazCam, donde se aprecia que utilizan un lente ojo de pez, y por su
ubicacién, algunas partes del rover aparecen en la toma.

Figura 69: Imdgenes de la cdimara HazCam

También, en la figura 70 se muestran imagenes tomadas por las camaras NavCam
que poseen un arreglo 6ptico diferente y su ubicacién permite tener una vista pa-
noramica.
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Figura 7o: Imagenes de la cdmara NavCam

CAMARAS CIENTIFICAS: Son cdmaras especializadas para obtener informacion
detallada de muestras del terreno marciano, estdin acompafiadas de instrumentos
con los cuales se puede analizar la composicion elemental de las muestras y cuen-
tan con arreglos 6pticos capaces de realizar acercamientos muy potentes. La figura
71 muestra imdgenes de las principales cdmaras cientificas, donde la MastCam se
distingue porque utiliza imégenes a color.

(a) MastCam (b) ChemCam

Figura 71: Imagenes de las camaras cientificas

Las imdgenes elegidas para formar parte de la base ITM pertenecen principalmen-
te a las camaras NavCam, ya que estas cdmaras son capaces de proporcionan una
gran variedad de imédgenes tanto cercanas (fig. 72), como del horizonte (fig. 73), sin
distorsiones 6pticas relevantes. Asi mismo, se descartaron imagenes que incluyen
objetos o0 sombras que contaminen la escena, dificultando asi el reconocimiento de

la textura. ( ver fig. 74).
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(b)

Figura 73: Imdgenes del Horizonte

De las imédgenes elegidas se escogieron los tipos de texturas mas sobresalientes en
la escena, estas seis texturas pueden apreciarse la figura 75, y son: arena de grano
medio, arena de grano fino, parche de roca sobre arena, terreno rocoso, cielo y te-
rreno accidentado, donde este tltimo es una combinacién de los anteriores.

Como un primer disefio, se decidi6 trabajar con cuatro clases a reconocer, debido
a que se desconoce en principio los recursos totales necesarios para implementar
la red neuronal. Por lo tanto, los seis tipos de terreno antes mencionados fueron
reducidos a cuatro al desaparecer la distincion entre las dos categorias de arena y
descartando la clase donde los terrenos se encuentran combinados. Dicho lo ante-
rior, las clases establecidas a reconocer son las siguientes:



=
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N

(c) Chasis (d) Sombra

Figura 74: Imadgenes con partes y sombras del rover

(b) Grano fino

o

(f) Accidentado

(d) Roca (é) ielo

Figura 75: Imdgenes con partes del rover

. Arena - Superficie plana sin ningtin obstaculo geométrico
. Roca - Terrenos rocoso y obstdculos relativamente pequerfios
. Parche - Superficie compuestas de grandes rocas inmersas en la arena

. Cielo - Degradado liso en escalas de grises
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En la figura 76 se muestran cinco imdgenes de cada clase, iguales a las que se utili-
zan en el clasificador neuronal LIRA.

(a) Arena (b) Roca (c) Parche (d) Cielo

Figura 76: Las cuatro clases a reconocer

Las iméagenes originales de las cdmaras NavCam se encuentran en escala de grises
y tienen dimensiones de 1024 X 1024 pixeles, para construir la base ITM se esca-
nearon estas imdgenes en ventanas con dimensiones de 256 X 256 pixeles, la base
ITM contiene un total de 200 imagenes (50 imdgenes para cada clase), Estas 200
imagenes son guardadas en una carpeta por clase de donde se extraen para ser
procesadas.

Con la base ITM creada se continu6 con la programacién en lenguaje de alto nivel
del arreglo N.1, basado en el clasificador neuronal LIRA, para el reconocimiento
de imégenes de terreno marciano.

10.1.3 Capa sensorial: S

La capa sensorial (S), también llamada retina, es la capa donde se ingresa la ima-
gen a reconocer, la cual es seleccionada de la base ITM y tiene las caracteristicas
mostradas en la tabla 20. En esta capa, la imagen de entrada se escanea de mane-
ra aleatoria mediante subventanas y se generan conexiones aleatorias con la capa
asociativa (A), a este proceso se le conoce como generacién de la mdscara, dicho de
otra forma, la mdscara contiene la informaciéon de como se va escanear la imagen y
como seran las conexiones entre la capa Sy la A.
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Tabla 20: Especificaciones de la imagen de entrada
Alto (H) Ancho (W) Color Profundidad de bits

[px] [px] [bits]

256 256 Escala de grises 8

10.1.3.1  Generacion de la mdscara

La madscara del clasificador neuronal LIRA, corresponde al ntimero de conexiones
positivas y negativas de la capa (A) con la retina generadas de manera aleatoria; en
el caso particular de LIRA en escala de grises estas conexiones se realizan mediante
de la capa intermedia (I) y corresponden al nimero de conexiones ON/OFF.

MODELO MATEMATICO Para comenzar, la imagen a reconocer( H; X W) se es-
canea mediante subventanas con dimensiones (h X w). Ese proceso comienza con
la seleccion aleatoria de la esquina superior izquierda de la subventana utilizando
las distancias dx y dy (fig. 77).

dx; = random;(Ws —w) (10.4)
dy; = random;(Hs — h)

Donde i es la posicién de la neurona en la capa asociativa A y su correspondiente
bloque en I, y random;(z) es el nimero aleatorio que se distribuye uniformemen-
te en el rango [0,z]. A continuacién, la posicién de cada una de las conexiones
positivas y negativas dentro del la subventana se define por:

xij = randomy;(w) (10.5)

yij = randomij(h)

donde j es el nimero de la i-ésima conexion neuronal con la retina. Por lo tanto las
coordenadas absolutas de las conexiones en la retina se definen como:

Xij =Xij + dx; (10.6)
Yij = yij + dyi

10.1.3.2 Generador de niimeros aleatorios

El funcionamiento del clasificador neuronal LIRA requiere generar una gran lista de
numeros pseudo aleatorios, estos son utilizados diferentes tareas en el clasificador.
No obstante, aunque Python contiene una biblioteca especializada para generar na-
meros aleatorios, no se tiene un completo control sobre el proceso que hay detrds
para generar dichos ntimeros, y la generacion de la misma cadena de ntiimeros en
otro lenguaje puede dificultarse. Por lo tanto, se considerar la opcién de programar
un generador de nimeros aleatorios propio.
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S

Wg ——M

A

Figura 77: Pardmetros de la imagen en S

Dicho lo anterios, se eligié programar un generador lineal congruencial (GLC), el
cual es uno de los métodos mds antiguos y mds estudiados para la generacién de
numeros aleatorios (ver anexo E). Para configurarlo se utilizaron los parametros de
Borland C/C++ mostrados en la tabla 34.

Listing 1: GLC en Python

def seedLCG(initVal):
global rand
rand = initVal

def lcg(x,y):
a = 22695477
c=1
m = 2%*32
global rand
rand = ((axrand + c) %Sm)%y + X
return rand

seedLCG(19)

Se realiz6é un experimento para observar y comparar el tiempo que tarda cada uno
de los métodos disponibles para la generacién de nimeros pseudoaleatorios (bi-
blioteca random y GLC).

El experimento consisti6é en generar 32000 ntiimeros aleatorios diez veces y obtener
el tiempo minimo, el tiempo maximo y el tiempo promedio para generar esta ca-
dena. También, se observo el comportamiento de los niimeros y se verificé que el
periodo fuera menor al numero total de cifras generadas.
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Listing 2: Utilizando la biblioteca random

import time

tiempolni = time.time ()

import random

random . seed (19)

for i in range(32000):

rand1 = random.randint(o,10)

print(rand1)

tiempoFin1 = time.time ()

print("Tarda: ",tiempoFini - tiempolni, "segundos")

Listing 3: Programando el GLC

import time

tiempoln2 = time.time ()

seedLCG(19)

for j in range(32000):

rand2 = lcg ()

print (rand2)

tiempoFin2 = time.time ()

print("Tarda: ",tiempoFin2 - tiempolnz, "segundos")

Los resultados para el tiempo de las diez corridas se muestra en la tabla 21. Se
puede apreciar que el tiempo para el GLC programado es incluso mejor que utilizar
la biblioteca random, y cuenta con la ventaja de poder ser implementado en FPGA
eficientemente.

Tabla 21: Tiempo de procesamiento

Método Tiempo minimo Tiempo Mdximo Tiempo promedio
Biblioteca random 0.0154 [s] 0.0437 [s] 0.02093 [s]
Generador lineal congruencial < 1us] 0.0176 [s] 0.00864 [s]

10.1.4 Capa intermedia: I

La capa intermedia (I), como su nombre lo indica sirve como intermediario entre
las conexiones de la retina (S) y la capa asociativa (A), la entrada de cada neurona
en la capa (I) tiene una conexién con la capa (S) y su salida estd conectada con
la entrada de una neurona en la capa (A). Las neuronas en la capa intermedia
se dividen en grupos, donde el niimero de neuronas en un grupo corresponde al
nimero de conexiones positivas y negativas entre una neurona de la capa (A) y
la retina. Asi mismo, existen dos tipos de neuronas en la capa (I): neuronas ON y
neuronas OFF, donde su comportamiento es el siguiente:
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10.1.4.1 Modelo matemitico

1,%x; > 0;
Yon(xi) = o (10.7)
0, X < T
1,% < 0;
Yorr(x) = U
0, Xj > T]

Donde VY es el valor de salida de las neurona ON/OFF, (x;,x;) son los valores de en-
trada de las neuronas ON/OFF y (0) es su valor umbral, la salida de las neuronas
ON es 1 cuando su valor de entrada es mayor o igual que el umbral 65, y su salida
es 0 si resulta ser menor. Por otro lado, la salida de las neuronas OFF es 1 cuan-
do su entrada es menor o igual que su valor umbral 0j, y sera 0 si resulta ser mayor.

Los umbrales T; y Tj se seleccionan nuevamente de forma aleatoria en el rango
[0,M - brax), donde byax es el brillo méximo de los pixeles de la imagen, y n es un
parametro que se selecciona de manera experimental y se encuentra en el rango

[0,1].

000 000

b5

FF ai

s

B

000 000

Figura 78: Conexiones de la capa intermedia

En la figura 78 se muestra un driagrama con las conexiones de una subventana,
un bloque de la capa (I) y una neurona de la capa (A). También en la figura 79 se
muestra una captura de pantalla donde se pueden apreciar los niveles de brillo de
los pixeles que conforman la imagen.
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Figura 79: Matriz con niveles de brillo de los pixeles

10.1.5 Capa asociativa : A

Las entradas de cada neurona en la capa asociativa tienen correspondencia uno
a uno con cada grupo de la capa intermedia; la salida de cada neurona en (A)
serd 1 si todas sus entradas estdn activas (1); si al menos una neurona del grupo
que conecta a la neurona en (A) esta inactiva (0), la neurona asociativa tendra un
valor de salida igual a cero, en otras palabras, cada neurona de la capa asociativa
se comporta como una compuerta légica AND. El vector binario que representa
la actividad de todas las neuronas asociativas se denomina cédigo binario de la
imagen, A = aj..., an, (donde n es el nimero de neuronas en la capa A). Por lo tanto,
el procedimiento que transforma la imagen de entrada en el vector binario A se
denomina codificacién de la imagen. En [44] se explica que se sabe por experiencia
que el niimero de neuronas activas m en la capa (A) debe ser muchas veces menor
que el namero total de neuronas n de esta capa. Se utiliza entonces la siguiente
relacion:

m=cyn (10.8)

Donde ¢ es una constante en el rango [1,5]. Esta relacién corresponde a hechos
neurofisiolégicos, donde el numero de neuronas activas en la corteza cerebral es
cientos de veces menor que el ndmero total de neuronas|44].

Teniendo en cuenta lo anterior y sabiendo que el vector binario contiene una gran
cantidad de ceros, mucho mayor al nimero de unos, resulta conveniente represen-
tarlo como una lista de niimeros de neuronas activas en lugar de explicitamente.
Por ejemplo, si el vector binario es igual a:

A = 000010000010000110000

La lista correspondiente del ntiimero de neuronas activas sera: [5,11,16,17], que se
utiliza para guardar los cédigos de la imagen en forma compacta y realizar un
célculos rapidos en el proceso de entrenamiento. Para este trabajo se tienen cinco
neuronas en cada grupo de la capa (I), dos neuronas ON y tres neuronas OFF.
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10.1.6  Capa de respuesta: R

La capa de respuesta establece la salida del sistema, esta capa tiene tantas neuronas
como clases a reconocer, en nuestro caso cuatro. Cada neurona de la capa asociativa
tiene conexiones ponderadas con cada neurona de la capa (R). La excitacién E; de
cada neurona en la capa de (R) se define como:

n
Ei = Z Qj * Wji (10.9)
j=1

Donde E; es la excitacion de la i-ésima neurona de la capa R, g; es la excitacion de
la j-ésima neurona de la capa A; y wj; es el valor de peso de la conexién entre la
j-ésima neurona de la capa A y la i-ésima neurona de la capa R. Al final la neurona
de la capa R que tenga la excitacién maés alta determinara la clase reconocida.

10.2 Entrenamiento de la red

El funcionamiento del segmento N.1 se divide en dos fases: la primera es el proceso
de entrenamiento de la red neuronal utilizando una parte de la base de imagenes
ITM. El método de entrenamiento de la red es del tipo supervisado, esto significa
que para que la red neuronal aprenda a reconocer cada clase de imagen, un agente
externo (supervisor o maestro) tiene que ensefiarle o mostrarle la respuesta correcta
que debe proporcionar ante dicha entrada.

10.2.1 Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo para el entrenamiento supervisado se puede resumir de la siguiente
manera: se presenta una imagen a la entrada del clasificador neuronal LIRA. Luego,
el algoritmo calcula el cédigo de la imagen y este es procesado para obtener una
respuesta de salida; si la respuesta no corresponde a la clase correcta entonces
los pesos sindpticos son modificados, este proceso se repite durante un ntiimero
determinado de ciclos. Los pasos del proceso descrito anteriormente se enumeran
a continuacion:

PASO 1 Se inicializan los pesos sinapticos con un valor cercano a cero
PAsO 2 La imagen se presenta a la entrada de la capa S

PASO 3 Se codifica la imagen mediante la capa I.

PASO 4 Generacion del vector de caracteristicas en la capa A

rAsoO 5 Cdlculo de las sumas ponderadas entre la capa A y R

PASO 5 Respuesta del sistema en la capa de salida R

PASO 6 Modificacion de los pesos Wj; de acuerdo segun la respuesta

PASO 7 Repetir los pasos del 2 al 6 hasta alcanzar el nimero de ciclos establecidos
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A continuacién se muestra el diagrama de flujo del proceso de entrenamiento:

No
Si
No
Si

Figura 8o: Diagrama de flujo del proceso de entrenamiento
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10.2.2  Seleccion del ganador

Una de la modificaciones al perceptrén de Rosenblatt presentadas en [51] es para
proceso de entrenamiento. En el clasificador neural LIRA, la neurona de la capa
R que tiene la mayor excitacion determina la clase bajo reconocimiento, esta regla
se utiliza siempre en el proceso de reconocimiento. Sin embargo, en el proceso de
entrenamiento esta regla cambia. Teniendo en cuenta que la neurona ganadora en
la capa R tiene un valor de excitacién E,, y su competidora mds cercana tiene un
valor E,, si y solo si:

(EW - F—c)
Ew

Entonces la neurona competidora se establece ahora como ganadora, donde Tg es
la excitacion superflua de la neurona ganadora.

<Tg (10.10)

Otra de las modificaciones es con respecto a las conexiones, las conexiones entre la
capa Ay la capa R de un perceptrén de Rosenblatt pueden ser negativas o positivas.
No obstante, el clasificador LIRA solo utiliza conexiones positivas; en este caso, la
regla de entrenamiento es la siguiente:

Sea j la clase correcta bajo reconocimiento, durante el proceso de reconocimiento

1. Se obtienen valores de excitaciéon de las neuronas de la capa R.

2. La excitacién de la neurona R; (correspondiente a la clase correcta ) se reduce
por el factor (1 —Tg)

3. La neurona que tenga excitacion maxima Ry se selecciona como ganadora.
4. Sij =k, no hay nada que hacer.

5. Sij no es igual a k, entonces:

wii(t+1) = wy(t) +a; (10.11)

Donde wj;(t) es el peso de la conexion entre la i-ésima neurona de la capa (A) y la
j-ésima neurona de la capa R antes de la modificacion, wi;(t + 1) es el peso después
de la modificacién y a; es la sefial de salida (cero o uno) de la i-ésima neurona de
la capa (A).

wik(t+1) = wic(t) —ay; st (wik(t) # 0) (10.12)
wik(t+1) =0; si (wik(t) =0),
Donde wii(t) es el peso de la conexién entre la i-ésima neurona de la capa A y

la k-ésima neurona de la capa R antes de la modificacién, y wix(t + 1) es el peso
después de la modificacién.
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También en [44] se sugiere guardar la codificacién binaria de cada imagen para
usarlo en ciclos sucesivos del proceso de entrenamiento en lugar utilizar la misma
imagen de entrada; esto da la posibilidad de ahorrar significativamente los recur-
sos informaticos y el tiempo.

El proceso de entrenamiento se lleva a cabo de forma iterativa, una vez presenta-
das todas las imagenes del conjunto de datos, se calcula el ntimero total de errores.
Si este niimero es mayor que el uno por ciento del ntimero total de imagenes, en-
tonces se realiza el siguiente ciclo de entrenamiento, de lo contrario se detiene el
proceso.

El proceso de entrenamiento también se detiene si el niimero de ciclos de entrena-
miento realizados supera un valor predeterminado. Para la base de datos ITM este
valor es 100.

10.2.3 Conjunto de datos

Previamente a la etapa de entrenamiento es conveniente construir un conjunto de
datos con las imagenes seleccionadas para el entrenamiento, este corresponde a un
archivo que contiene la informacién de cada imagen junto como su respectiva eti-
queta (clase a la que pertenece); este conjunto de datos permite que la informacién
de entrada fluya de manera continua y eficiente durante el entrenamiento.

Los pasos para generar el conjunto de datos en Python con las imdgenes destinadas
para el entrenamiento son los siguientes:

i Utilizar como pardmetro de entrada la carpeta que contiene las imagenes con
diferentes clases (guardar cada clase en una carpeta independiente).

ii Convertir cada imagen en una matriz Numpy con tipo de datos float32

iii Normalizar la matriz de imagen para tener valores entre o y 1, con esto se tiene
una distribucién de datos similar, y se logra una convergencia mads rapida.

iv Marcar cada imagen con su respectiva etiqueta (la etiqueta se toma del nombre
de la carpeta)

En la figura 81 se muestra una captura de pantalla del proceso para crear el con-
junto de datos con las imadgenes del terreno marciano.

153



154 ARREGLO: n.1

Fle Edt Seach Source Run Debuy Comsoles Projects Tools View Help
DeR%E0rBBRGHC=Ep BB F° €9 ™ B
RAITMILIRA_TTM.py BxAx 100 aal s

>im P

O RAMM O e Dstasety”

>

|

[

4 on Sun Nov 29 15:25:04 2020

Creacién de la miscara™"
import random
size = (256,256)

11 window = (3,3)

2 random.seed(19)

cordx = []
1 cordy = []
15 dx =[]

0 100 150 200 250

dy =[]
Netsize = 5
PP Verisble eplorer | Wl Flots  Flks

w = =
MaskSize = (PP + NP) * MetSize Pl " A
22 for quoin in range(0,NetSize): = ||1n [8): runcell(2, 'D:/giros/Docunents/Carrera/Posgrado/Tesis Maestria/Tésis
2 dlx = random.randint (@, size[1]-1-window[1]) LIRA_ITM. py
2 dly = random.randint(8,size[@]-1-window[0]) <PIL.BmpImagePlugin.BapImageFile image mode=L size=256x256 at @x16F507325£0>
5 dx.append(dlx)
dy.append(dly) In [9]: runcell(, 'D:/giros/Documents/Carrera/Posgrado/Tesis Maestria/Tési
2 Lira_Dataset.py')
2 for point in range(9,PPeNp):
29 x = randos.randint (0, window[1]) + dlx In [10]: runcell(9, 'D:/giros/Documents ia/Tésis Opd/LIRA_ITH
0 y = randos.randint(,window[8]) + dly Dataset.py')
1 cordx. append(x)
32 cordy.append(y) In [11): runcell(®, 'D:/giros/Documents ™,
print(dx) Lira_Dataset.py’)
print(dy)
print(cordx) In [12]: runcell(9, 'D:/giros/Documents/Carrera/Pe is Maestria/Tésis Op/LIRA_ITH
6 print(cordy) Lira_Datase )
3 In [13): |

" Retina 5"
from PIL import Image

isport matplotlib.pyplot as plt

42 import nuspy as np v
< > Python console_ History

ISP Python: ready  qKte: indexing @ conda: base (Python 3.8.5)  Une 15, Col8  UTFS  CRIF  RW  MemE3%

Figura 81: Creacién del conjunto de datos para las clases a reconocer

A continuacion se muestra (fig. 83) el conjunto de datos final, el cual es un arreglo
que contiene todas las imdgenes con formato Numpy float32 en cada una de sus
filas.
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Figura 82: Conjunto de datos de las clases de terreno

También se tiene un arreglo adicional con las etiquetas de cada clase (fig. 83) estas
etiquetas corresponden uno a uno con las matrices del conjunto de datos de la
figura 83.
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Figura 83: Arreglo con las etiquetas de cada clase

10.3 Reconocimiento

La segunda fase del segmento N.1 es la fase de reconocimiento, la neurosimulacién
consiste en dos fases: aprender y el recordar; en la fase de aprendizaje un grupo
de muestras de entrenamiento son presentadas a la red y los pesos son ajustados
de acuerdo a los valores de entrada, su correlaciéon y los valores de salida, en
otras palabras, la red aprende a resolver el problema; Mientras que en la fase de
memorizar, también llamada de reconocimiento, una nueva entrada es presentada
y la red eventualmente debe producir un resultado apropiado. Esta segunda fase
sirve como verificaciéon del funcionamiento del sistema y para estimar la efectividad
del método., para esto, el pardmetro mds importante es la tasa de reconocimiento, este
pardametro representa la relacion entre muestras correctamente reconocidas y en las
que el sistema se equivocé (errores).

10.3.1 Experimentos

Se realizaron experimentos preliminares para estimar el desempefio del segmento
N.1, sobre la base de estos experimentos se seleccionaron los pardmetros del cla-
sificador que arrojaron los mejores resultados de reconocimiento. Posteriormente
se realizaron experimentos finales para obtener la tasa de reconocimiento méxima.
Los experimentos seleccionados se basaron en experimentos de articulos publica-
dos sobre el clasificador neuronal LIRA:[38, 39, 51]

En el primer experimento preliminares, se increment6 gradualmente el ntimero de
neuronas de la capa asociativa de 2000 a 250000 (ver tabla 22); al mismo tiempo que
se fue cambiando la razén p = y- = HLS desde 31—2 hasta , mientras que el valor del
pardmetro Tg se mantuvo en 0.1 y se utilizaron 30 imagenes par el entrenamiento
y 20 para el reconocimiento
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En la tabla 22 se muestran el nimero de errores durante los experimentos prelimi-
nares donde se vari6 el nimero de neuronas y la razén p.

Tabla 22: Ntimero de errores en los experimentos preliminares.

Numero de neuronas

Ntiimero de errores

en la capa A
2000 186 117 105 138 171
8000 138 78 66 105 132
16000 87 51 39 78 96
32000 93 42 33 66 81
64000 69 33 27 48 57
128000 57 27 18 42 51
256000 51 18 9 36 45

En este trabajo no se utilizaron distorsiones de imagen ni en las sesiones de en-
trenamiento ni en las de reconocimiento. La tabla 22 muestra que el ntimero de
errores de reconocimiento se reduce con el aumento del ntimero de neuronas en la
capa (A). Sin embargo, la desventaja de hacer esto radica en que a mayor niimero
de neuronas mayor es el tiempo de entrenamiento y reconocimiento, ademas se
requiere una mayor capacidad de memoria.

En los experimentos preliminares, se utilizaron 2 conexiones positivas y 3 negativas
para cada neurona de la capa A. El nimero de neuronas de la capa A fue de 32000.
Los pardmetros de las ventanas fueron w = 30 y h = 30 y el tamafio de la retina fue
256 x 256. El niimero méximo de ciclos de entrenamiento fue 100.

Los siguientes experimentos se realizaron cambiando el nimero de imagenes, es
decir, tomando un ntimero diferente de imagenes para el entrenamiento. En el pri-
mer caso se tomaron 10/50 imédgenes (Nuimero de imdgenes para entrenamiento
/ Ntmero total de imédgenes), después se tomaron 25/50 y finalmente 40/50. En
todas estas pruebas la cantidad maxima de ciclos de entrenamiento fue 100, la can-
tidad de neuronas en la capa (A) fue de 32000 y el tamafio de la ventana vari6
de acuerdo a la razén p. Los resultados obtenidos en cada prueba se muestran a
continuacioén en las tablas 23,24 y 25

Tabla 23: Errores obtenidos para diferentes tamafios de ventana (10/50)

REVAG ) Error % de Error
1/32 140 3.5
1/16 68 1.7
1/8 56 1.4
1/4 112 2.8
1/2 128 3.2




10.3 RECONOCIMIENTO

Tabla 24: Errores obtenidos para diferentes tamafios de ventana (25/50)

Ventana Error % de Error
1/32 8o 3.2
1/16 32.5 1.3

1/8 30 1.2
1/4 60 2.4
1/2 72.5 2.9

Tabla 25: Errores obtenidos para diferentes tamafios de ventana (40/50)

Ventana Error % de Error
1/32 26 2.6
1/16 14 1.4

1/8 11 1.1
1/4 22 2.2
1/2 27 2.7

Los mejores resultados, es decir, el menor ntimero errores, se obtuvieron con una
razén de ventana ente 1/16 y 1/8 y una proporcién de imdgenes (40/50). Por lo
tanto, estos pardmetros fueron utilizados para los experimentos finales, donde se
varié el niumero de neuronas asociativas de 32000 a 25600.

Tabla 26: Tasas de reconocimiento del clasificador en los experimentos preliminares.

Numero promedio de errores

. Tasa de

Numero de neuronas de una corrida / Tasa de error L.
Qi . reconocimiento
asociativas nidmero de imagenes en el (%) (%)
conjunto de validacién °

32000 0.44/ 40 1.1 98.9
64000 0.36/40 0.9 99.1
128000 0.28/40 0.7 99.3
256000 0.16/40 0.4 99.6

Los resultados de los experimentos finales se presentan en la tabla 26, donde se
observa que la tasa de reconocimiento mejora al aumentar en ntimero de neuronas
en la capa (A), No obstante, para la implantacién de la red en el segmento M.1 se
toma como base la cantidad de 32000 neuronas ya que asi se tiene un equilibrio en
cuanto a recursos y se cumplen con los requerimientos del sistema, asi mismo, el
tamafio de ventana de escaneo es de 32 X 32 pixeles.
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En este capitulo se realiza el disefio de detalle del arreglo M.1, el cual es un disefio
para la implementaciéon de la red neuronal LIRA en FPGA. Se utilizaron como
guia los bloques definidos en el disefio a nivel de sistema y el diagrama LIRA-
FPNN propuesto. También se describe el disefio de cada uno de los componentes
que conforman el segmento M.1. Al final, se realiza un recursos requeridos por el
sistema.

—<>0C 200>
Para comenzar se hace una recapitulacién de los valores de entrada y salida de
cada una de las capas pertenecientes a la red neuronal LIRA:

Tabla 27: Valores de entrada y salida

Salidas

Valor de brillo de los pi-
xeles en el rango [0,255].
(1Byte)

Activacién de neuronas

Nium de neuronas Entradas

256 x 256

Capa

Sensorial (S) Imagen en formato BMP

Intermedia (I)

5 (por grupo) Valor de brillo de los pi-

xeles en el rango [0,255].
(1Byte)

ON y OFF por grupo
{0,1} (1 bit)

Asociativa (A) 32000 Valores de neuronas ON | Vector de caracteristicas
y OFF por grupo {0, 1} de dimensién N con valo-

res {0, 1}
Respuesta (R) 4 Vector de caracteristicas | Sumatoria de productos

de dimensién N con valo-
res {0, 1}

(por neurona)

El disefio estd pensado para ser un sistema modular y escalable, enfocado a las
necesidades particulares de la red neuronal LIRA-escala de grises. Sin embargo, la
metodologia desarrollada que integra el concepto FPNA /FPNN puede ser utiliza-
da de igual forma para implementar otros clasificadores neuronales de su tipo.

Las redes neuronales (ANN) possen estructuras altamente paralelas y altamente
interconectadas, estas caracteristicas hacen que su implementaciéon sea muy desa-
fiante. Por lo tanto, es importante analizar diferentes metodologias para elegir la
mas conveniente para el tipo de ANN y su aplicacién.

El desarrollo del disefio LIRA-FPNN fue realizado en base al dispositivo FPGA
de Intel MAX 10 (10M50DAF672G), el cual es un FPGA de gama media que sirve
como banco de pruebas para hacer un primer andlisis de la cantidad de recursos
necesarios para el segmento M.1. También, se utiliz6 como herramienta de software
Quartus Prime Lite Edicién 9.1 para el andlisis y sintesis del disefio.
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11.1 LIRA-FPNN

Los pasos que debe seguir el segmento M.1 para reconocer las diferentes clases de
texturas del terreno marciano son los siguientes:

i La imagen es ingresada al sistema en tiempo real o desde algun dispositivo
externo donde se encuentra previamente almacenada.

ii La imagen debe entrar al sistema con un tamafio de H X W pixeles, en escala
de grises (1 byte por pixel) y es almacenada dentro del sistema.

iii Durante el arranque del sistema los valores entrenados y los pardmetros de la
red comienzan a ser cargados en la memoria del sistema para ser utilizados de
manera agil.

iv Cuando el procesamiento inicia, los datos de la imagen ingresan a los bloques
de calculo siguiendo el patrén de la mascara definida en el segmento N.1; lo
mismo ocurre con los valores umbrales y los pesos entrenados.

v El computo resultante de cada bloque de célculo se va almacenando de manera
ordenada en la memoria interna del dispositivo.

vi Los valores de entrada en cada bloque se actualizan y se repite el paso iv un
hasta que se completa el nimero de ciclos correspondiente

vii Mientras los bloques de cédlculo actualizan sus valores, de forma paralela se
realizan las sumatorias para cada una de las neuronas de salida.

viii De los valores de sumatoria finales se selecciona el mayor (ganador) y con esto
se determina la clase bajo reconocimiento.

11.2 Bloque de entrada

11.2.1 adquisicion de datos

Los datos correspondientes a los valores umbrales, la méscara y los valores en-
trenados (pesos) necesitan ser importados al segmento M.1 de forma eficiente, el
principal inconveniente radica en la gran cantidad de datos y estos deben ser uti-
lizados simultdneamente en muchos puntos de la red, lo que conlleva a establecer
un método adecuado tanto para su almacenamiento, como para disponer de ellos
de manera agil.

Tal como se comprobé en los resultados del segmento N.1, la tasa de reconoci-
miento del clasificador aumenta al incrementar el ntimero de neuronas asociativas.
Sin embargo, esto también aumenta enormemente la cantidad de datos a importar
hacia sistema M.1; para ilustrar esto se muestra a continuacién el calculo de la can-
tidad de datos necesarios para la red LIRA escala de grises entrenada en el capitulo
10 con 32,000 neuronas asociativas.
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Tabla 28: Pardmetros de la red

# de neuronas (A) Neuronas ON Neuronas OFF # de clases Tamafio de imagen
32,000 2 3 4 256 x 256

11.2.1.1  Coordenadas de la mdscara

Uno de los resultados obtenidos en la etapa de entrenamiento es la generacién de
la mdscara para el escaneo de la imagen, para esto se necesitan las coordenadas
absolutas (X,Y) de los pixeles a analizar, que se obtuvieron de subventanas (h X w),
tantas como el nidmero de neuronas asociativas en la red, y se tomaron tantos
pixeles como ntiimero de neuronas ON/OFF existentes. Por lo tanto, la cantidad
total de coordenadas absolutas se calcula como:

Totaly = (# deneuronas A) x (# deneuronas ON/OFF) (11.13)
Totaly = (# deneuronas A) * (# deneuronas ON/OFF)
Totalxy = Totalx + Totaly

Para nuestro caso particular queda como:

Totalx = (32000) * (5) = 160000
Totaly = (32000) * (5) = 160000
Totalyxy = 320000 [datos]

11.2.1.2 Valores umbral

Cada uno de las neuronas ON/OFF poseé valores umbrales determinados de ma-
nera aleatoria, estos valores deben ser importados al dispositivo FPGA en el mismo
orden para que el sistema funcione adecuadamente. Existen tantos valores umbra-
les como neuronas ON/OFF en la capa I, estas neuronas se asocian en tantos grupos
como neuronas asociativas existentes. Por lo tanto, la cantidad de valores umbrales
se calcula como:

Totaly, = (#deneuronas A) x (#de neuronas ON/OFF) (11.14)

Para nuestro caso particular queda como:
Totaly, = 32000 x5 = 160000 [datos]

11.2.1.3 Pesos sindpticos

Los pesos sindpticos son valores entrenables, se obtuvieron mediante iteraciones
durante el proceso de entrenamiento de la red, cada neurona asociativa tiene cone-
xiones ponderadas con las neuronas de la capa R (clases a reconocer). Por lo tanto,
la cantidad de pesos se calcula como:

Totaly = (#deneurona A) x (# de clases) (11.15)

161
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Para nuestro caso particular queda como:

Totalyy = 32000 * 4 = 128000 [datos]

La tabla 29 muestra la capacidad de memoria necesaria para almacenar cada uno
de los tres tipos de datos a importar. Cabe resaltar que para una cantidad de 32000
neuronas asociativas la memoria necesaria se encuentra en el nivel de Megabytes,
si se quisiera aumentar el porcentaje de reconocimiento de la red y se incrementara
el nimero a 256000 neuronas asociativas, la memoria necesaria aumentaria por un
factor de 8.

Asi mismo, es necesario almacenar los pixeles de la imagen ya que estos seran
tomas de acuerdo a la méscara. Para esta aplicacién, la imagen de entrada se alma-

cena en una memoria con H X W direcciones con palabras de 8 bits:

Capacidad = 256 x 256 = 65536 [palabras]

Tabla 29: Capacidad de memoria necesaria

Datos Profundidad Ancho [bits] Capacidad de memoria [MB]
Coordenadas 320,000 8 2.56
Umbrales 160,000 8 1.28
Pesos 128,000 8 1.024
Imagen 65536 8 0.525

Se pueden elegir diferentes tecnologias de memoria para almacenar los datos an-
teriores, el objetivo es acceder a ellos de manera rdpida y eficiente, para ello cada
tecnologia ofrece diferentes ventajas que deben tomarse en cuenta segiin las nece-
sidades; por ejemplo, las memorias DRAM (RAM dindmica) muy compactas, sin
embargo, no pueden ser sintetizadas y se requiere un chip por separado, por otro
lado las memorias SRAM son mucho més rapidas y pueden ser sintetizadas en
un FPGA, por lo que son ideales para registros o bloques de memoria pequefios y
rédpidos. También, cabe mencionar que la memorias FLASH son faciles de usar y se
encuentran actualmente disponibles en muchas tarjetas de desarrollo FPGA. Para
este trabajo, se considera que los datos se encuentran previamente cargados en me-
morias SRAM las cuales son llenadas en un tiempo anterior al arranque del sistema.

11.2.2  Generador de niimeros pseudoaleatorios

Existe otra opcién para importar los valores de la red neuronal LIRA en el FPGA,
y es generarlos en tiempo real (excepto los pesos sintéticos), para ello es necesa-
rio contar con generadores de ntiimeros pseudoaleatorios que generen la misma
cadena de valores utilizados en la etapa de entrenamiento. Como se describe E, el
generador lineal congruencial (GLC) es una opcién muy eficiente para ser imple-
mentada en FPGA ya que solo utiliza un multiplicador, un sumador y la operacién
modulo se realiza mediante el truncamiento de las palabras resultantes. Ademas,
se puede hacer mas eficiente si se utiliza los multiplicadores embebidos que poseen
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los FPGA actuales como macros de hardware.

EL ndmero méaximo de GLCs que se necesita para generar los valores en tiempo
real es cinco como se muestra a continuacién:

» 2 Generadores para las coordenada absoluta X
» 2 generadores para la coordenada absoluta Y

» 1 generador para los valores umbrales

En la Figura 84 se muestra un diagrama esquemadtico del GLC implementado en
FPGA, utiliza los pardmetros a,c y M para BorlandC/C++ (ver tabla 34). Por lo
tanto, resulta contener un multiplicador de 32 bits, el cual para ser implementado
en el FPGA MAX 10 se utilizan tres multiplicadores embebidos como macros de
hardware.

Figura 84: Diagrama esquematico del GLC en FPGA

11.2.3 Memoria del sistema

Los valores neuronales importados al dispositivo, asi como los datos de entrada, de-
ben almacenarse temporalmente en la memoria del sistema para acceder a ellos de
manera rdpida y eficiente. Uno de los mejores enfoques para proporcionar memo-
rias funcionales y eficientes en los dispositivos FPGA, es el introducir bloques de
memoria embebidos como macros de hardware (BRAM), estos médulos de memo-
ria son denominados macroceldas y estan separadas de las celdas légicas normales;
los dispositivos FPGA contienen o no un determinado namero de BRAM, depen-
diendo de la marca y la familia del dispositivo, con capacidades expresadas [Mb].

Para la red LIRA-FPNN, los valores de entrada son almacenados en de bancos de
memoria, los cuales se construyen mediante tres memorias BRAM, una para cada
tipo de valor, configuradas cémo memorias FIFO (First in-First out), tal como se
muestra en la figura 85.
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Bloque de
memoria
BRAM-FIFO Px_out
>
. Pixeles
Px_in
>
BRAM-FIFO Th_out
>
) Umbrales
Th_in
BRAM-FIFO W_out
. Pesos
W_in
>

Figura 85: Bloque de memoria con tres memorias BRAM

Estos bloques de memoria se repiten en el disefio tantas veces como columnas exis-
tentes en la matriz FPNN, i.e. para una matriz de N X M bloques de célculo, se
colocan M bloques de memoria. En este trabajo se utiliz6 una matriz de treinta y
dos bloques de calculo ( 8 X 4), por lo tanto se tienen cuatro bloques de memoria
en el disefio (ver fig. 86).

Flujo de datos

— >
BRAM BC BC BC BC BC BC BC BC
BRAM BC BC BC BC BC BC BC BC
0
3
o
o
m
< BRAM BC BC BC BC BC BC BC BC
BRAM BC BC BC BC BC BC BC BC
1 I I
| 8 Bloques |

Figura 86: Matriz con bloques de calculo y cuatro bloques de memorias

El disefio de la memoria FIFO-BRAM, implica principalmente el calculo del su ca-
pacidad (profundidad * ancho), para esto es necesario conocer la cantidad de datos
necesarios a almacenar, la velocidad a la que son escritos y la velocidad a la que
son leidos.

De forma estadistica, la velocidad de transmisién de datos varia en el sistema,
depende principalmente de la carga existente. Por lo tanto, para obtener un tamafio
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de memoria seguro se considera el peor escenario para la transferencia de datos. El
modelo matematico utilizado se muestra a continuacion.

11.2.3.1  Modelo matemdtico para FIFO-BRAM:

» Frecuencia de escritura - F,,

Frecuencia de lectura- F,

Longitud de rafaga® - B

Numero de ciclos inactivos entre dos escrituras sucesivas - idle,,

Numero de ciclos inactivos entre dos lecturas sucesivas - idle;

Por lo tanto, la profundidad de la memoria FIFO se calcula como:

B *F,

_o*r 16
F.oxidley (11.16)

FIFOg4epth = B —

Lo mds importante en la estimacién del tamafio de la memoria FIFO, es evitar la
perdida de informacién, en el caso particular en que la frecuencia de lectura es
mayor a la frecuencia de escritura, una memoria con profundidad igual a uno bas-
tarfa, en la arquitectura de LIRA-FPNN pasa algo similar, los datos se escriben en
los cuatro bloques de memoria (ver fig. 86) de manera secuencial del primero al
altimo, sin embargo cada bloque es leido de manera paralela en cada fila de la
matriz, lo que incrementa la velocidad de lectura con respecto a la escritura de los
bloques.

Por lo tanto, se determina una profundidad de memoria FIFO igual a la longitud
de rafaga y una frecuencia de escritura de por lo menos tres veces la frecuencia de
lectura, con el fin de evitar tiempos muertos.

11.2.3.2 Descripcion de las memoria BRAM

Existen varios métodos para incorporar médulos BRAM en un disefio, los métodos
mas comunes son los siguientes:

s Mediante instanciacién de HDL

» Mediante los programas de utilidad (Block Memory Generator y Distributed
Memory Generator)

» Mediante una plantilla de inferencia de HDL conductual

Los dos primeros métodos son métodos especificos para ciertos dispositivos Xilinx,
sin embargo pueden llegar a ser tediosos y generan cédigo dificil de entender. No
obstante, el tercer enfoque consiste en utilizar plantillas HDL conductuales para
inferir el médulo de memoria interna.

1 Numero de elementos a transferir
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Los fabricantes comtinmente, proporcionan plantillas sugeridas de HDL para con-
figurar dichas memorias, las cuales conviene seguir, ya que de lo contrario podrian
surgir problemas con la sintesis del médulo y la memoria descrita se configuraria
mediante los bloques 16gicos del dispositivo en lugar de utilizar las macroceldas.
Dicho lo anterior, para el disefio de LIRA-FPNN se utiliz6 el tercer enfoque, la in-
ferencia de HDL conductual mediante una plantilla.

Utilizando la plantilla se describi6 cada una de las memoria BRAM con los pa-
rametros requeridos y con configuraciéon FIFO. También, se incluy6 un bloque de
control para cada memoria ( ver fig. 87), con el cual es posible sincronizar la lectura
de datos y habilitar la escritura, también incluye las sefiales full y empty, las cuales
indican cuando la memoria se encuentra llena y vacia respectivamente.

w_data ——»w data r_data———>r data
[ —en
> FIFO
BRAM
w_addr r_addr
- dd
waddr r_addr
w_r )w_r
FIFO rd l€———rd
full < full
Control
D> empty———> empty

Figura 87: Diagrama de bloques de una memoria FIFO basada en BRAM

En la figura 88 se muestra la representacién esquematica de la descripcién de un
bloque de memoria, contiene una sefial adicional (clr) la cual sirve para limpiar
las memorias al terminar el procesamiento de cada imagen y dejarlas listas para la
siguiente imagen a reconocer.
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fifo1:inst

L [7..0]
clr acr Lz px_out[7..0] .
Entrada C‘k% . S ED> pempy2 | Salida de
, px_in[7.01[> damal7. 0] e > px_full pixeles
de pixeles g rdreq L usedw(5.0]
pX_W D wrreq
fifo1:inst1
aclr
clock empty D th_empy S |d d
Entrada de th_in[7..O]D data[7..0] full D th_full4 a I a e
umbrales th_r1 [ ke Q0] [ th_out37.0] [ Umbrales
th_W D wrreq
fifo2:inst2
aclr
clock empty .
Entrada w_in[7.01[> data[7..0] full % x::mpy Salida
de pesos wr[ > rdreq al7.0l D w_out[7..0] de pesos
w_w wrreq |

Figura 88: Bloque de memoria con tres FIFO

11.3 Bloque de célculo

El bloque de célculo opera sobre todos los datos de entrada del sistema, realiza el
célculo correspondiente a las capas intermedias de la red (capa I, capa A) asi como
el producto del vector binario por los pesos sindpticos (N x W).

En la figura 89 se muestra un diagrama simple de los elementos que conforman
el bloque de célculo; contiene dos bloques: Coding y Synapse, el primero realiza las
operaciones de las capas intermedias (I, A), mientras que el segundo habilita la
utilizacién de los valores de peso para la entrada de datos en turno.

8 (5)
Pixeles — 1 3 0/
Coding
8(5)
Umbrales — 3
8 (4)
A > Synapse ——+—>Pesos

Habilitar

Pesos ———>
8(4)

Figura 89: Diagrama del bloque de célculo

Para el caso particular de la red neuronal LIRA, no se necesitan realizar operacio-
nes de multiplicacién con los pesos sindpticos como tal, ya que al ser un vector
binario sus elementos serdn cero o uno, y el resultado de dicha multiplicacién sera
a su vez cero o el valor de peso en operacion.

A continuacién se muestra en la figura 9o los elementos que conforman el bloque
de calculo descritos en el dispositivo FPGA, como se puede observar el bloque
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w[31.0][> sinapsis:inst1
I_blockiinst2
en_s wr1[7..0] wri[7..0]
run D en _. 7:Q w1[7..0] wr2[7..0] B wr2[7..0] Sa I Id a
r px[39..0] D 7:0 px1[7..0] 1518 w2[7..0] wr3[7..0] D wr3[7..0]
15:9x2[7..0] 2316 w3[7.0] wra[7.0] de pEeSOos
Entrada [ wra[7.0]
23:163[7..0] 31/24  w4[7.0]
’
de pixeles 31:34407.0)
39:3%5[7..0] al
-
P th[39.01 [ 7:0 th1[7..0]
15:8h2[7..0]
Entrada de 231650701
umbrales S
L 39:315[7..0]

Figura go: Vista RTL del bloque de cédlculo

synapse es habilitado por el bloque anterior Coding mediante las sefial aj, la cual
corresponde a la salida de la neurona asociativa en turno [o,1]. La sefial debe estar
en un estado alto (1) o de lo contrario el bloque Sinapsis no se habilitard y dejara
pasar el valor de peso correspondiente, en su lugar dara a la salida cero.

sinapsis:inst1
w[31.0][D—
t ! |_block:inst2 E
1h1 LessThan0 wr2~[7..0]
E - 8'h0 o —| > wr1[7..0]
run >—‘ Lol A”"M\ ous 158 w2[7.0] T — > wr2[7.0)
pX[39.0] D l 74 px1[7..0] B[7..0] ens ) wr3[7..0]
en) — > wr4[7..0]
: LessThan2 2 |
1h1 clﬁ an. 1ThOo = : wr1~[7..0]
\23l16_px3(7.0) Al7.0] (2 OUT process_0 7 al 8'h0 o i
| 23183070 B[7.0] 70 wi[7.0] 1
th[39.01 > Th1can  LessThan3 )
31pa_pxa[7.0] Al7.0) @2 out 4
31:2th4[7..0] B[7.01 wr3~[7..0]
Th1can  LessThan1 8h0g 307.0]
= Wr3[7..
15:8th2(7.0] A[7..mOUT 23116 w3[7.0] il
158 px2(7.0] B[7.0] } }
1h1cnN  LessThan4
39B2 px5[7.0] Ap..mom wr4~[7..0]
30:3517.0) 517.0) N S0 wra[7.0]
31:24  wA[7.0] 1 I

Figura 91: Vista RTL expandida del bloque de célculo

En la figura 91 puede apreciarse una vista expandida del bloque del célculo utili-
zando la herramienta de visor RTL que forma parte de la suite de disefio de Quartus
Prime; las siglas RTL significan l6gica de transferencia de registro o nivel de trans-
ferencia de registro, RTL se basa en el concepto de que el movimiento de los datos a
través de la l6gica digital puede verse como diagramas 16gicos con expresiones que
representan a las variables de datos almacenadas en los registros, generalmente es
un nivel de representacién mas alto que el nivel de compuerta.

En el bloque del lado izquierdo de la figura 91 (Coding) los valores de los pixeles
de la imagen se comparan con los valores umbrales de las neuronas ON-OFF, si se
cumplen todas las condiciones la salida de este bloque serd uno, lo que habilitara
al bloque del lado derecho (Synapse), y este a su vez dejara de pasar los valores de
peso para los cdlculos posteriores.
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11.3.1 Entrada de datos

Cada uno de los tres tipos de datos almacenados en los bancos de memoria son
transferidos a la entrada de los bloques de célculo mediante registros de desplaza-
miento. en la figura 92 se muestra el diagrama de un registro de desplazamiento
para la carga de cinco valores hacia un bloque de célculo, cabe aclarar que los flip
flops en la figura no representan flip flop individuales, sino que representan regis-
tros de ocho bits.

Entrada ¢——p qQ Q Q D qQ : Q

Reloj ¢ > a— > o— > o— > a— > a—

Reset

Figura 92: Registro de desplazamiento para 5 valores

También, en la figura 93 se muestra la representacién esquematica del registro de
desplazamiento mediante el visualizador RTL. Para este trabajo, se tienen tres re-
gistros para cada bloque célculo, uno para cada tipo de dato, dos de los registros
cargan cinco bytes en paralelo (umbrales y pixeles) y el tercero carga cuatro bytes

(pesos).

inst[7..0]

s_in[0.71>
—ClK  Q
8thCLR
CLRN
inst4[7..0]
inst3[7..0]
LK Q
ak Q 8%cir
8hol CLRN
CLRN T
i 5 B
= S_out(0.39]
S
clk [
inst1[7..0] inst2[7..0]
D
ak  Q —L—ak o
8 hg-SCLR 8 hg SCLR
CLRN CLRN
rst[ T T

Figura 93: Registro de desplazamiento en vista RTL

Cada registro de desplazamiento de cada bloque de célculo se interconecta entre si
con sus vecinos de manera que se forma un gran registro de desplazamiento para
cada fila de la matriz LIRA-FPNN; en la figura 94 se muestran seis registros de
cinco bytes conectados entre si para desplazar los datos desde extrema izquierda
hasta extrema derecha.

En el disefio de LIRA-FPNN se utilizan treinta y dos bloques de calculo, ocho en
cada fila, por lo que se tiene en cada fila tres grandes registros de desplazamiento
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»| Registro 5| Registro y| Registro +| Registro +| Registro «| Registro
de desp. ”1 de desp. "] dedesp.| 7| dedesp. "] de desp. “1 de desp.

¢8(5) t 8(5) t 8(5) t 8(5) t 8(5) i 8(5)

Figura 94: Diagrama de registros de desplazamiento conectados

creados cada uno con ocho registros mas pequefios; la idea de describir unidades
l6gicas pequefias y configurarlas para formar otras mds grandes se hizo con la idea
de que sea un sistema escalable. En la figura 95 se muestra la representacién esque-
maética de una fila de ocho bloques de célculo con sus registros de desplazamiento
para ingresar los datos.

Il

Figura 95: Fila de LIRA-FPNN con registros de desplazamiento

114 Bloque de salida

Los datos proporcionados por cada bloque de célculo deben ser separados y or-
denados para su procesamiento final, para lograr esto se utilizan nuevamente me-
morias BRAM-FIFO como elementos de almacenamiento en cola; ahora se tienen
tantas memorias como numero de clases a reconocer, o dicho de otra forma, tantas
memorias como el nidmero de neuronas en la capa (R).

Todos los valores de salida de los bloques de célculo que corresponden a una neu-
rona (R) comparten un mismo bus de datos, es decir, existe un bus por cada clase
a reconocer; este bus se implemento a través de buffer tri estado y demultiplexores
para seleccionar la lectura de cada bloque por fila y por columna.

Estas memorias se irdn llenando esencialmente con sus valores correspondientes
de los bloques de célculo, el muestreo de datos se realiza en la matriz de bloques
de izquierda a derecha y de arriba a abajo. Utilizando la ecuacién 11.16 y se estima
una capacidad para los cuatro FIFO de 32 bits de profundidad; en a figura 96 se
muestra la vista RTL de los elementos de seleccién para el ordenamiento de datos.
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1)
et

Figura 96: Vista RTL de los demultiplexores para la seleccién

11.4.1  Sumador

Un sumador completo se puede construir con tan solo cinco compuertas como se
muestra en la figura 97, en los FPGA actuales se utiliza una LUT de tres entradas
para implementarlo.

Figura 97: Sumador completo

EL sumador con propagacion de acarreo (RCA, por sus siglas en inglés) y el suma-
dor con anticipacién de acarreo (CLA, por sus siglas en inglés) son dos enfoques
clasicos para el disefio de sumadores. El primero tiene la ventaja de requerir menos
hardware, mientras que el segundo es mas rdpido. Ambos enfoques se analizan a
continuacion.

El sumador RCA mostrado en la figura 98 es facil de disefiar, sin embargo es re-
lativamente lento en cuanto a rendimiento, ya que cada sumador completo debe
esperar al bit de acarreo calculado en el sumador completo anterior.

El retraso total a través del sumador RCA para la suma de salida se expresa por la
ecuacion:
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ab cin|s cout
l l l l l l l l 00 0|0 0
01 0|1 0
Cin ——>| FA FA FA FA ——> Cout 120 Y
in > > > ou
) o(1) @ @) o) R
01 1|0 1
| l ! ! 10 10 1
s(0) s(1) s(2) s(3) 11 1]1 1
Figura 98: Sumador con propagacién de acarreo
ToumM)=MM—=1)xTc+Tg=n—1)*3D+2D =(3n—1)D (11.17)

Donde D es el retraso a través de una compuerta, y n es el nimero de bits en el
sumador. Por lo tanto, utilizando la ecuacién 11.17 se sabe que para un sumador
RCA de 24 bits se tendra 71 retrasos de compuerta.

Por otro lado el sumador CLA mostrado en la figura 99 esta creado con circuitos
mas sofisticados con los cuales se puede mejorar el rendimiento.

/13 Bf Af Bf All Bll Af BO
FA FA FA FA <0

A

1-bit | || 1-bit | || 1-bit [ || 1-bit
Y Y Y Y

S3 yy % yy [Pt yy % yy

p3 g3 C3 p2 g2 C2 pl1 gl C1 p0go
CLA de 4 bits PG GG

Yy

Figura 99: Sumador con anticipacién de acarreo

12

En el sumador CLA, el bit de acarreo se puede calcular como términos de genera-
cién y propagacion, por ejemplo, si se tiene:

Ci+1=G;+P.C

en donde

y la propagacioén P:

P, = A XORB

Se tiene ahora que el retraso en el sumador CLA de n bits es aproximadamente
igual a n, lo que es una gran mejora de rendimiento sobre el sumador RCA.
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En la figura 100 se muestra a través de la herramienta Technology Map Viewer el
resultado de la implementaciéon de un sumador RCA de 4 bits en un FPGA Altera
MAX 10; muestra que la implementacion estd hecha de una cascada de cuatro pa-
res de LUT de tres entradas, el retraso de este circuito serd entonces de solo cuatro
retrasos de LUT y no de once retrasos de compuerta como lo indicaria la ecuacién
11.17. Ademads, puede mejorar atin més si se utilizan arquitecturas FPGA mas avan-
zadas.

AO}inpur

F i add Linst
10_IEUF HH | SunfClroaput
8[0-ingut Bt Lo i o4 sumio.3]
° g = sjo] insce-0.1: i
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cin [ i B} I Bl
A A[D—t—a 1o EUF B[3]~input 10_OBUF
A2 [ 2 ]
. I~ nout 0 I8LF
10_IBUF - acdi:nst2
10_I3UE ‘ IE2) | SumiZl~0atput
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10 IBUF SUMBI-0uTput
. o
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Figura 100: Vista del sumador completo de 4-bit

Aunque el uso del CLA u otros circuitos sumadores maés sofisticados puedan ser
mads beneficiosos en algunas aplicaciones, la presencia de arquitecturas FPGA de
grano grueso puede hacer esto innecesario en muchos casos; la implementacién
elegida debe determinarse caso por caso ya que hay muchas compensaciones que
pueden no ser obvias al principio. El uso de LUT y circuitos aritméticos adicionales
como cadenas de acarreo y sumadores completos hacen que los FPGA implemen-
ten sumadores particularmente eficientes.
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Figura 101: Vista del sumador completo de 24-bit

Los resultados de los bloques de calculo organizados en las cuatro memorias FIFO
son utilizados para realizar las sumatorias totales de cada una de las neuronas de
salida; el resultado de cada suma se almacena en un acumulador el cual se suma al
dato siguiente hasta completar la sumatoria total. Aunque los datos almacenados
en las memorias FIFO son de 8 bits, el hecho de ser una gran cantidad datos a
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sumar genera un desbordamiento en el tamafio de palabra del acumulador. Por lo
tanto es necesario utilizar sumadores de 24 bits tal como se muestra en la figura
101.

11.4.2 Seleccion de ganador

El bloque final de LIRA-FPNN es el selector de ganador, el cual se encarga de
determinar cual de las cuatro sumatorias totales (salidas de las neuronas R) tiene
mayor valor; cabe mencionar que a diferencia de la etapa de entrenamiento de la
red donde el mayor valor se comparaba con un valor competidor y el ganador era
modificado o no, aqui al tratarse unicamente de procesos de reconocimiento no es
necesario hacer esto y simplemente se define como ganador a la salida con el valor
mas grande.

En la figura 102 se muestra una vista expandida, utilizando la herramienta RTL,
del selector del ganador. Los resultados de las sumatorias ingresan al selector y
son comparadas entre si, el resultado da mediante una palabra de tres bits, donde
la interpretacion es la siguiente:

Tabla 30: Interpretacién de la salida de LIRA-FPNN

Salida Clase

001 Arena

010 Cielo

011 Parche

100 Roca

win_seleciinst

winner~1
1hocin  LessThanO 0 N—
:

b[23.0] A[ZB..@L‘ )
max[23..0

al23.0] ] ! e 0 ! I 1'hociNn  LessThan2

run|

1 A[23..m ouT . winner~2

1hocin  LessThan1 B[23.0]

d[23.0] A[za,,mom
[23.0] 8[23.0]

max1[23..0]

winner~0

max1[23..0]|

——C
1h0 1 |

Figura 102: Vista RTL del selector de ganador

En a figura 103 se muestra los elementos del bloque de salida para LIRA-FPNN, de
izquierda a derecha se encuentran las memorias FIFO, maquinas para completar
las palabras a 24 bits, sumadores completos, acumuladores y por tltimo el selector
de ganador.
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Figura 103: Elementos del bloque de salida

11.5 Analisis de diseno
11.5.1 Andlisis de recursos

Después de la descripcién y la compilacién del disefio en el FPGA seleccionado,
fue posible conocer la cantidad de recursos necesarios para su implementacién. A
través de la herramienta de software se realizaron dos tipos de compilacién para
el disefio, con el fin de comparar su desempefio; la primera fue una compilacién
balanceada (normal), mientras que la segunda fue una compilacién agresiva, enfo-
cada a la optimizacién de tiempo y area.

El planificador de chip (chip planner, en inglés) permite un despliegue visual de los
recursos del dispositivo y como estos se encuentran distribuidos, el planificador de
chip es de gran ayuda para establecer un plan de disefio y realizar modificaciones
posteriores a la compilacién; en este trabajo se utiliza para analizar la colocacién
de los recursos en el dispositivo y para buscar la causa de posibles problemas de
sincronizacion.

En la figura 104 se muestra el planificador de chip con el disefio LIRA-FPNN, don-
de los arreglos de bloques 16gicos (LAB, por sus siglas en inglés) se muestran de
color azul y los bloques RAM se muestran como columnas verticales de color verde
oliva. EL planificador de chip utiliza una combinacién de colores degradados en
la que el color se vuelve mds oscuro a medida que aumenta la uso del recurso en
especifico (ver fig. 104-derecha).
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ARREGLO: m.]1

Para la estructura de LIRA-FPNN con treinta y dos bloques de célculo, se nece-
sitan aproximadamente 4524 elementos 16gicos, 6144 bits de memoria BRAM y 3
multiplicadores embebidos de g bits por cada GLC que se implemente.
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Figura 104: Vista del planificador de chip

11.5.2 Andlisis de potencia

Una vez completado el disefio LIRA-FPNN, se realizaron estimaciones para el con-
sumo de energifa, una de ellas fue mediante la herramienta Power Play Power Analy-
zer, con la cual se obtuvo un valor estimado de 98.5 mW (ver figura 105)
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Figura 105: Potencia utilizando Power Play Power Analyzer

Otro de los métodos utilizado para estimar la potencia, fue utilizando el estimador
temprano de potencia (Early Power Estimator) que es una herramienta de andlisis
mediante hojas de cdlculo que permite realizar estimaciones de potencia en base a
la seleccion del dispositivo, paquetes, utilizaciéon de recursos y condiciones opera-
tivas. Como su nombre los indica es un estimador temprano y aunque sus mode-
los de estimacién son bastantes precisos en general, se requieren estimaciones de
las velocidades de todos los relojes del dispositivo e informacién de enrutamiento
para obtener atiin mejores resultados. Por lo tanto, las estimaciones posteriores uti-
lizando informacién real de enrutamiento y ubicacion dentro del dispositivo serad



11.5 ANALISIS DE DISENO

considerablemente mas exactas. No obstante, obtener la estimacién temprana es de
gran utilidad para el disefio de la fuente de alimentacién para el dispositivo.

Los datos necesarios para el estimador temprano pueden ingresarse manualmente
o importarse en formato .CSV y con ellos se puede estimar el presupuesto de ener-
gia para cada voltaje de la fuente de alimentacién y permite un andlisis rapido del
efecto que tendrdn los cambios de disefio en el consumo de energia. En la figura
106 se muestra los resultados del estimado de potencia maxima y tipica para el
disefio LIRA-FPNN los cuales son 148 mW y 97.53 mW respectivamente.
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Figura 106: Estimador de potencia temprano

11.5.3 Andlisis de tiempos

EL control de los procesos LIRA-FPNN para el reconocimiento de imagen esta
conformado principalmente por contadores, los relojes utilizados proporcionan la
sincronizacion necesaria para la transferencia de datos sin errores. Para evitar que
el valor de los datos sean incorrectos en el tiempo en que estos hacen la transicion
de un valor a otro, se debe esperar a que los datos se estabilicen antes de utilizarlos,
o mas especificamente, los datos deben ser estables antes y después del borde de
reloj para ser transferidos de forma fiable.Para evitar problemas de sincronizacién
es necesario determinar una frecuencia maxima de reloj con la cual no se violen
los requisitos del tiempo de establecimiento (tsy) y el tiempo de retencién (ty )
de datos. En la tabla fpmax es la frecuencia méxima a la que se puede ejecutar el
disefio. Por otro lado, la frecuencia restringida fpax: es la frecuencia méxima a la
que puede ejecutarse el disefio considerando los limites del dispositivo tales como
las velocidades maximas de alternancia.

Tabla 31: Frecuencia maxima
Frecuencia MHz @85°C MHz @0°C
FMAX 60.4 63.24
FMAXr 64.99 69.23
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ANALISIS DE RESULTADOS

12.1 Resultados de N.1

El clasificador neuronal LIRA para el reconocimiento de texturas de superficies del
terreno marciano fue probado en diferentes experimentos para determinar los va-
lores méas adecuados de sus parametros para la aplicacion.

En la figura 107 se muestran los resultados de los experimentos relacionados al
aumento de neuronas asociativas en la capa (A), las diferentes barras de colores
representan los experimentos con diferentes tamafios de ventana. En la grafica se
puede observar que a mayor ntimero de neuronas asociativas disminuye el na-
mero de errores y por ende aumenta el porcentaje de reconocimiento del sistema.
No obstante, aunque aumentar la cantidad de neuronas asociativas mejora el re-
conocimiento también incrementa la cantidad de valores a almacenar y con ello
la memoria necesaria para la implementacién, también podria aumentar el tiempo
total de reconocimiento ya que el namero de iteraciones en cada bloque de célculo
esta ligado al niimero de neuronas asociativas. Sin embargo, esto dltimo se pude
solucionar al aumentar el nimero de bloques de calculo en la estructura FPNN
por lo que en lugar de necesitar mds tiempo para el reconocimiento se necesitara
utilizar mas recursos en el FPGA.
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Figura 107: Ntimero de errores vs nimero de neuronas

En la figura 108 se muestra la gréfica del porcentaje de error en funcién del tama-
fio de ventana de escaneo, representado mediante la razén P, las barras de colores
representan cada uno de los experimentos donde se varia el ntimero de imagenes
para entrenamiento y reconocimiento. En la grafica se puede apreciar que los me-
jores resultados se producen con un valor de ventana intermedio donde los errores
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se minimizan, los valores muy pequefios o muy grandes no dan tan buenos resulta-
dos, esto se debe a que para una ventana relativamente pequefia las caracteristicas
de la imagen se presentan mejor que para una ventana mucho mds grande, no obs-
tante, si la ventana es demasiado pequefia se tiene mucho menos informacién para
representar adecuadamente las caracteristicas de la imagen. Por lo tanto, el valor
de P = 1/8 que en nuestro caso es una ventana de 32 X 32 pixeles es el valor que
proporciona el mejor porcentaje de reconocimiento.
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Figura 108: Porcentaje de error vs tamafo de ventana

A continuacién, en la tabla 32 se presentan las especificaciones finales del arreglo
N.1, el tamafio de la capa (A) de 32000 neuronas se eligié por ser un valor equili-
brado con el cual se logra un porcentaje de reconocimiento aceptable sin requerir
de una gran cantidad de recursos légicos para su implementacién. La base de da-
tos ITM puede actualizarse para incluir mas imagenes de cada clase o para afiadir
nuevas clases para el reconocimiento.

Tabla 32: Especificaciones finales de N.1

Ndm  Ndam. de Meétrica Imp. Unid.
Necesidad
1 13 Tamarfio de la imagen 5 px 256 X 256
2 13 Tamafio de ventana 5 px 32 X 32
3 1,13 Profundidad de bits 4 bits 8
4 16 Porcentaje de reconocimiento 5 Y% 98.9
5 4,7 Capas 5 Num 4
6 4,7 Tamarfo de la capa A 4 Neuronas 32000
7 13 Imégenes para entrenar 5 Num 160
8 13 Iméagenes para reconocimiento 5 Num 40
9 7 Ciclos de entrenamiento - Num 100
10 13 Clases a reconocer 5 Num 4
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12.2 Resultados M. 1

Los valores entrenados, los datos de la mdscara, umbrales necesitan ser importa-
dos al sistema y por lo tanto demandan una cantidad de memoria externa para ser
almacenados. En la figura 109 se muestra una gréfica con el porcentaje de memoria
que requiere cada tipo de dato, las coordenadas de la méscara utilizada para el
escaneo de la imagen son el tipo de dato que ocupa mds espacio en la memoria
y ademads, al igual que los valores umbrales, es proporcional a la cantidad de neu-
ronas asociativas en la capa (A). Por lo tanto, el incorporar GLCs para generar las
coordenadas de la mascara y los valores umbrales en tiempo real es una opcién de
disefio factible para disminuir los requerimiento de memoria, sobretodo por que el
implementar cada uno de los GLC requiere de unicamente de tres multiplicadores
embebidos.

0% 20% 40% 60% 80% 100%

B Mascara mUmbrales mPesos mImagen
Figura 109: Porcentaje de memoria para cada tipo de dato

En la tabla 33 se muestran las especificaciones finales para el arreglo M.1 las especi-
ticaciones del uno al nueve pertenecen a la arquitectura LIRA-FPNN considerando
que todos los datos se leen de memorias externas, la cantidad elementos 16gicos
requeridos y el valor de potencia consumida no incluyen algunos elementos extras
que conforman el sistema, tales como los controladores para las memorias o los
controladores u otros elementos para la adquisiciéon de la imagen, por lo que estos
valores serdn mayores una vez se complete el sistema y se realice la integraciéon
final en el chip.

Por altimo en la figura 110 se muestra la representaciéon esquematica de la arquitec-
tura de LIRA-FPNN completamente conectada, contiene treinta y dos bloques de
célculo y trabaja a una frecuencia maxima de 69 [MHz], sin embargo, la frecuencia
de escritura para los bloques de memoria es mayor, superando los 100 [MHz].
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Tabla 33: Especificaciones finales de M.1

Nim Nuam. de Métrica

Necesidad

1 13 Tamarfio de la imagen 5 px 256 X 256
2 1,13 Profundidad de bits 4 bits 8

3 12 Memoria para datos 5 MB 5.4

4 10,11 Frecuencia méxima 4 MHz 69

5 2 Potencia 4 mW 148

6 4,6 Bloques de calculo 4 Cblock 32

7 4 Iteraciones 5 Ciclos 1000

8 3 Elementos 16gicos 5 LE 4524

9 3 Memoria embebida BRAM 5 bits 6144
10 3 Multiplicadores por GLC 3 Num 3

| P A

Figura 110: Estructura de la red LIRA-FPNN final



CONCLUSIONES

Se probo el clasificador neuronal LIRA-escala de grises en la tarea de reconoci-
miento de texturas del terreno marciano. El clasificador no utiliza operaciones de
multiplicacién o coma flotante. Esta propiedad combinada con la estructura pa-
ralela del clasificador permite su implementacién en dispositivos electrénicos de
descripcién de hardware y alta velocidad tales como los FPGA. Se obtuvo una con-
vergencia suficientemente rdpida del proceso de entrenamiento y una alta tasa de
reconocimiento del 98,9 % con la base de de imagenes experimentales ITM creada
para este trabajo.

Se obtuvo el valor de los pardmetros de la red mas adecuados para la aplicacién
entre ellos las dimensiones de la ventana de escaneo que minimiza el porcentaje de
error en el reconocimiento, también se demostré el comportamiento del porcentaje
de reconocimiento en relacién a la cantidad de imédgenes utilizadas para el entrena-
miento, mientras mas imagenes se utilicen el sistema tendrd més informacion para
aprender a reconocer los tipos de clases.

Se aplicé la metodologia FPNA/FPNN para disefiar la implementacion del cla-
sificador neuronal LIRA en dispositivos FPGA, se realizé un disefio modular y
escalable el cual esta orientado al ahorro de 4rea manteniendo un bajo consumo de
potencia. Se comprueba que el disefio LIRA-FPNN puede ser implementado précti-
camente cualquier dispositivo de gama media actual debido a que sus requerimien-
tos de memoria, elementos l6gicos y multiplicadores embebidos son aceptables y
relativamente bajos.

Las implementaciones de hardware de redes neuronales tienen que conciliar topo-
logias de hardware simples con, a menudo, complejas arquitecturas neuronales, el
esquema de célculo utilizado (FPNA/FPNN) crea numerosos enlaces neuronales
virtuales por medio de un conjunto limitado de enlaces de comunicacién, indepen-
dientemente del dispositivo, la aritmética y la estructura neuronal, lo que permite
tener el poder de cdlculo de los modelos neuronales estandar con un conjunto re-
ducido de recursos neuronales faciles de mapear directamente en hardware digital.

La tesis sirve como guia para la implementacion de redes neuronales en FPGA
utilizando la metodologia FPNA /FPNN con entrenamiento fuera de chip. También,
se presentan las bases para el uso de esta tecnologia junto con los métodos de
aprendizaje automaético para la resolucién de problemas en el drea espacial.
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TRABAJO A FUTURO

» Entrenar el clasificador neuronal LIRA con la base de imagenes ITM afiadien-
do diferentes tipos de distorsiones a cada imagen para analizar y mejorar el
desempefio del sistema.

» Realizar la integracion del segmento M.1 junto con los controladores de me-
moria y los médulos de adquisicién de imagen en una tarjeta de desarrollo
FPGA.

» Incrementar la frecuencia maxima trabajo haciendo un anélisis de exhaustivo
de tiempos asi como aplicar metodologias de encauzamiento en los médulos
que lo a meriten.

» Comparar el desempefio de la red neuronal LIRA implementada en FPGA
con respecto a la implementacién el lenguaje de alto nivel
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CONCEPTOS DE VISION ARTIFICIAL

cAMARA: Dispositivo usado para capturar imagenes visuales, incluyendo, fotos
y sefial de video

CAMARA INTELIGENTE: Sistema de visién completo o casi completo contenido
en el cuerpo mismo de la cdmara, como minimo una cdmara inteligente combina
una cdmara y programas relacionados con procesamiento de imagenes y vision de
maquina dentro de la misma carcasa. Es funcionalmente equivalente a un procesa-
dor de visién integrado.

SENSOR DE VISION: Es una cdmara inteligente de gama baja. Una camara inteli-
gente con menos flexibilidad y capacidad de programacién que generalmente esta
disefiada para aplicaciones menos exigentes.

PROCESADOR DE VISION INTEGRADO: Configuracién del equipo de visién arti-
ticial donde una cdmara estd conectada a una minicomputadora especializada (no
una computadora personal.). A diferencia de la cdmara inteligente, la potencia de
la computadora para procesar imdgenes es externa a la carcasa de la cdmara.

SENSOR: El chip desilicon rectangular dentro de la cdmara que captura y procesa
los fotones y los convierte en sefiales eléctricas para crear una imagen. Normalmen-
te los sensores vienen en variedad CMOS o CCD.

SENSOR ccD: Los dispositivos de carga acoplada (CCD, por sus siglas en ingles)
es la mas antigua y ampliamente usada tecnologia de sensores; cuentan con una
sola capa de silicon cubierta con canales y tiras de aluminio, los canales acttian
como barreras de pixeles y permiten a los electrones moverse linea por linea al
largo de las tiras de aluminio hasta que son enviados a un capacitor que transfiere
la informacién a dispositivos de almacenamiento; estos dispositivos son conocidos
por ser generar bajo ruido, hoy son utilizados en cdmaras de gama media.

SENSOR CMOS: Los sensores de semiconductor complementario de 6xido metali-
co (CMOS, por sus siglas en inglés) son una tecnologia més nueva que CCD, utiliza
un chip de silicon cubierto por pixeles donde cada uno contiene su propio capaci-
tor y amplificador. Los sensores CMOS consumen menos potencia que los sensores
CCD y son capaces de leer informacién rdpidamente; estos sensores son utilizados
en las cdmaras mas modernas.

PIXEL O PUNTO: Es la unidad bésica de recoleccién de luz en un sensor, cada
pixel recolecta la luz y lo despliega como un color. En un monitor es la unidad maés
pequenia discernible que despliega informacién. En general, mientras mds pixeles
tenga el sensor de una cdmara, mayor serd la resolucién y nitidez de la imagen que
aparecera.
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MEGAPIXEL: 1 megapixel es igual a 1,000,000 pixeles cuadrados, los megapixe-
les son calculados mediante la multiplicacién el ntimero de pixeles horizontales y
verticales. Cada millén de pixeles es igual a un megapixel. Por lo tanto, un sensor
con 2,527,000 pixeles se consideran como un sensor de 2.5 megapixeles.

RESOLUCION: A menudo descrito en megapixeles, la resolucién es a menudo
referida al nimero de pixeles horizontales (en miles) seguido de una letra k (e.g.
4096 x 2160 pixeles es una resolucién 4k)

RANGO DINAMICO: Comunmente medido en stops, es la medida de la habilidad
de la cdmara de capturar elementos tanto en luz como en oscuridad de manera
inmediata. El alto rango dindmico (HDR, por sus siglas en inglés) te muestra mayor
detalle en las dreas muy oscuras o muy brillosas, a través de la recoleccién de
informacion de color en esas areas. Por ejemplo, en lugar de un cielo muy brillante
que podria verse color blanco se adapta para verse azul.

PROFUNDIDAD DE BITS: Hace referencia al niimero de colores en el sensor o
monitor de una cdmara. La mayoria de las cdmaras y los monitores utiliza alguna
porcién del espectro de color RGB (Red, green, blue), que se refiere al espacio de
color general que incluye cada color perceptible. El nimero de bits utilizado se
aplica para cada uno de los canales: rojo, verde y azul y se mide en base 2. Por lo
tanto, 1bit=2' bits=2 colores por canal u 8 colores en total. 2 bits=2? = 4 colores
para cada canal (64 en total) y asi. Un color de 8-bit significa que se tienen 28 = 256
variaciones de rojo, verde y azul = 16,777,216 colores en total.

FOTOGRAMA COMPLETO: En inglés es conocido como full frame, se refiere a un
sensor que tiene al menos 36mm de ancho. El fotograma completo estdndar para
fotografia es de 36mm por 24mm, pero las camas recientes de cine con sensores de
fotograma completo a menudo usan sensores mas anchos que van de 35mm a 38
mm de ancho. Un sensor de fotograma completo tiene la meta principal de trabajar
perfectamente detras de lentes de fotograma completo sin ningtn factor de recorte
(en acercamientos o alejamientos) y sin ningtn vifieteado. (bordes obscuros en el
marco)

RELACION DE ASPECTO: La relaciéon de aspecto y la resolucién van de la mano,
la relacion de aspecto es simplemente la proporcién de la resolucién horizontal a
la relacion vertical ancho:altura (e.g 16:9 0 17:9), cuando la relacién coincide con la
pantalla la imagen la llenard por completo (conocido como full screen), pero cuando
no, aparecerdn barras negras arriba y abajo o a los lados. Dejando las barras negras,
se es capaz de ver la imagen completa que fue capturada, de otro modo es necesario
escalarla para que quepa, y esto puede cortar alguna porcién de la imagen.

HISTOGRAMA: Es la funcién obtenida de una imagen, que nos indica la frecuen-
cia de ocurrencia de los tonos de gris presentes en la imagen. Proporciona informa-
cién importante como, por ejemplo, contraste y brillo de la imagen, informacién
para la segmentacion por umbrales de objetos presentes en la imagen, estadisticas
de la imagen, etc.
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DISPARIDAD: La disparad binocular se refiere a la diferencia en la ubicaciéon de
la imagen de un objeto visto por los ojos izquierdo y derecho, como resultado de
la separacion de los ojos (paralaje)

a1 Conceptos de procesamiento de imagen

PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGEN: Es el término general utilizado para
el procesamiento de imdgenes por computadora, algunos autores reservan este
término tnicamente para las operaciones en donde la entrada y la salida de infor-
macién es una imagen como tal.

MEJORAMIENTO DE LA IMAGEN: Implica mejorar la calidad subjetiva de una
imagen, o la detectabilidad de objetos dentro de la imagen, la informacién que se
mejora generalmente es evidente en la imagen original pero puede no ser clara. Los
ejemplos de mejora de imagen incluyen reduccién de ruido, mejora de contraste,
nitidez de bordes y correccién de color.

RESTAURACION DE LA IMAGEN: Utiliza el conocimiento de las posibles causas
de la degradacion presentes en una imagen para crear un modelo, este modelo se
utiliza para derivar un proceso inverso que se utiliza para restaurar la imagen; en
muchos casos, la informacién en la imagen se ha degradado hasta el punto de ser
irreconocible, por ejemplo alguna borrosidad severa.

RECONSTRUCCION DE LA IMAGEN: Implica reestructurar los datos que estan
disponibles en una forma mads ttil, los ejemplos son la superresolucién de la ima-
gen (reconstrucciéon de una imagen de alta resolucion a partir de una serie de iméa-
genes de baja resolucién) y la tomografia (reconstruccién de una seccién transversal
de un objeto a partir de una serie de proyecciones).

ANALISIS DE IMAGEN: Se refiere especificamente al uso de computadoras para
extraer informacién de imagenes, el resultado suele ser alguna forma de medicién.
En el pasado, esto era casi exclusivamente para imagenes bidimensionales, aun-
que con el advenimiento de la microscopia confocal y otras técnicas avanzadas de
imégenes, actualmente esto se ha extendido a tres dimensiones.

RECONOCIMIENTO DE PATRONES: Se refiere a la identificaciéon de objetos basa-
dos en patrones. hay una fuerte tendencia en la utilizacién de enfoques estadisticos,
aunque también se utilizan métodos sintacticos y estructurales.

VISION POR COMPUTADORA: Utilizar un enfoque basado en modelos para el
procesamiento de imagenes, los modelos matematicos de la escena y el procesa-
miento de imagenes se utilizan para derivar una representaciéon tridimensional
basada en imdgenes de una o dos dimensiones de una escena. El uso de modelos
implicitamente proporciona una interpretaciéon de los contenidos de las imagenes
obtenidas.
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CONCEPTOS DE VISION ARTIFICIAL

Igualmente los campos del procesamiento de imégenes se distinguen segtin la apli-
cacion:

VISION ARTIFICIAL: Utiliza el procesamiento de imdgenes como parte del siste-
ma de control de una mdquina. Las imagenes se capturan y se analizan; los resul-
tados se utilizan directamente para controlar la maquina mientras esta realiza una
tarea especifica; A menudo se enfatiza el procesamiento en tiempo real.

PERCEPCION REMOTA: Generalmente se refiere al uso de andlisis de imagenes
para obtener informacién geogréfica, ya sea mediante imagenes satelitales o foto-
grafias aéreas.

IMAGEN MEDICA: Abarca una amplia gama de modalidades de imagenes (rayos
X, ultrasonido, resonancia magnética) relacionadas principalmente con el diagnoés-
tico y otras aplicaciones médicas; implica tanto la reconstrucciéon de iméagenes para
crear imdagenes significativas a partir de los datos sin procesar recopilados por los
sensores, como el andlisis de imdgenes para extraer informacion ttil.

CODIFICACION DE IMAGEN Y VIDEO: Se enfoca en la compresién de una ima-
gen o secuencia de imdgenes para que ocupe menos espacio de almacenamiento
o tome menos tiempo para transmitir de una ubicacién a otra, la compresioén es
posible porque muchas imédgenes contienen informacién significativa redundante.
En el paso inverso (decodificaciéon de imagen) la imagen completa o el video se
reconstruye a partir de los datos comprimidos.
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TAXONOMIA DE LOS SISTEMAS

En la vida real los sistemas existen como parte de uno o varios subsistemas; es
necesario dividir estos sistemas en componentes o partes con el fin de facilitar el
proceso de desarrollo. Dicho lo anterior, en este trabajo se utiliz6 la taxonomia de
los componentes de para los sistemas espaciales propuesta en el libro Fundamentals
of Space Systems de Vincent L. Pisacane [62], donde:

e Sistema: Es el grupo de segmentos desplegados y operados para satisfacer un
objetivo de la misién, consta de hardware, software y personal operativo. Al-
gunos ejemplos son el Sistema de Posicionamiento Global (GPS), y el Sistema
Satelital de Seguimiento y Relevamiento de Datos (TDR) de la NASA.

e Segmento: Es un grupo de elementos que juntos constituyen un componente
mayor o una funcién mayor del sistema. Como ejemplos se tiene una una
constelaciéon de satélites, una comunidad de usuarios o una red de rastreo y
control.

¢ Elemento: Es un grupo de subsistemas que juntos realizan una funcién impor-
tante, varios de los cuales se integran para formar un segmento. Los ejemplos
son un satélite de una constelacién, un subconjunto de usuarios y la estacion
de seguimiento de una red."

e Subsistema: es un grupo de componentes que realizan una funcién dentro
de un elemento, segmento o sistema. Algunos ejemplos son el subsistema de
determinacion y control de orientacién, el subsistema de potencia y el sub-
sistema de control térmico. Hay que tener en cuenta que estos son llamados
sistemas por sus desarrolladores.

e Ensamble: También denominado arreglo es un grupo de elementos que reali-
zan una funcién para dar soporte a un subsistema. Los ejemplos relacionados
con el subsistema de determinacién de orientacion son: el ensamble de deter-
minacién de orientacién solar, el ensamble de orientaciéon de campo magnéti-
co, el ensamble del sistema de medicién inercial y el ensamble de ruedas de
reaccion.

e Sub-ensamble: Es una subdivisién funcional de un ensamble. Los ejemplos
relacionados con el sistema de determinacion y control de orientacién inclu-
yen los detectores de orientacién solar, electrénica de orientaciéon solar, mag-
netémetros y electrénica de magnetémetros, ruedas de reaccion y electrénica
de las ruedas de reaccién.

1 Los términos segmento y elemento se emplean con poca frecuencia y por lo general no se usan
cuando se hablan de una sola nave espacial o cuando hay un ndmero limitado de estaciones de
control o un ntimero limitado de usuarios directos.
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e Parte: Una parte es un elemento de hardware que no puede subdividirse
l6gicamente. Los ejemplos incluyen un chip, un diodo, una carcasa, un perno
de fijacién y el volante de inercia de una RW.

En la préctica, los componentes de la taxonomia anterior no se siguen estricta-
mente. Por ejemplo, la mayoria de los subsistemas de las naves espaciales son tan
complejos que generalmente se les considera sistemas por si mismos; por ejemplo,
el sistema de orientacion y el sistema de control térmico



TABLAS DE PRODUCTOS FPGA

p.1 FPGA Xilinx serie-7

Artix-7 FPGAs

Transceiver Optimization at the Lowest Cost and Highest DSP Bandwidth
(1.0v,0.95v,0.9v)
Part Number  XC7A12T XC7A15T XC7A25T XC7A35T XC7A50T XC7A75T XC7A100T XC7A200T

Logic Cellsl 12,800 16,640 23,360 33,280 52,160 75,520 101,440 215,360 I
e Slices 2,000 2,600 3,650 5,200 8,150 11,800 15,850 33,650
CLB Flip-Flops 16,000 20,800 29,200 41,600 65,200 94,400 126,800 269,200
Maximum Distributed RAM (Kb) 171 200 313 400 600 892 1,188 2,888
Aoy, Block RAM/FIFO w/ ECC (36 Kb each) 20 25 45 50 75 105 135 365
Total Block RAM (kb) [ 720 900 1,620 1,800 2,700 3,780 4,860 13,180 |
Clock Resources CMTs (1 MMCM + 1 PLL) 3 5 3 5 5 6 6 10
/0 Resources Maximum Single-Ended 1/0 150 250 150 250 250 300 300 500
Maximum Differential 1/O Pairs 72 120 120 144 144 240
DSP Slices 40 45 120 180 240 740
PCle® Gen2" 1 1 1 1 1 1
‘ﬁ:’f;‘l’:“ Analog Mixed Signal (AMS) / XADC 1 1 1 1 1 1
Resources Configuration AES / HMAC Blocks G 1 1 | 1 1
GTP Transceivers (6.6 Gbés Ma“): 2 a A 8 8 16
ate)
Commercial Temp (C) -1,-2 -1,-2 -1,-2 -1,-2 -1,-2 -1,-2
Speed Grades Extended Temp (E)  -2L,-3 -2L,-3 2L,-3 -2L,-3 -2L,-3 21,3
Industrial Temp (1) -1,-2, -1L -1,-2,-1L -1,-2,-1L -1,-2,-1L -1,-2,-1L -1,-2,-1L
PackageP0 ~ Dimensions - Ball Pitch Available User 1/0: 3.3V SelectiO™ HR I/O (GTP Transceivers)
(mm) (mm)
CPG236 10x 10 0.5 106 (2) 106 (2) 106 (2)
CPG238 10x 10 0.5 112 (2) 112 (2)
CSG324 15x15 0.8 210(0) 210(0) 210(0) 210(0) 210(0)
CSG325 15x15 0.8 150 (2) 150 (4) 150 (4) 150 (4) 150 (4)
FTG256 17x17 1.0 170 (0) 170 (0) 170 (0) 170 (0) 170 (0)
SBGA484 19x19 0.8 285 (4)
Footprint FGGAg4" 23x23 10 250 (4) 250 (4) 250 (4) 285 (4) 285 (4)
Compatible FBG484"™  23x23 1.0 285 (4)
Footprint FGG676"  27x27 1.0 300 (8) 300 (8)
Compatible FBG676'% 27x27 1.0 400 (8)
FFG1156 35x35 1.0 500 (16)

Figura 111: FPGA Artix 7

As

Optimized for Best Price Performance
(1.0V, 095V, 0.9V)

Part Number  XC7K70T XC7K160T XC7K325T XC7K355T XC7K410T XC7K420T XC7K480T

slices 10,250 25,350 50,950 55,650 63,550 65,150 74,650
Logic Resources Logic Cells |_65,600 162,240 326,080 356,160 406,720 416,960 477,760 |
CLB Flip-Flops 82,000 202,800 407,600 445,200 508,400 521,200 597,200
Maximum Distributed RAM (Kb) 838 2,188 4,000 5,088 5,663 5,938 6,788
e Block RAM/FIFO w/ ECC (36 Kbeach) 135 325 445 715 795 835 955
Total Block RAM (Kb) [_4,860 11,700 16,020 25,740 28,620 30,060 34,380
Clock Resources CMTs (1 MMCM + 1 PLL) 6 8 10 6 10 8 8
Maximum Single-Ended I/O 300 400 500 300 500 400 400
1/0 Resources
Maximum Differential /O Pairs 144 192 240 144 240 192 192
DSP48 Slices 240 600 840 1,440 1,540 1,680 1,920
PCle® Gen2™ 1 1 1 1 1 1 1
o e Analog Mixed Signal (AMS) / XADC 1 1 1 1 1 1 1
Configuration AES / HMAC Blocks 1 1 1 1  § 1 1
GTX Transceivers (12.5 Gb/s Max Rate) 8 8 16 24 16 32 32
Commercial Temp (C)  -1,-2 -1,-2 1,2 -1,-2 1,-2 -1,-2 -1,-2
Speed Grades Extended Temp (E) -2L,-3 -2L,-3 -2L,-3 -2, -3 -2L,-3 2L, -3 -2L,-3
Industrial Temp (1) -1,-2 -1,-2,-2L -1,-2,-2L -1,-2,-2L -1,-2,-2L -1,-2,-2L -1,-2,-2L
Package™ n'"(‘:‘;")""’ Ea(""::}‘" Available User 1/0: 3.3V HR 1/0, 1.8V HP 1/0s (GTX)
FBG484”"  23x23 10  185,100(4) 185,100 (4)
Footprint FBG676")  27x27 1.0 200,100 (8) 250,150 (8) 250, 150 (8) 250, 150 (8)
Compatible FFG676 27x27 1.0 250,150 (8) 250, 150 (8) 250, 150 (8)
Footprint FBG900"®  31x31 1.0 350, 150 (16) 350, 150 (16)
Compatible FFG900 31x31 1.0 350, 150 (16) 350, 150 (16)
FFG901 31x31 1.0 300, 0 (24) 380,0(28)  380,0(28)
FFG1156  35x35 1.0 400,0(32)  400,0(32)

Figura 112: FPGA Kintex 7
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Optimized for Highest System Performance and Capacity

(1ov)
Part Number  XC7V585T XC7V2000T I XC7VX330T  XC7VX415T  XC7VX485T  XC7VXSSOT  XC7VX690T  XC7VX980T XC7VX114CIT| XC7VHS80T  XC7VH870T
L Slices 91,050 305,400 | 51,000 64,400 75,900 86,600 108,300 153,000 178,000 90,700 136,900
Res:ﬁlrc(es Logic Cells 582,720 1,954,560 326,400 412,160 485,760 554,240 693,120 979,200 1,139,200 580,480 876,160
CLB Flip-Flops 728,400 2,443 200
Maximum Distributed RAM (Kb) [ 6,938 21,550
R"”““""' Block RAM/FIFO w/ ECC (36 Kb each) 785 1,263
ek Total BlockRAM (Kb) 28,620 46,512
Clocking CMTs (1 MMCM + 1 PLL) 18 24
/o Maximum Single-Ended 1/0 850 1,200
Resources Maximum Differential I/O Pairs 408 576
DSP Slices. 1,260 2,160
PCle® Gen2" 3 4
PCleGen3  — —
Integrated 1P Analog Mixed Signal (AMS) / XADC 1 1
Resources Configuration AES / HMAC Blocks 1 1
GTX Transceivers (12.5 Gb/s Max Rate) 36 36
GTH Transceivers (13.1 Gb/s Max Rate)"” - - 80
GTZ Transceivers ( 28.05 Gb/s Max Rate) = =
o Commercial Temp (€) 1,2 1,2 4,2 1,2 4,2 1,2 41,2 4,2 4,2 1,-2 1,2
G:’::es Extended Temp (E)* -2L,-3 -2, -2G6 2L, -3 -2L,-3 -2L,-3 21,3 2L, -3 2L 2L, -2G 2L, -26 2L, -26
industrial Temp (I) __-1,-2 1 4,2 1,2 41,2 1,2 1,2 4 1 -
Package® D‘"(‘:":‘,""’ B“('r'“:‘)"‘ Available User 1/0: 3.3V HR 1/0, 1.8V HP I/Os (GTX, GTH) 1.8V HP 1/O (GTH, GT2)
611577 35x35 10 0,600(20,0) 0, 600 (0, 20) 0, 600 (0, 20) 0, 600(20, 0) 0,600 (0, 20
Footprint FFG1761% 42.5x42.5 1.0 100, 750 (36, 0) 50, 650 (0, 28) 0, 700 (28, 0) 0, 850 (0, 36) ‘
Compatible _FHG1761 45 x45 10 0,850 (36,0)
FLG1925  45x45 10 0, 1200 (16, 0)
FFG11589 3535 10 0,350 (0, 48) 0,350(48,0) 0,350 (0, 48) 0,350 (0, 48)
Footprint FFG1926 45x 45 1.0 0,720 (0, 64) 0, 720 (0, 64) ‘
Compatible _FLG1926 __ 45x45 1.0 0,720(0, 64)
FFG1927" __a5xas 1.0 0,600 (0, 48) 0, 600 (56,0) 0, 600 (0, 80) 0, 600 (0, 80)
Footprint  FFG1928  45x45 10 0,480(0,72)
Compatible _FLG1928 45 x45 10 0,480 (0, 96
Footprint _ FFG1930  45x45 10 0,700(24,0) 0,1000 (0, 24) 0, 900 (0, 24)
Compatible  FLG1930 45 x 45 1.0 0, 1100 (0, 24;
FLG1155 35x35 1.0 400 (24, 8)
FLG1931  45x45 10 600 (48, 8)
FLG1932  45x45 10 300 (72, 16)
Figura 113: FPGA Virtex 7
Block RAM Metrics
Block RAM Capacity (Mb)
XC756
XC7515 Spartan-7 FPGAs
XC7525 1620
XC7550 2700 Speed grade -1 2
XC7575 3240 True dual-port Block RAM F,,,, [MHz] 388 461
XC75100 4320
XC7A12T Artix-7 FPGAs
XC7A15T ENN
XC7A25T Speed grade 3 2 3
XC7A3ST True dual-port Block RAM F, [MHz] 388 461 509
XC7AS50T 2700
XC7A75T 3780
XC7A100T 4860 Kintex-7 and Virtex-7 FPGAs
XC7A200T 13140
Speed grade =) 2 -3
XC7K70T 4860
True dual-port Block RAM F, MHz 458 544 601
XC7K160T 11700 P wax [MH2]
XC7K325T 16020
XC7K355T 25740
XC7K410T 28620
XC7K420T 30060
XC7K480T 34380
XC7VS85T 28620
XC7v2000T 46512
XC7vX330T 27000
XC7VX415T 31680
XC7VX485T 37080
XC7VX5S0T
XC7vX690T 52920
XC7VX980T 54000
XC7VX1140T
XC7VHS580T 33840
XC7VH870T 50760

Figura 114: Gréfica de Bram disponible en la serie 7
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D.2 ALTERA FPGA

Intel MAX 10 FPGA Features

View device ordering codes on page 52.

PRODUCT LINE

10M02

10M04

10M08

10M16 10M25 10M40 10M50

LEs (K)

Block memory (Kb)

2 4
108 189

8
378

40
1,260

50
1,638

16 25
549 675

User flash memory’ (KB)

12 16-156

32-172

32-296 32 -400 64-736 64-736

18 x 18 multipliers

16 20

24

45 55 125 144

PLLs*

T2 1,2

1,2

1,4 1,4 1,4 1,4

Internal configuration

Single

Dual

Dual

Dual Dual Dual Dual

Analog-to-digital converter
(ADC), temperature sensing
diode (TSD)?

-

350l

11 2,1 2,1 2,1

External memory interface

(EMIF) Yes* Yes Yes* Yes® Yes® Yes® Yes®
Figura 115: Gréfica de Bram disponible en la serie 7
Intel Arria 10 FPGA Features
View device ordering codes on page 51
o P == = = pry= = e e e ==
A e e e —— T e s
LEs (K) 160 220 270 480 570 660 900 1,150 200 1,150
"System logic elements (K) —10 768 354 825 747 53 T80 1506 TI80. 7505
e T s = 5 = = =
= = - e — e
£ 20K memory blocks 440 588 750 438 2,200 2133 2423 2713 2423 2713
3 [20K memory () T T 10 ] * I = 5 o )
2 MLAB memoary (Mb). 1.0 18 24 43 50 57 92 127 92 127
ekl Jrecielcio Noiag glohk riiplits/. 156/156 191191 830/830 985/985 1368/1,368 15231523 1,688 688 15181518 15181518 15181518 15181518
Global clock networks 32 32 32 32 2 32 32 2 32
3 IV 1/0 pins only: 3 V LVTTL, 25 V.CMOS
E§ | vosunduds supported All1]05: 1.8V €MOS, 1.5V CMOS, 1.2 V CMOS, SSTL-135, SSTL-125, SSTL-18 (1 and b, SSTL-15 ) and Il SSTL-12, HSTL-18 (1 and M), HSTL-15 (1 and i}, HSTL-12 (| ind ) HSUIL-12, D L-135, Differennal SSTL-125,
oF Differential SSTL-18 (1and I, Differential SSTL-15 (| and i), Diferential SSTL-12, Differential HSTL-18 (1 and I Diffecential HSTL-15 (| and I), Differential HSTL-12 (1 and ). Differential 12
‘? g‘ Maximum LVDS channels (1.6 G) 120 120 168 168 222 324 270 384 384 2 32
8 & [ Maximum user /0 pins 288 288 184 184 492 696 596 768 768 624 624
ZE | Transceiver count (17.4 Gbps) 12 12 24 24 36 a8 48 96 9% 72 72
£
v PCI Express hardened IP blocks (Gen x8) 1 1 2 2 2 2 2 4 4 4 4

Memary devices supported

DOR4, DR, DDR2, QDR 1V, QOR i+, QOR li+ Xtreme, LPODRY, LPODR2. RLDRAM 3, RLDRAM I LLORAM il HMC

Figura 116: Gréfica de Bram disponible en la serie 7

Intel® Stratix® 10 GX/SX Product Table

rroucrine % BN UR SR BN D NN BN we ww  =w
€ [ M20K memory blocks 1537 2489 3477 5461 5851 6501 9963 11,721 6162 6847 12950 |
= 'MLAB memory size (Mb) 2 3 4 7 8 1 13 15 9 1" 55

| 5400 sx650 sx850 sx1100 X 1650 sx2100 X 2500 X 2800

§ [Moumom 105 prs 6 G X or 0 w2 02 56 e e s e e s e sz

S PrTrrrre——" u o - w w % % % - = m

3 [6XT full duplex transceiver count (up to 28.3 Gbps) 16 16 2 32 64 64 64 64 32 2 =

(Gen3 x16)

Memory devices supported

DORA, DOR3, DDR2, DR, QOR 11, QDR 1+, RLORAM I, RLDRAM 3, HMC, MoSys.

Figura 117: Gréafica de Bram disponible en la serie 7
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GENERADOR LINEAL CONGRUENCIAL

Cualquiera que considere métodos
aritméticos para producir digitos aleatorios
estd, por supuesto, en pecado mortal

— John von Neumann:1951

Uno de los generadores de ntimeros aleatorios mdas populares que se utiliza en la
actualidad es el generador lineal congruencial (GLC), introducido por primera vz
en 1949 por D.H. Lehmer. El GLC es uno de los generadores mas mds estudiados
y necesita de cuatro parametros para trabajar:

M, el médulo; o0o<M

a, elmultiplicador; 2<a<M
¢, el incremento; 0<c<M
Xo, el valor inicial; 0<Xo<M

La secuencia deseada de ntimeros aleatorios (X() se obtiene mediante la siguiente
ecuacion:

Xni1 = (aXy+c¢) mod M, n>0 (E.18)
u —ﬁO<X <M (E.19)
n—M; X ‘M .19

A la ecuacion E.18 se le llama secuencia congruencial lineal [knuthz]. La operaciéon
modm es lo que le da al método su caracter aleatorio. Sin embargo la secuencia
de ntmeros obtenidos no siempre es aleatoria para todos los valores de m, a, ¢
y Xo, esto debido a que las secuencias congruenciales siempre entran en un ciclo
repetitivo, cuando el total de nliimeros generados pertenece a un conjunto finito
este ciclo es denominado periodo.

E.0.1 Pardmetros del GLC

Una secuencia ttil de ntimeros aleatorios debe tener un periodo relativamente lar-
go, para lograr esto es necesario seleccionar los valores de sus pardmetros cuidado-
samente.

SELECCION DEL INCREMENTO: El caso especial C = 0 permite que el procesos
de generaciéon de ntimeros sea un poco mds rapido que cuando C # 0 ya que se
ahorra la operacién de adicion. No obstante, la restriccion C = 0 reduce la duracién
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del periodo de la secuencia, pero atin asi seria posible hacer que el periodo sea rela-
tivamente largo. El método original de Lehmer tenia ¢ = 0. No obstante mencion6
en sus trabajos C # 0 como una posibilidad.

Los términos metodo congruencial multiplicativo y metodo congruencial mixto son usa-
dos por varios autores para denotar secuencias congruentes lineales con ¢ = 0y
¢ # 0 respectivamente.

SELECCION DEL MODULO: Es deseable que m sea bastante grande, ya que el
periodo no puede tener mas de m elementos. Otro factor que influye en la elecciéon
de m es la velocidad de generacién: se desea elegir un valor para el calculo rapido
de (aXn +¢) méd m, pero la division es una operacién relativamente lenta y se
puede evitar si m tiene un valor especialmente conveniente, tal como lo es el tama-
fio de palabra de la computadora utilizada.

Sea w el tamafio de palabra de la computadora, es decir 2° en una computado-
ra binaria, el resultado de la operaciéon de adiciéon generalmente se da modulo w,
excepto en maquinas complementarias, y la multiplicacién mod w también es bas-
tante simple ya que el resultado es la mitad inferior del producto, por lo tanto el
siguiente programa calcula la cantidad (aX, +c) mdd M eficientemente.

IDA A rA <- a

MUL X rAX <- (rA)X
SLAX 5 rA <- rAXmod w
ADD C rA <- (rA+c)mod w

A veces es conveniente utilizar M = w £ 1 en lugar de M = w, la razén es que
cuando M = w los digitos del lado derecho del punto decimal son mucho menos
aleatorios que los digitos del lado izquierdo obtenidos con la ecuacién E.20

Ya=Xn, mod d (E.20)

*donde d es un divisor de M
Por ejemplo si M =w = 2¢ los 4 bits menos significativos de X, son los niameros:

Y, =X, mod 2*

En este caso los 4 bits menos significativos forman una secuencia congruencial que
tiene un periodo de longitud de 16 o menos (2%), del mismo modo que los 5 bits
menos significativos tienen un periodo de 32 (2°) como méximo; y si solo se toma
el bit menos significativo este tendria valor constante. como ejemplo si w = 2% y
M = 235 —1 los bits de orden inferior se comportarian tan aleatoriamente como los
de orden superior. Otra alternativa para esto es hacer que m sea el mayor numero
primo menor que w.

SELECCION DEL MULTIPLICADOR: Se desea escoger un multiplicador que pro-
duzca un periodo de longitud méaxima. Un periodo largo es esencial para cualquier
secuencia que se utilizard como fuente de niimeros aleatorios. De hecho, se espera
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que el periodo contenga mas ntimeros de los que se utilizaran en la aplicacion.

Aunque m representa un limite para la longitud del periodo los valores de los otros
pardmetros pueden provocar que no sea posible alcanzar la longitud maxima del
periodo; por lo que surge la pregunta de si existe un valor de (a) con la cual sea
posible alcanzar la longitud méxima de m.

Para responder a esta pregunta se toma el caso cuando a = ¢ = 1, con esto la se-
cuencia es simplemente X, ;1 = (X + 1) méd m lo cual tiene periodo de longitud
m, pero no se comporta de forma aleatoria.

Caracterizando los valores de los pardmetros resulta que cuando m es producto de
primos distintos, solo a = 1 producird el periodo completo, pero cuando m es di-
visible por una alta potencia de algiin ndmero primo, hay una latitud considerable
en la eleccién del valor de a.

El siguiente teorema explica cuando se alcanza el periodo méximo:

Teorema 1. Un GLC definid por los pardmetros (a,c,M) tiene periodo mdximo de longitud
M si y solo si:

i) MCD(c,M) =1;
ii) a =1, ( mdd p) por cada primo p que divide a M

i) a=1, ( moéd 4) si M es muiltiplo de 4

Considerando el caso especial de los generadores multiplicativos puros cuando
¢ = 0 aunque el proceso de generaciéon de ntmeros aleatorios es ligeramente maés
rapido no es posible lograr la longitud méxima del periodo.

Teorema 2. Un GLC con los pardmetros (a,0,M) tiene periodo de longitud mdxima A(M)
si y solo si

i) MCD(Xo,M) = 1;

ii) a es un elemento primitivo del médulo de M

Los GLC maés eficientes tienen un moédulo igual a una potencia de 2, siendo més
frecuentes M = 232 0 M = 2%, porque esto permite que el operador médulo opere
tan solo truncando todos los bits excepto los bits més cercanos a la derecha (de
hecho, esto puede lograrse simplemente al no computar en absoluto los bits més
significativos).

La siguiente tabla muestra los parametros de varios GLC comtinmente usados me-
diante la funcién rand() presente en las bibliotecas de varios compiladores.
Codigo en lenguaje de alto nivel C, Devuelve 10 ntiimeros aleatorios del o al 100
utilizando la funcion srand().
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Tabla 34: Pardmetros de uso comun

Fuente Y| (multiplicador) a (incremento) c
Numerical Recipes 232 166452 1013904223
Borland C/C++ 232 22695477 1
Borland Delphi, Virtual Pascal 232 134775813 1
Microsoft Visual/Quick C/C++ 232 214013(343FDq¢) 2531011(269EC316)
C++11s 232 1 48271 0
Microsoft Visual Basic (6 o anterior) 224 1140671485(43FD43FD14) | 12820163(C39EC344)
ANSI C: Watcom, Digital Mars, Co- | 232 1103515245 12345
deWarrior, IBM VisualAge C/C++
Cg9,C11: sugerencia en ISO/IEC 9899
MMIX by Donald Knuth 264 6364136223846793005 1442695040888963407

#include<stdio .h>
#include<stdlib .h>
#include <time .h>
main () {
int c,n;
srand (time (NULL) ) ;
for(c=0; c<=10; c++){
n = rand () %100 + 1;
printf (" %d\n", n); }
return o; }

Cuando el médulo m es constante, incluso cuando hay una instruccién de divisién
de hardware, puede ser mds rdpido tomar el médulo directamente que usar la
instruccién de divisién. Estos trucos se vuelven atin mds valiosos en maquinas sin
una instruccién de divisién de hardware o donde los niimeros involucrados estan
fuera de rango. Hay trucos comunes para verificar la divisibilidad, pero a final de
cuantas todos son en realidad casos especiales de la siguiente regla general:

= a es representado en un nimero en base b

= a méd M = ((b méd M)(a/b)+ (a méd b)) méd M

Calcular el médulo para potencias de dos es trivial en una computadora binaria,
el término ( b méd M ) es cero, por lo que simplemente tomamos el médulo
examinando los bits menos significativos de la representacién binaria:

a méd 2! = a&(2'—1)

Por lo tanto para a mdd 2 se usa a & 1, para a méd 4 , se usa a & 3 y para a
mod 8 se usa a & 7; donde & representa la operacién 16gica AND



EL MITO DE ORFEO

La lira es un instrumento muy representativo de la cultura griega, basta con re-
visar la literatura para notar que este instrumento acompafia a varios personajes
mitolégicos' y es el simbolo de la cultura y musica de esta civilizacion. La mitolo-
gia griega le confiere al dios Hermes la creacion de este instrumento musical; las
liras antiguas eran denominadas Chelys debido a que sus cajas de resonancia eran
hechas con caparazones de tortuga (cheloné). Sin embargo, las primeras liras solo
poseian tres cuerdas, grave, media y aguda, las cuales recibieron el nombre de las
tres musas de la ciudad de Delfos: Nete, Mese e Hipate.

Orfeo (en griego Op@ev0), es un personaje de la mitologia griega, hijo de la musa
Caliope, fue el mejor y més famoso musico y poeta de su tiempo. El instrumen-
to que figur6 como su atributo principal fue la lira, la cual recibié6 de Hermes a
cambio del caduceo.? Cuando Orfeo tocaba sus melodias era capaz de conmover a
cualquier ser vivo, incluso los arboles inclinaban las ramas a su paso, él hacia que
cualquier fiera se amansara y que los hombres olvidaran su agresividad.

Orfeo realizé muchas profesas y participd en la expedicién de Jasén y los argonau-
tas, donde neutraliz6 con su misica el canto de las sirenas, quienes atraian a los
marineros haciendo que los barcos se estrellasen contra las rocas. Pero su méas gran-
de hazafia, es sin duda su descenso a los infiernos en busca de su esposa Euridice,
quien muri6 a causa de la mordedura de una serpiente durante su noche de bodas;
Orfeo desesperado, se dirigi6 al inframundo donde sorteo todos los obstédculos, lo-
gré dormir con su miusica al gran Can Cerbero y conmovié con su misica a el
barquero Caronte e incluso a Hades.

Gracias a esta gran proeza, se le permiti6 a Euridice regresar al mundo de los vivos
si cumplia una condicién: debia seguir a su esposo en la obscuridad de camino al
reino de los vivos, pero su esposo jamas deberd volver su mirada hacia ella durante
todo el camino. Desgraciadamente, antes de llegar a la luz y a su libertad, a Orfeo
le asalt6 el temor de perder nuevamente a su amada e incapaz de resistirse volvio
la cara hacia ella y en el momento en que sus 0jos se posaron sobre su mujer, esta
desapareci6 para siempre.

En este trabajo se decidi6 asignarle al sistema disefiado un nombre clave con fines
de identificacién, el nombre elegido fue Orfeo, ya que este se relaciona bastante
bien con el nombre LIRA, que es el nombre del clasificador neuronal en el cual esta
basado el sistema de reconocimiento. Asi mismo, los subsistemas que lo confor-
man fueron designados como N.1 y M.1, haciendo alusién a las musas de las dos
primera cuerdas de la lira antigua: Nete y Mese.

1 Apolo, Terpsicore, Orfeo, Lino, Anfién, Demdédoco, etc.
2 Vara con dos serpientes enrolladas, simbolo del comercio
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Figura 118: Orfeo conduciendo a Euridice fuera del infierno (1861) de Camille Corot

U
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