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Resumen

Los sistemas embebidos tienen como finalidad conjuntar tecnologias de electrénica, compu-
to y telecomunicaciones en componentes de tamafio reducido y bajo consumo de potencia
eléctrica, para resolver problemas en tiempo real. Esto quiere decir que la respuesta de un
sistema embebido busca responder lo mds rapido posible al cambio de estado de sus varia-
bles de entrada.

Por otro lado, los sistemas de vision para el reconocimiento de objetos implementan una
gran variedad de técnicas, algoritmos y métodos. En algunos casos es necesario un poder de
coOmputo considerable para llevarlos a cabo en el menor tiempo posible. Otros algoritmos son
eficaces para realizarse en pequefias computadoras, sin embargo, no son tan robustos como
se desea. Existe una relacion proporcional entre el tamafio de la computadora (dimensiones,
peso, consumo de potencia, etc) y el poder de computo necesario para resolver un algoritmo.

El sistema embebido (SE) presentado en este trabajo utiliza un algoritmo para el recono-
cimiento invariable de objetos en una linea de produccidn, haciendo uso de tecnologias de
hardware reconfigurable para la obtencién de video asi como la abstraccion de formas que
culminan con el reconocimiento de un objeto.

El reconocimiento estd basado en un método conocido como BOF (Boundary Object Fun-
ction, Funcién de Frontera de un Objeto), que consiste en obtener de una imagen binaria un
vector de las distancias entre el centroide y el borde del objeto. Dicha representacion discre-
ta de la forma de ese objeto es aprendida por una red neuronal artificial. El reconocimiento
consiste en utilizar la red neuronal artificial como un clasificador de objetos. EI modelo de
red neuronal artificial estd basado en la Teoria de Resonancia Adaptativa, en particular en una
red FUZZY ART MAP. Este método de reconocimiento de objetos es invariante a la rotacion,
traslacion y escalamiento.

El SE contiene una Mdaquina Digital de Reconocimiento de Objetos (MDRO), la cual
realiza las tareas mencionadas anteriormente; el disefio y arquitectura de dicha méquina es
una aportacion original del autor. La cual representa una mejora al algoritmo y ejecucion para
el reconocimiento de objetos en una computadora digital.



Abstract

The embedded systems joins to the electronic, computing and telecommunications tech-
nologies in such a small components and low electric power consumption, in order to solve
real times problems. It means that the embedded system output must be as fast as the input
variables change.

On the other hand, the computer vision systems for object recognition result in endless
techniques, algorithms and methods. In some cases considerable computing power is needed
to execute them in less time. Another algorithms are good enough to fit in small computers
nevertheless the robustness is not desirable as should be. There is a inverse relationship bet-
ween the computer size (height, width, deep, weight, electric power consumption, etc.) and
the computing power needed to solve the algorithm.

The embedded system presented in this thesis, works with an algorithm for invariant
objects recognition in a production line, using reconfigurable hardware techniques for video
capture, abstraction form and the recognition of the object.

The recognition is based on the BOF (Boundary Object Function) method, it consists
to obtain the border-centroid vectors from a binary image. This discrete representation of the
object shape is learned by a artificial neural network (ANN). Thus, the recognition process is a
objects sorter. The ANN model is based on Adaptive Resonance Theory, the Fuzzy ARTMAP
ANN. This object recognition method is invariant to rotation, translation and scaling.

The embedded system contains a Digital Object Recognition Machine (DORM), which
performs the tasks mentioned above; the design and architecture of the machine is an ori-
ginal contribution of the author. Which represents an improvement to the algorithm object
recognition running on a digital computer.

II



Capitulo 1

Introduccion

En el Departamento de Electrénica y Automatizacién del Instituto de Investigaciones en
Matematicas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS), UNAM, se trabaja en una linea de investi-
gacion referente a la manufactura inteligente. Un aspecto fundamental en ésta area, es el o
lo sistema(s) cognitivos para el reconocimiento de piezas u objetos que se van a manipular,

maquinar, seleccionar o bien ensamblar dentro de una celda de manufactura.

Un método para la identificacion de partes a través de un sensor de video y una compu-
tadora, es el Boundary Object Function (BOF, Funcién de frontera de un objeto) - Fuzzy
ARTMAP [Pena-Cabrera, 2005]. En el cual se captura un cuadro, se procesa, se extrae un
descripto tnico y posteriormente una Red Neuronal Artificial (RNA), previamente entrenada,

discrimina un ganador de un conjunto de descriptores.

Aun cuando dicho método es robusto y eficiente, su implementacion en computadoras de
propdsito general hacen de €l un algoritmo lento. Sobre todo cuando la RNA debe elegir a
un ganador dentro del descriptor Unico de varios objetos. El trabajo que a continuacién se

presenta, es una mejora utilizando arquitecturas de computo reconfigurable.

1.1. Objetivo

El objetivo es el disefio y desarrollo de una arquitectura de una Maquina Digital de Re-
conocimiento de Objetos que contribuya a mejorar la eficiencia del algoritmo BOF-Fuzzy
ARTMAP. Dicho modelo sirve, entre otras aplicaciones, para el reconocimiento visual de

piezas en una celda de manufactura.
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El procedimiento consiste en la extraccion de un descriptor tinico de una pieza de ma-
nufactura, su BOF, a partir de una imagen digital. Posteriormente se realiza su clasificacion
usando una RNA, en particular la RNA Fuzzy ARTMAP [Grossberg, 1992]. La pieza es utili-
zada en una celda de manufactura para el ensamblado con robots. La cual tiene caracteristicas

muy particulares en las cuales el modelo es muy apto para poderla reconocer.

La Maquina Digital de Reconocimiento de Objetos (MDRO) forma parte de un sistema
embebido que digitaliza una escena, extrae caracteristicas de los objetos presentes y los reco-
noce a partir de conocimiento previo. Por lo tanto, éstas funcionalidades estdn integradas en
un solo chip (SystemOnChip) el cual forma parte de la componente cognitiva de una celda

de manufactura en una linea de produccion.

La eficiencia del sistema se comparara en términos de la velocidad de procesamiento y los
recursos requeridos entre el sistema embebido (SE) y una computadora de propdsito general
(CPG).

1.2. Hipdtesis

Capturar, preprocesar, filtrar y procesar datos de video digital se pueden realizar de una
manera mds eficiente en un maquina digital ad hoc que en una computadora de propdsito
general (CPQG). En particular, la obtencién del BOF de un objeto digitalizado y posteriormente
su clasificacién a través de una RNA FUZZY ARTMAP puede ser mds eficiente en una
arquitectura basada en computo reconfigurable, que en una arquitectura de computo del tipo

Von Neumann o Harvard.

1.3. Contribucion

La principal contribucién es la arquitectura de una maquina digital para el reconocimien-
to de objetos, inmersa en un sistema embebido. Su disefio, desarrollo, implementacién y
pruebas son una innovacién y constituye un aporte al conocimiento. Esto es en términos de
operaciones con datos digitales para el procesamiento de video en tiempo real en una celda

de manufactura. Tal y como se describe en detalle mas adelante.

La principal contribucién consiste en el disefio, desarrollo, implementacién y pruebas de

la arquitectura de una mdaquina digital, inmersa en un sistema embebido, para el reconoci-
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miento de objetos. Dicha arquitectura es una innovacién y constituye un aporte al conoci-
miento en términos de operaciones con datos digitales para el procesamiento de video en

tiempo real en una celda de manufactura. Como se describe en detalle mas adelante.

El sistema es capaz de procesar video, a una velocidad de 24 FPS (Frames per second),
en el cual se obtiene un descriptor inico de un objeto digitalizado y su clasificacion dentro de
varias categorias, de manera continua y sin demoras o retrasos de tiempo que hagan perder

uno o varios cuadros, contrario a lo que ocurre en otro tipo de implementaciones.

En términos especificos se mencionan a continuacion aquellas técnicas y métodos que se
innovaron en el contexto de este trabajo, para la solucién en diferentes etapas del procesa-

miento de los datos.

La primera mejora sobre el algoritmo original [Pefa-Cabrera, 2005], es el uso de espacio
de memoria para almacenar cada imagen que compone el video. Al ser un procesamiento
en linea, no es necesario almacenar cada pixel en memoria del tipo SRAM. Pixel a pixel es
procesado y posteriormente desechado. Solo es necesario almacenar la informacion binaria,
de las dos primeras lineas del cuadro para rellenar el buffer de procesamiento. Ademads ese

buffer se representa en un solo bit por cada pixel.

El extractor de borde permite el procesamiento de 9 pixeles simultdineamente, es decir en
un ciclo de reloj. Ademas, en término de recursos utilizados, la representacion de cada pixel
se hace en un arreglo de registros del tipo std_logic_vector, que para términos practicos,
se puede considerar como la unidad minima de informacion en una FPGA. En una CPG el
almacenamiento de un pixel se hace en un registro de memoria de 64 bits (para sistemas de

64 bits), desperdiciando asi casi el 99 % de recursos.

Otro punto a destacar es la generacion del vector BOF, ya que a partir de dos médulos
CORDIC, que calculan el médulo y el dngulo de cada vector frontera, simultineamente se
almacena y se ordena en una memoria BRAM. El dngulo es la direccién y el modulo es el
dato. De manera que en un proceso muy simple se seleccionan determinados vectores hacia
los puntos frontera sin importar el tamafio relativo del objeto digitalizado con el tamafio fisico
del cuadro.

En definitiva la velocidad de procesamiento del SE en comparacién con la CPG es con-
tundente, como se muestra en el capitulo de resultados. También hay caracteristicas que solo
puede proporcionar un SE sobre una CPG. Por mencionar algunas, se tiene que el consumo
de potencia eléctrica evidentemente es menor en el SE. El espacio fisico que ocupa un SE es

notoriamente mds reducido que el de una computadora personal, hecho que favorece la uti-
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lizacién de este SE en una celda de manufactura. También el tema econdmico es un aspecto
a considerar. El célculo del costo entre una tecnologia y otra podria resultar poco claro en
términos de uso/precio. Una CPG puede usarse para reconocer objetos mientras realiza otro
tipo de célculos. En cambio el SE estd limitado en sus funciones y capacidades. Sin embargo,
el costo de una FPGA, como el utilizado para éste trabajo, es mds competitivo que el de una
CPG.

Una de las razones que motivaron para la realizacion de este trabajo, fue la capacidad de
replicar el disefio tantas veces como pueda caber un componente en una FPGA. Por lo que
la MDRO se diseii para replicarla en la FPGA. Esto con el propdsito de procesar segmentos
del cuadro simultdneamente. Asi, es posible tener un cierto nimero de MDRO procesando en

paralelo en un mismo SE.

1.4. Justificacion

En aplicaciones en tiempo real para el reconocimiento de objetos por medio de visién
artificial, es necesario tener herramientas que proporcionen robustez en el algoritmo de de-
teccidn, rapidez, menor consumo de potencia eléctrica, que ocupen el menor espacio posible,
que sean ligeros y econdmicos. Por lo tanto, un sistema embebido conectado a un sensor
de video que procese en tiempo real cada escena y reconozca objetos o piezas en una linea
de produccién, asi como su posicion, ain cuando varie el escalamiento, la rotaciéon y des-
plazamiento, es de gran utilidad para mejorar la produccién en cualquier tipo de industria

automatizada.

El cémputo de la BOF y RNA Fuzzy ARTMAP se ha implementado en computadoras
de escritorio o portdtiles haciendo uso de lenguajes de programacién de alto nivel para un
sistema operativo determinado y utilizando un procesador central de propdsito general y con
memoria de programa del tipo RAM. El sistema operativo es el encargado de administrar
todos los recursos de una computadora. Y se quiera o no, el procesador es utilizado por este
la mayor parte del tiempo, lo cual implica que si otro programa requiere hacer uso de dicho
procesador tendra que compartirlo con el sistema operativo, ya sea en intervalos de tiempo o

en hilos. Esto sin lugar a dudas retrasa el tiempo de ejecucion de un programa cualquiera.

Si se requiere que un sistema de reconocimiento de objetos de una celda de manufactura
robotizada trabaje en tiempo real, es necesario poner atencién en los detalles del uso de

recursos de nuestro programa. Pues entre menos veces y menos tiempo sea interrumpido el
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ciclo del proceso, més rapido se realizard el reconocimiento en linea.

Con la implementacion de arquitecturas de hardware hechas a la medida, se puede llegar
a soluciones verdaderamente eficientes. Es por eso que en este trabajo se plantea el uso de
circuitos reconfigurables, FPGA (Field Programmable Gate Array), para su solucién. Es
decir, que con la implementacion de la BOF y la RNA Fuzzy ARTMAP computadas direc-
tamente en una arquitectura de hardware ad hoc se omite el uso de un sistema operativo que
consume tiempo y la estructura central de procesamiento, se convierte en multiples instancias

16gicas de célculo tanto para el descriptor como el clasificador.

1.5. Alcances

En este trabajo describe el disefio, desarrollo y pruebas de una arquitectura en computo
reconfigurables de un sistema embebido para extraccion de caracteristicas de video; por lo
que a partir de la captura cruda de video de una escena donde es necesario reconocer un objeto
se tiene el disefio de un médulo digital que binariza la imagen, extrae el centroide del objeto,
obtiene los puntos frontera y construye una funcion de datos discretos que posteriormente

son reconocidos a través del clasificador de una RNA.

Asi como en el planteamiento original del reconocedor se establecen limitaciones para
el reconocimiento, aqui se aplican los mismos criterios. Se considera pues, que el centroide
del objeto a reconocer estd inmerso en su propia area. Existe una diferencia sustancial de
contraste entre el fondo de la imagen y el objeto. La iluminacion es homogénea sobre toda la

superficie del objeto procurando evitar brillo o reflejos sobre el lente de la cimara.

Para éste disefio se parte del hecho de que el objeto a reconocer es Unico en la escena
que captura la cdmara. Es decir, no existen mds objetos y por ende no se consideran traslapes
entre objetos ni las fronteras se unen en ningtn pixel. Sin embargo es conveniente aclarar,
que ésta Mdaquina Digital de Reconocimiento de Objetos (MDRO) puede replicarse tantas
veces como sea necesario, y sobre todo pueda contenerlas el dispositivo reconfigurable. Dada
su estructura es posible realizar la identificacién de varios objetos en la escena por medio de

software o por hardware. Asi sera posible reconocerlos todos.
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1.6. Metodologia

La metodologia parte del andlisis del flujo de datos del método BOF-Fuzzy ARTMAP asi
como de los accesos a memoria cuando el algoritmo se ejecuta en una CPG. Una vez obte-
nidos las tendencias, se disefio la estrategia que posteriormente definid tanto la arquitectura

particular de cada componente como la arquitectura de todo el sistema.

Al tratarse de un sistema de procesamiento en tiempo real, se puso énfasis en los puntos
donde era prioritario tener disponibilidad de procesamiento, a fin de que no se constituyera
un cuello de botella. Vino entonces la determinacion de que partes del proceso debiesen ser
instrumentados como mdquinas digitales o que pudiesen resolverse de mejor manera en el
software del SE. Aunque siempre fue prioritario, el dejar el procesado intensivo de datos,
para la parte reconfigurable y en el SE ejecutar solo acciones de control, comunicacién y
configuracion. Ya que precisamente es ahi, donde se buscaria que las facilidades de concu-
rrencia o paralelismo, que otorga el hardware reconfigurable, atacara las partes exhaustivas

del algoritmo.

A partir de bosquejos, diagramas de tiempo, diagramas de funcionalidad y pruebas de
manejo de datos en lenguajes de alto nivel, se construyeron los primeros disefios de los com-

ponentes. Y a la par se fueron probando y depurando.

Cuando se tuvieron las caracteristicas, requerimientos y arquitecturas de cada médulo se
procedié a implementarlos de forma separada en lenguaje de descripcién de hardware, par-
ticularmente en VHDL. Y haciendo uso de los simuladores de la herramienta del fabricante
(Xilinx), se crearon bancos de prueba con un conjunto de datos virtuales, obtenidos a partir

de imagenes reales procesadas en python.

Después de la depuraciéon de cada médulo fue necesario la seleccion del hardware donde
se implementaria el sistema de reconocimiento. La decision estuvo basada en seleccionar
plataformas de hardware que no fuera de alto costo, de reducido tamafio fisico y que tuviera
componentes de conectividad de uso comun. El consumo de potencia eléctrica también fue

un requisito para la seleccidn del circuito integrado.

A partir de la seleccion del chip y su arquitectura, se analizaron las caracteristicas y
requerimientos del sistema embebido. Vino un estudio para determinar la mejor forma de

integrar la MDRO con el procesador central y la unidad de memoria.

Posteriormente se realizé el encapsulamiento de toda la aplicacién en el circuito integrado

y se procedio a realizar las pruebas unitarias y globales del sistema para mejorar la eficiencia.
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Ademds hubo un proceso para reducir el espacio de los componentes y la latencia entre

modulos.

Al tratarse de una herramienta que su principal campo de accién es en tiempo real se pro-
baron caracteristicas relacionadas con el desempefio y recurso de hardware utilizados. Estas
pruebas se hicieron teniendo como contraparte, algoritmos implementados en CPG utilizando
lenguajes de programacion de alto nivel. El algoritmo de la BOF con la RNA FuzzyARTMAP
se programo y se obtuvieron tiempos de ejecucion para los lenguajes de programacion C++
y Matlab. Aun cuando Matlab no siempre administra los datos para obtener el mejor desem-
pefio, si tiene algunas funciones primitivas que han sido optimizadas incluso mejor que en C.
Por lo tanto se considera una herramienta apropiada para al menos saber el comportamiento

del algoritmo en otro lenguaje de programacion.

Las pruebas se realizaron con segmentos del algoritmo donde existe independencia de
datos, es decir que no es necesario el resultado de un proceso para continuar con el siguiente

paso. Y es ahi donde se hizo la comparacion.

1.7. Estructura de la tesis

El capitulo 2 aborda las investigaciones realizadas referentes al tema de reconocimiento
de objetos utilizando inteligencia artificial; asi como también los trabajos realizados con dis-

positivos reprogramables en la solucidén de problemas en tiempo real para la vision artificial.

De esta manera el Estado del Arte sirvié como guia en la estrategia y conveniencia de

realizar esta investigacion.

En el capitulo 3 se habla acerca del método utilizado en este trabajo para extraer un
descriptor dnico de un objeto presente en una escena. Este descriptor tinico es conocido como
Funcién de Frontera de un objeto, BOF. Como parte del desarrollo de ésta investigacion
ser realizaron varias implementaciones en un lenguaje de programacion de alto nivel para
comprender y analizar el algoritmo tanto para la obtencién de la BOF como el entrenamiento
y clasificacién de una RNA Fuzzy ARTMAP. En particular se describe un algoritmo que
presenta una optimizacion para CPG de la obtencion de la frontera de un objeto. Asi mismo,
en este capitulo se habla de las caracteristicas principales de las RNA y en particular de
la utilizada en este trabajo, la Fuzzy ART MAP. Ademds de que se mencionan las razones

por las cuales se utiliz6 en particular esa red. Por ultimo, se describe el algoritmo de esa
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red acompafiada de una implementacion generalizada en un dispositivo digital. Dado que la
parte fundamental de la investigacion e implementacion es sobre un dispositivo de 16gica
reprogramable, también en este capitulo se describen caracteristicas fundamentales de estos
dispositivos y su evolucidn hasta lo que actualmente se conoce como FPGA. Su estructura y
l6gica interna son descritas con la finalidad de conducir al lector a un entendimiento de las
limitaciones y ventajas que se tuvieron para convertir el algoritmo de la BOF y al RNA Fuzzy
ARTMAP en una MDRO. Al final de éste capitulo se habla del disefio y la arquitectura de un

sistema embebido.

En el capitulo 4 se hace una descripcion detallada de la arquitectura de la MDRO vy su
implementacién en VHDL. Comprende desde la obtencion de la imagen por parte del sistema
embebido hasta el disefio del clasificador Fuzzy ARTMAP, sin olvidar la arquitectura del
calculo de la BOF. También se incluyen en este capitulo los detalles del sistema embebido
que enmarca la operacién y control de la MDRO. Conceptos como el videocontrolador o el

acceso directo a memoria son tratados de forma general.

En el capitulo 5 estdn las pruebas y resultados producto de la experimentacion de este
trabajo de investigacion. Con tablas y graficas se expresa descriptivamente indicadores de
desempeifio que comparan al sistema embebido desarrollado para esta tesis y dos algoritmos

de dos diferentes lenguajes de programacién ejecutandose en una CPG.

Por ultimo, en el capitulo 6 se expresan las conclusiones primero de forma general, se-

guidas por una seccidn para cada etapa.
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Estado del Arte

En los procesos de manufactura semiautomadtica o automatica se requieren etapas de clasi-
ficacidn, supervision, de control de calidad, de ensamblaje, de transporte o bien de embalaje.
Si bien competir con la agudeza, precision y buen criterio del ojo humano y su sistema neu-
rolégico es osado debido a la gran complejidad del tratamiento de la informacién que alli
se procesa, cuando se tratan de altas velocidades de produccién o incluso la carga de tra-
bajo, conviene utilizar sistemas que por su propia cuenta tomen decisiones y asi mejorar la

produccién en masa. [Herakovic, 2010]

No se trata de desplazar al ser humano por maquinas como parte del medio de produccidn,
se trata de que la tecnologia coadyuve a mejorar los procesos para bajar los costos y en
consecuencia mayor gente pueda acceder a los satisfactores. De la misma forma ocurre con

evitar riesgos innecesarios al humano en procesos productivos sumamente peligrosos.

Es por ello que los sistemas de vision artificial han y siguen siendo sumamente requeridos

en la industrializacion de procesos en donde anteriormente se realizaban de manera artesanal.

A continuacién se presenta el Estado del Arte que llevaron a definir las guias de éste
trabajo. La primera seccidén aborda conceptos para ubicar al lector en el campo de estudio.
Posteriormente se presenta un estudio cuantitativo de la produccién cientifica, a nivel mun-
dial, de los temas circundantes al objeto del trabajo. Lo anterior es con el objetivo de justificar

el interés de contribuir en especifico, a ésta rama de la ingenieria.

Las dltimas tres secciones de éste capitulo abordan conceptos, fundamentos y las tecno-

logias aplicadas que recientemente se han generado alrededor de éste tema.
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2.1. Reconocimiento artificial de objetos

La vision es el proceso de descubrir que hay en el mundo y dénde se encuentra. Es el
proceso de identificar imdgenes en el mundo externo y obtener una descripcidn util y con

informacion relevante para el observador. [Marr, 1982]

El reconocimiento artificial de objetos es una amplia y compleja area de estudio. Por lo
cual, es importante ubicar el campo de accion y las lineas de investigacion vinculantes con
el presente trabajo. Es por ello que se realizd un esquema donde se conectan los temas de
estudio, las implementaciones y los conceptos englobados en el término Machine Vision. La
figura 2.1 ilustra, en su cuadro superior, los principales temas de estudio que se requiere
conjuntar para reconocer objetos. En el cuadro intermedio se presentan los diferentes dispo-
sitivos donde se han implementado soluciones para reconocer objetos. Por ultimo, la parte

inferior muestra algunas aplicaciones en la industria.

A partir de diferentes disciplinas de la ciencia (p. €j. fisica, neurobiologia, matematicas)
se generan areas de estudio referentes a la vision por computadora y el procesamiento de
imégenes, solo por mencionar algunas. Para poder llevar a cabo, pruebas de concepto, im-
plementaciones, aplicaciones, pruebas de desempeiio, se utilizan dispositivos electrénicos (p.
ej. computadoras personales, DSP, clusters, FPGA, etc.). Y que en la mayoria, son aplicados
para solucionar problemas en la medicina, educacién, entretenimiento o en la industria (p. €j.

manufactura avanzada, ensamble con robots, inspeccion visual, etc.)

Es importante sefialar que la presente investigacion se realiza enfocada a la visién compu-
tarizada a través de una FPGA para aplicaciones en lineas de ensamble. Para mostrar la evo-
lucién que ha tenido el tema, a continuacion se presentan datos bibliométricos de los temas
que se consideraron mds importantes para el presente estudio. Los estudios bibliométricos
permiten visualizar el interés de publicar en revistas académicas sobre un tema y, a partir
de los articulos publicados es posible ubicar el crecimiento o decrecimiento del tema y las
principales dreas de conocimiento, instituciones, autores y paises interesados en el tema. Para
este estudio bibliométrico se decidi6 utilizar busquedas combinadas que consideraran todas
las formas de denominar los términos tedricos que conciernen a esta tesis, por lo que se

realizaron las busquedas de:

= Robot Vision & Embedded System

» Pattern Recognition & Embedded System
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» Neural Network & Embedded System

Temas de estudio

Procesamiento de sefiales

Matematicas Maéquinas que aprenden

Control
Fisica Vision por Procesamiento

computadora de imagenes

Imageneologia

Neurobiologia
Redes neuronales Inteligencia artificial

G Dispositivos donde se implementa

Computadora Clusters ASIC
Sistemas
DSP Frame grabber embebidos
Super
Computadora
. Cél.nara FPGA
inteligente

@ Machine Vision

Manufactura .
) Ensamblaje con
automatizada Traslado
Inspeccién robots 4t
’ automatico de
visual piezas

Figura 2.1: Cuadro de temas relacionados con el reconocimiento automético de objetos

Para obtener los resultados que aqui se presentan se utiliz6 la base de datos de informa-

cion cientifica Web of Science, suministrado por el Institute for Scientific Information (ISI).
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La biisqueda se realiz6é en Diciembre del 2015. En general, se encontraron los siguientes

resultados, ver figura 2.1.

Tema Robot Vision & Pattern Recognition & Neural Network &
Embedded System Embedded System Embedded System
Tipo de . . e . . . . . . . e .
. Revista | Conferencia Revista Conferencia Revista Conferencia
Articulos
Total
articulos 69 76 373 259 1,197 874
publicados

Tabla 2.1: Resumen de articulos encontrados.

En la tabla se muestra que el tema Robot Vision & Embedded System tiene una cantidad

mayor de articulos en conferencia que en revista, aunque las cifras son muy parecidas. En

contraste, en las otras dos busquedas se detectan més articulos de revistas que de conferencias.

Al analizar la publicacion anual de articulos en revistas a partir de 1994, se observa que

el tema con mads articulos a través del tiempo es Neural Network & Embedded System, pu-

blicando un promedio de 52 articulos por ano. En segundo lugar con 16 articulos anuales en

promedio, se muestra la publicacion de articulos en el tema Pattern Recognition & Embed-

ded System. Por ultimo, los temas menos referidos son Robot Vision & Embedded System,

con un promedio de 3 articulos al afio. Los tres temas muestran una tendencia creciente, lo

cual refleja el interés de los investigadores por publicar sobre los temas (figura 2.2).
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Figura 2.2: Gréfica de articulos encontrados.

Asimismo se identificaron las revistas y congresos en que se publican mds articulos de

cada tema En el caso de Robot Vision & Embedded System, se encontraron 120 revistas y

congresos. En la figura 2.2 se presentan los 12 con mads articulos publicados.

2
=]

Revista o Congreso Art

[EEE/RSJ International Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS)

IEEE Intemational Conference on Robotics and Automation (ICRA)

Computer Vision and Image Understanding

Robotics and Autonomous Systems

ACM Transactions on Embedded Computing Systems

Annals of Daaam for & Proceedings of the International Daaam Symposium Engineers

Autonomous Robots

Biological Cybernetics

IEEE Transactions on Automatic Control

Intelligent Robots and Computer Vision

International Journal of Advanced Manufacturing Technology

ol=l=ele| ]| wn|&|w]t|—

Sensors

Pttt bbb b W] ]| n| D

Tabla 2.2: Articulos encontrados para Robot Vision & Embedded System.

En el caso de Pattern Recognition & Embedded System, se encontrd un total de 491 revis-

tas y congresos. En la tabla se presentan los que tuvieron mds de 4 articulos en el periodo de

1994 a 2015. Destaca la revista Pattern Recognition con 23 articulos. Asi mismo, sobresale
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la presencia de revistas y congresos del Instituto de Ingenieria Eléctrica y Electronica (IEEE)

(ver figura 2.3).

2
o

>
=3

Revista o Congreso

(R
el

Pattern Recognition

Neurocomputing
Pattern Recognition Letters
IEEE Engineering In Medicine and Biology Society

Sensors

IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
IEICE Transactions on Information and Systems

International Joint Conference on Neural Networks

Sl |||l Wb —

Expert Systems With Applications

10 | IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing
11 | IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems

12 | Journal of Intelligent & Fuzzy Systems

13 | Plos One

Bl 2]

Tabla 2.3: Articulos encontrados para Pattern Recognition & Embedded System.

En tanto que para Neural Network & Embedded System, se encontraron mas de 1,100
revistas y congresos. En la figura 2.4 se muestran los nombres de revistas y congresos en que
se publicaron mds de 10 articulos, destacando la revista: Expert Systems With Applications

con 33 articulos.

No | Revistas y Congresos Art
1 | Expert Systems With Applications 33
2 | Neural Networks 28
3 | LEEE Transactions on Neural Networks 27
4 | International Joint Conference on Neural Networks 25
5 | Neurocomputing 24
6 | IEEE International Joint Conference on Neural Network Proceedings 16
7 | LEEE Transactions on Industrial Electronics 15
8 | LEEE International Conference on Systems, Man and Cybernetics 14
9 | Artificial Neural Networks and Machine Learning - [CANN 12
10 | [EEE International Conference on Fuzzy Systems 12
11 | IEEE Transactions on Systems Man and Cybemetics Part B-Cybernetics 12
12 | International Joint Conference on Neural Networks, Proceedings 12
13 | Sensors 11

Tabla 2.4: Articulos encontrados para Neural Network & Embedded System.

También es interesante conocer los paises a los que pertenecen los autores e instituciones
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con mayor nimero de publicaciones (ver figura 2.5). En la tabla se muestra los primeros 15
paises con mas articulos publicados en revistas y congresos. En el caso de Robot Vision &
Embedded System, Estados Unidos ha publicado poco mas de la cuarta parte de los articulo,
seguido de Francia con casi el 7% del total de articulos. Del mismo modo, en el caso de
Pattern Recognition & Embedded System, Estados Unidos encabeza la lista con poco menos
del 19 %, seguido por China con el 12.5 % de los articulos. En tanto que en el tema de Pattern
Recognition & Embedded System, las instituciones Chinas ocupan el primer lugar con el

16.5 % de los articulos, mientras que Estados Unidos ha publicado casi el 15 %.

No Pais Robot Vision & Pattern Recognition Pattern Recognition

Embedded System | & Embedded System | & Embedded System
1 | USA 25.5% 18.8% 14.8%
2 | France 6.9% 2.4% 2.6%
3 | Germany 6.2% 3.3% 3.0%
4 | China 5.5% 12.5% 16.5%
5 | ltaly 5.5% 6.0% 4.2%
6 | Taiwan 5.5% 5.7% 7.9%
7 | Spain 4.8% 3.8% 3.8%
8 | Switzerland 3.4% 1.7% 0.9%
9 | South Korea 3.4% 1.3% 2.7%
10 | Canada 2.8% 5.7% 2.5%
11 | Brazil 2.8% 1.7% 1.9%
12 | Mexico 2.8% 1.4% 2.1%
13 | Austria 2.8% 0.9% 0.5%
14 | Japan 2.1% 4.4% 5.5%
15 | England 2.1% 3.2% 4.3%

Tabla 2.5: Articulos por pais.

Al buscar las instituciones que mas publican se observa que en el caso de Robot Vision &
Embedded System, la Ecole Polytechnic Federal Lausanne y National Taiwan Univ Science
& Technology lideran la lista de articulos publicados. En la bisqueda Pattern Recognition &
Embedded System los autores de Chinese Academy of Sciences y University of Milan han
publicado 7 articulos respectivamente. Por tltimo, Neural Network & Embedded System, la
National Cheng Kung University public6 24 articulos entre 1994 y 2015.

Como se ha mostrado, existe mucho trabajo de investigacion en reconocimiento de obje-
tos, formas, procesamiento digital de imdgenes y sistemas comerciales para capturar y desple-
gar informacién visual de escenas, asi como sistemas integrales para aplicaciones de vision

en industrias de compafifas tan grandes como National Instruments (National Instruments,

Pégina 15



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2016 y 2015) , Data Translation, Inc (Data Translations, 2015), Matrox Electronic Systems
(Matrox, 2016), hardware de adquisicion de imdgenes muy variados desde arreglos lineales
de fotodiodos, scanners, frame grabbers, hasta sofisticadas cimaras que forman imagenes en
tres dimensiones como las de Daitron Inc (Daitron, 2015), Genex Technologies Inc (Genex,
2015), Leutron (Leutron, 2015), Newton Research Labs (Newton, 2014) y tarjetas digitaliza-
doras muy sofisticadas como las de BitFlow (BitFlow2014), Engineering Design Team, Inc
(EDT, 2015) y ADLINK Technology Inc (ADLINK, 2015), que ofrecen conceptos imple-
mentados de sistemas en tiempo real, esto es adquisicién o reaccion a eventos sin pérdida de
informacion tan rdpido como lo hace un problema real. Conceptos de estabilidad, manejo de
informacioén en ambientes hostiles, arquitecturas abiertas y sistemas interactivos conocidos
como mouse-driving image processing systems, como el DT/Image-Pro de Data Translation
que puede hacer convoluciones espaciales, filtrados, mask edge detection, andlisis estadisti-
cos de puntos, lineas, histogramas, mediciones de drea, frame averaging, operaciones logicas
y aritméticas, rotaciones, mejoramiento de imagenes, etc. Métodos de procesamiento digital
de imagenes para lo que se conoce como: Edge Detection, Silohuette Recognition, Image
Enhancemente, Feature Descriptor, Filtering, Binarization, Segmentation, 3-D Imaging Sys-
tems, etc. y desarrollo de algoritmos para reconocimiento de patrones, de formas, andlisis
de escenas, etc., son temas muy ricos en contribuciones ya logradas por excelentes auto-
res como Rosenfeld [22], Bribiesca [Bribiesca, 1980], Guzman [Guzman, 1969], Gonzalez
[Gonzalez, 1977], y Capson [Capson, 2002].

2.2. Redes Neuronales

Las RNA son una forma de emular las caracteristicas propias de los seres humanos en
cuanto a memorizar y asociar hechos, situacion, que resulta del todo aplicable cuando se tie-
nen problemas que no pueden expresarse a través de un algoritmo y en donde se tiene una
caracteristica comun: la experiencia. Tal situacion lleva al ser humano a resolver un sin nime-
ro de problemas con la experiencia acumulada, asi que parece ser viable llegar a la solucién
de problemas con las caracteristicas planteadas disefiando y construyendo sistemas capaces
de reproducir esta caracteristica humana, pudiendo entonces, hablar de modelos artificiales

simplificados para adquirir conocimiento a través de la experiencia.

Dentro de estas consideraciones, nos presentamos ante el reto de disefiar sistemas que

auxilien al hombre en la fabricacién y ensamble de otros sistemas utilizando diversas partes
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especializadas. En este caso, nos encontramos con dos problemas a resolver: el reconoci-
miento invariante de objetos en una linea de ensamble y el aprendizaje incremental de ellos
de manera similar a como lo realiza el ser humano basdndose en la experiencia y asociacion
de hechos.

Existen excelentes y novedosos trabajos al respecto, pero mayoritariamente como esfuer-
zos puntuales y muy objetivos para la solucién de un problema especifico, tal es el caso de las
redes neuronales para el tratamiento de la informacién cuya unidad bésica de procesamiento
estd inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano "la neurona". El cerebro
humano contiene aproximadamente 12 billones de neuronas, cada una de ellas con multiples
entradas y una salida, pudiéndose asi interconectar y procesar la informacién para resolver
practicamente cualquier problema. Uno de los primeros modelos matematicos de una neurona
fue el propuesto por McCulloch y Pitts en 1943 . [Mcculloch, 1943, 115] en donde se sientan
las bases de las redes neuronales actuales y se reafirma que una red neuronal a diferencia de
una maquina algoritmica cldsica no se programa, si no que, "se educa"mediante una regla
de aprendizaje que se puede producir de tres maneras: aprendizaje supervisado, aprendizaje
no supervisado y el aprendizaje autosupervisado. En 1958 Rosenblatt present6 el Perceptron
[Rosenblatt, 1958], red neuronal con aprendizaje supervisado basado en una modificacion de
la regla de aprendizaje propuesta por Hebb [Hebb, 1949]. En los afios 60’s se propusieron
otros modelos denominados Adaline y Madeline, que utilizan una regla de aprendizaje deno-
minada Delta, en donde se considera una funcién de error [Widrow, 1960]. La era moderna
de las redes neuronales artificiales (ANN) surge con la técnica de aprendizaje de propagacion
hacia atrds Back Propagation [Bryson, 1969]. Otros modelos que permiten un aprendizaje no
supervisado como el mapa-auto-organizable (SOM) de Kohonen [Kohonen, 1990] o los ba-
sados en la teoria de resonancia adaptiva (ART) de Grossberg y Carpenter [Carpenter, 2003]
y los modelos de control de motor de Bullock, Gaudiano y Grossberg [Gaudiano, 1992] y
[Bullock, 1991] y los clasificadores de Hopefield y Hamming [Hopfield, 1982], tienen gran

aceptacion actualmente para muchas aplicaciones.

La investigacion doctoral apunta hacia la utilizacién de redes neuronales artificiales ART
para desarrollar la capacidad de aprendizaje incremental para el sistema de vision para ensam-
ble con robots. Dado que éste modelo de redes neuronales, ha de mostrado tener caracteristi-
cas muy favorecedoras para el tipo de aplicacion en el que se van a emplear. Ya que no tienen
pérdida catastréfica de informacion al seguir aprendiendo nuevas categorias y convergen en

un menor nimero de épocas, entre otras importantes caracteristicas.

ART son las siglas para Adaptive Resonance Theory introducida por Stephen Grossberg
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en 1976 , siendo actualmente en la Universidad de Boston en The Center for Adaptive Sys-
tems & The Department of Cognitive and Neural System el lugar en donde este tipo de
redes se ha investigado mayoritariamente [11]. Existen diferentes tipos de redes ART co-
mo las clasicas:ART-1, ART-2, ART-2A, ARTMAP, Fuzzy ART, Distributed ART y ART-
MAP (dARTy DARTMAP), Gaussian ARTMAP, arbo ART y otras, autores como: Car-
penter [Carpenter, 1991, 4], y otros se dedican a estos temas . También existen simulado-
res como: ART-1 simulator, ART Gallery, SNNS, fuzzy ARTMAP para MATLAB y otros
[Hung, 1995], [Nageswaran, 2009] y [Anagnostopoulos, 2002].

2.3. Redes Neuronales implementadas en FPGA

Las RNA habitualmente son implementadas en CPG a través de lenguajes de programa-
cién de alto nivel, como puede ser MATLAB, C o Java. Por ejemplo, en cuanto a trabajos
desarrollados que involucren el reconocimiento de objetos para manufactura utilizando la
extraccion de la BOF como descriptor tnico y utilizando la RNA Fuzzy ARTMAP como cla-
sificador se tiene el trabajo de [Pefia-Cabrera, 2005, p. 189] que fue el primero en aparecer
en la literatura y que se obtuvo un reconocimiento de 100 % de los objetos utilizados. Con un
tiempo de reconocimiento promedio de 1:50.6 minutos, incluyendo la extraccién del descrip-
tor tnico y la clasificacion de la RNA FUZZY ARTMAP. Para ese caso se utiliz6 una CPG
Pentium III a 800 [Mhz] con 512 [MB] en RAM. Se emple6 una cimara PULNIX 6710 blan-
co y negro a una resolucion de 640x480 pixeles. Otro caso descrito en [Reyes-Acosta, 2009]
trata de la concatenacion de la BOF y la Forma de la Sombra (SFS, Shape from Shading) pa-
ra generar un vector caracteristico de un objeto que es aprendido y clasificado por una RNA
Fuzzy ARTMAP. En éste caso se utiliz6 una camara Af602c con un sensor de 1/2 pulgada
a una resolucién de 656x490 en una CPG Intel Xeon a 1.86 [GHz] con 3 [GB] de RAM. El
algoritmo fue implementado en Visual C++.NET. Por ultimo se tiene el trabajo desarrollado
en [Francisco, 2011] donde se utiliz6 una cimara Bumblebee a 640x480 pixeles para el reco-
nocimiento de un objeto usando vectores de informacién de 2D (contorno), 2.5D (indicador
de forma local) y 3D (profundidad a partir de estéreo). Todo a partir de la extraccion de la
BOF, SFS e informacion proveniente del histograma. En éstos ultimos no se pone énfasis en
el tiempo transcurrido de reconocimiento puesto que lo importante en ese caso es ampliar el

rango tipo de objetos. Igualmente fue desarrollado utilizando Visual C++.NET.

La utilizacion de lenguajes de alto nivel para la implementacion de RNA ejecutdndose
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en CPG proporciona una manera simple para hacer pruebas de concepto o mejoras en el
desempefio de reconocimiento de objetos, como se vid en el parrafo anterior. Sin embargo, al
compilar dicho algoritmo en una CPG se pierde la posibilidad de procesar en paralelo la RNA
lo cual repercute en su desempeio. Por lo que el reto consiste en implementar una RNA en
una estructura que permita el paralelismo. Bien podrian usarse opciones tecnoldgicas como
el multiprocesamiento en computadoras tipo cluster, aprovechar la tecnologia multi hilo de
los procesadores modernos, la utilizacién de maquinas vectoriales 0 masivamente paralelas
[Martin, 2007].

Gracias al surgimiento de la tecnologia VLSI (Very Large Scale Integration) en los ochen-
tas, se retomo el uso de las RNA debido al bajo costo en el desarrollo de dispositivos de
cOmputo y a que posibilité su realizacion directa en el hardware. Este tltimo consiste en cons-
truir fisicamente un sistema cuya arquitectura refleje en mayor o menor medida la estructura
de la RNA. Sin embargo esta estructura debe de ser capaz de albergar un gran nimero de
conexiones y un flujo de datos elevados por lo que limita el tamafio de la RNA que pueda ser

implementada.

Hay dos formas de realizar esta implementacion a través de dispositivos ASIC (Applica-
tion Specific Integrated Circuit) o FPGA. Estos ultimos han sido ampliamente usados debido
al rapido desarrollo de prototipos. Ademds de que presentan rendimientos similares a los de
las supercomputadoras a un precio significativamente inferior., ya que su estructura interna
del sistema de procesamiento se puede ajustar a cada instante al problema que esté resolvien-
do.

Su estructura interna permite realizar multiplicaciones a gran velocidad y con una lon-
gitud de palabra tinicamente limitada por el mismo programador o por el tamafio fisico de
su arquitectura. Esta caracteristica hace que los FPGA sean tomados en cuenta para realizar

inteligencia artificial a través de RNA.

La investigaciéon doctoral que se propone, puede contribuir al desarrollo y experiencia
en la utilizacidn de éstos métodos para beneficios significativos en la industria, de hecho, el
propio programa que respalda el otorgamiento del grado esperado plantea la necesaria inter-
accion con un problema real con interés real de alguna industria, por lo que que la realizacién

de un sistema como el propuesto justifica y contribuye a lograr estas metas.

Pégina 19



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

2.4. Procesamiento entre hardware dedicado y una CPG

Es por demds interesante y objeto de varias investigaciones el comparar la eficiencia de
un mismo algoritmo implementado en hardware o en software. Si bien la velocidad de los
procesadores para CPG se incrementa afio con afio y la capacidad de almacenamiento RAM
aumenta constantemente las soluciones en hardware a veces resultan lo suficientemente com-
petitivas y en varios casos son evidentemente mas veloces que su version implementada en

software.

Que tanto es mas rdpida la solucién planteada en hardware reconfigurable o en software
es una pregunta dificil de contestar. Existen varios aspectos a tomar en cuenta. Por ejem-
plo un indicador de desempefio para una solucién basada en software seria la velocidad del
procesador. Dato que puede ser facilmente extraido de las hojas de datos publicadas por el
fabricante. Sin embargo podria no ser suficiente informacion. Dado que el recurso principal
no es utilizado al 100 % por el algoritmo. Se debe compartir con el sistema operativo. Por
lo que es necesario experimentar ejecutar varias veces el algoritmo para sacar una estadistica
del tiempo promedio que es necesario para calcular cierto proceso. Empiricamente se pue-
de determinar el nimero de iteraciones necesarias para conocer el tiempo promedio. En los

experimentos descritos en [Vanhoucke, 2011] se utilizan 5 iteraciones para cada prueba

Para el caso de un FPGA no son necesarias las consideraciones anteriores, en [Cullinan, 2012,
p. 26] se aclara que el tiempo consumido en un proceso serd el mismo si asi se repitieran mu-
chas veces. Dado que una vez iniciado el proceso no sufre interrupciones repentinas. Basta
con leer la maxima frecuencia del FPGA publicada por el fabricante para saber a que veloci-

dad correra el proceso.

En [Grozea, 2010] se realiza una comparacion para resolver problemas de ordenamiento
de datos y extraccion de N-gramas entre un FPGA (Tarjeta ML507, Virtex-5 a 0.55 [GHz]),
un GPU (Graphics Processing Unit) (2 tarjetas Nvidia Quadro FX 5600, con 1.5 [GB] de
RAM a una velocidad de 1.35 [GHz]) y una CPG con multi nicleo (Dell Precision T7400
con 2 procesadores Xeon 5472 quad-core, a una velocidad de 3 [GHz] y 16 [GB] de RAM)
Los resultados obtenidos fueron: para el FPGA se tiene una velocidad de procesamiento de
1.875 [Gbit/s] y comunicacién [1 Gbit/s]; el CPG con multi nicleo se tienen 2 [Gbit/s] para
ambas cosas, procesamiento y comunicacion; y para el GPU se alcanzé una velocidad de 8
[Mbit/s]. La competencia estd entre el FPGA y el CPG multi nidcleo, que al final obtiene el
mejor rendimiento. Sin embargo no es por esa razén que concluyen que es mejor la implemen-

tacion con CPG sobre la hecha con el FPGA. Aducen que la complejidad para implementar
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el algoritmo en el FPGA es mayor que en CPG. Tardaron 2 dias en sintetizar el proyecto para
el FPGA, en cambio para el CPG se codificé en un lenguaje de programacion de alto nivel
usando la biblioteca OpenMP que es una implementacién para distribuir el computo en los
nucleos de una CPG. Al final un modelo reciente de FPGA tendrd mayor velocidad que el
usado y superard a los resultado obtenidos con el CPG, aun cuando la velocidad del CPG

aumente. Debido a la forma en que lo realiza.

El resultado del problema planteado en [Wray, 2010, p. 2] resulto ser 377 veces mas
rapida la implementacion en FPGA que en software. Usando un FPGA de la familia Virtex 5
de Xilinx. Una ventaja sustancial de las soluciones planteadas con FPGA es la propiedad de
reconfigurarse parcialmente, capacidad que es aprovechada en esa investigacion. Ya que las
posibilidades de auto adaptarse, de acuerdo a la evolucidn del proceso, resultan muy benéficas

para el procesado de datos.

La comparacién de desempefio no solo ha sido entre soluciones de hardware y software,
también se han producido trabajos entre FPGA y soluciones en ASIC [Kuon, 2007]. No solo
se compara la velocidad de procesamiento, también hay resultados con respecto a la potencia

eléctrica consumida, espacio dentro del chip y recursos utilizados.

No siempre el mejor desempeio lo tiene el dispositivo que realice més rapido el proce-
samiento del algoritmo, también importa el tiempo y recursos que son necesarios para hacer
llegar los datos al nucleo del proceso. Por ejemplo en [Cullinan, 2012, p. 54] se calcula una
FFT (Fast Fourier transform) usando una FPGA, un CPU de una CPG y en una GPU. El
codigo implementado en la GPU es 311 veces rapido que usando FPGA, y 3,351 veces mas
rapido que en una CPG. Sin embargo el tiempo para transferir los datos a la GPU es de 69
[ms] por lo que la solucién en la FPGA queda en primer lugar al ser 26.67 veces mds rapido
que la GPU y 10.76 veces mds rdpida que en la GPU.

Claro, una GPU depende de una CPG para inicializarla, configurarla, conectarla puesto
que es vista como un periférico por parte del sistema operativo. En la FPGA pueden imple-
mentarse soluciones como un periférico mds de una CPG o funcionar independientemente

para el caso de un sistema embebido.
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Capitulo 3
Descriptor, Redes Neuronales y FPGA

En éste capitulo se presenta el Marco Tedrico de los temas fundamentales en los cuales se
basé el trabajo de investigacién. Ellos son el Descriptor Unico, la RNA FUZZY ARTMAP y

los circuitos de 16gica reprogramable FPGA.

En la seccién Descriptor Unico se detalla el procedimiento para obtener la BOF de un
objeto en una escena, a partir de una imagen obtenida por un sensor de video a color. Temas
como la obtencion del umbral, la segmentacion, calculo del centroide y de puntos frontera

son abordados.

Posteriormente, se describen las RNA, sus caracteristicas y se hace énfasis en la Teoria
de Resonancia Adaptativa, En particular el modelo de la RNA FUZZY ARTMAP, tanto para
el entrenamiento como la clasificacién de categorias. Después se abordan las implicaciones
de modelar dicha RNA en una FPGA.

Al final de capitulo se mencionan las caracteristicas de las FPGA y la forma de progra-

marlas.

3.1. Descriptor tinico

En el reconocimiento artificial de patrones u objetos existe una gran variedad de algorit-
mos basados en diferencias de color, la frecuencia de este, vecindad de pixeles, la distribucion
de color, extraccion de caracteristicas, agrupamiento de pixeles o propiedades geométricas
solo por mencionar algunos. El método de extraccion de la BOF esta basado en este tltimo

criterio, el de propiedades geométricas.
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Al obtener algunas propiedades geométricas del objeto a reconocer se puede conformar
un vector que describa su comportamiento geométrico. Al utilizar un método de inteligencia
artificial para clasificar la informacion, es necesario que ese vector, al cual llamaremos vector
descriptivo sea tnico. Es decir que exista una relacién biunivoca entre el vector descriptivo

de un objeto y el objeto mismo.

También cabe mencionar que las propiedades de invariancia a la rotacién, traslacion y
escalamiento son fundamentales para un sistema robusto de reconocimiento de objetos. Esta
invariancia se refiere a que no importa si el objeto inicialmente aprendido estd rotado # grados
con respecto al que se quiere reconocer. O bien que se encuentre en otra parte de la imagen
en la que al principio estaba. Y sobre todo que no importe si el acercamiento de la cdmara al

objeto se ve alterado desde la posicién inicial.

En esta seccion se describe la forma de obtencion de la Funcion de Frontera de un Objeto.

3.1.1. Funcion de Frontera de un Objeto (BOF)

Se trata de un método para calcular una funcién discreta de todas las distancias, y sus
correspondientes dngulos, del centroide de un objeto hacia todos y cada uno de sus puntos

frontera.

Cabe aclarar, que cuando se refiere a un objeto en realidad se habla de la proyeccion de
ese objeto en un plano de 2D. Por lo que, para abreviar, se considera al objeto como dicha

proyeccion en 2D en el resto de éste trabajo.

Es asi, un método que convierte las caracteristicas de forma de un objeto en un vector, la
BOF, que lo represente [Pefia-Cabrera, 2005, p. 119]. En la Figura 3.1 se tiene un cuadrado,

y al interior se muestran diversos vectores del centroide al borde.

Para cada vector del centroide al borde, se calcula su distancia. Dicha distancia es almace-
nada en un vector, a este vector se le llama BOF. El nimero de elementos de éste vector esta
en funcién del nimero de distancias calculadas desde el centroide hacia la frontera del objeto.

Entre mas vectores del centroide al borde existan, mas caracteristicas tendra la funcion.

De tal manera que el célculo de la BOF para otro tipo de objetos, e incluso una combina-
cion de ellos quedaria como se muestra en la figura 3.2. Se observa, por ejemplo, que para el

caso de un circulo, su BOF es una constante de valor igual al radio de éste.

Para obtener la BOF de un objeto se siguen los siguientes pasos:
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Figura 3.1: Vectores de distancia del centroide al borde del objeto

b)

C) \

T
A (R * ST VA W

A 4

Figura 3.2: BOF de varias figuras geométricas

1. Adquirir la imagen del objeto y su espacio de trabajo.
2. Convertir la imagen a escala de grises [0-255].
3. Calcular el histograma de la imagen.

4. Obtener el mejor umbral que separe el objeto del fondo de la escena.
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5. Convertir la imagen original en una imagen binaria.

6. Calcular el centroide del objeto.

7. Obtener los puntos frontera del objeto.

8. Calcular la distancia euclidiana de todos los puntos frontera con el centroide.

9. Normalizar todas las distancias. Y conformar el vector BOF.

3.1.2. Obtencion de la imagen

La forma de adquirir una imagen digital de una escena y los objetos que la componen
se utilizan dispositivos andlogo-digitales que convierte un haz de luz en un valor numérico.
Dichos sensores, dependiendo de su construccion, son lineales o de matriz, a color o a escala

de grises. Los usados para este trabajo son sensores de matriz y a color.

Si bien el sensor utilizado entrega 3 componentes de color RGB (rojo, verde y azul) se
hace una conversion a escala de grises de 8 bits. Ya que el alcance de ésta investigacion se

basé en la obtencion de la imagen en escala de grises.

Existen diversas técnicas de conversion de color a escala de grises. Unas enfocadas a una
mejor ecualizacion, otras a resaltar aspectos de una banda determinada, o bien la oclusién de
una o dos bandas, etc. En trabajos anteriores a este, se ha observado que una ponderacién de
la representacion de la luz para cada banda es conveniente. Por lo que se realiza un promedio

de las tres bandas y se convierte a escala de grises.

3.1.3. Histograma, umbral e imagen binaria

Para poder determinar la BOF de un objeto es necesario que la imagen del objeto sea

binaria, es decir que el objeto esté representado por un *1’ 16gico y el fondo por un *0’ 16gico.

Un método para convertir una imagen a color o en escala de grises a una imagen binaria,
es determinar un umbral que delimite el valor de cada pixel de acuerdo a su intensidad de
tono. El valor de cada pixel mayor a ese umbral serd sustituido por un ’0’ 16gico y si es

menor entonces serd sustituido por un *1’ 16gico.

Para determinar el valor del umbral es necesario conocer el histograma de la imagen.
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Histograma

El histograma es el conteo de todos los pixeles de la imagen que corresponden a un
mismo nivel. Si la imagen estd en escala de grises, y cada pixel estd representado por n
diferentes tonos, entonces existiran n niveles. Por otro lado si la imagen es a color y ésta esta

representada por 3 bandas, existird un histograma por cada banda de n niveles.

Umbral

Determinar el mejor umbral representa el poder segmentar lo mejor posible uno o varios
objetos de su fondo. Es una tarea por demds estudiada y que su propia determinacion repre-
senta un andlisis mds profundo, dado que para determinadas condiciones hay algoritmos con

mejores resultados que otros en menoscabo de su tiempo de ejecucion.

Dado que se trata de un procesamiento en tiempo real, es necesario determinar el umbral
en el menor tiempo posible. Ya que hay encadenados otros procesos a la espera del valor del

umbral de ese cuadro.

Un método que resulta favorable para la determinacion del umbral en un sistema de vision
en tiempo real, es el de encontrar el menor valor de pixel después de haber encontrado el
maximo. En la figura 3.3 se muestra un histograma de una imagen con 255 niveles de grises.
El 16bulo mas grande representan el conteo de pixeles correspondientes al fondo de la imagen.

Por el contrario, el 16bulo menor son pixeles que representan al objeto.

De acuerdo con la definicién anterior el primer valor de pixel minimo, después de haber
encontrado el maximo, se considera un umbral apropiado para separar el objeto del fondo de
la imagen. Aunque en la figura anterior se muestra un area que pudiese abarcar pixeles que
formen parte del objeto y del fondo, la correcta iluminacién permite disminuir dicha area y

obtener el mejor umbral.

Imagen binaria

Una vez obtenido el umbral se aplica la siguiente regla de correspondencia 3.1 a la

imagen en escala de grises /., para obtener una imagen binaria /j,.

1 7) 1 siley4(i,5) > umbral G.1)
i,j) = .
P 0 de otra forma
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Figura 3.3: Determinacion del mejor umbral en un histograma

Esto es, si los pixeles con coordenadas 7, 7 son menores al umbral, el valor de los pixeles

sera 1, de lo contrario seran 0.

3.1.4. Calculo del centroide

El centroide (X, Y.) de una forma es el punto donde se encuentra concentrada toda la
masa [Horn, 1986]. Por lo tanto todas las fuerzas que actian sobre el objeto confluyen en
dicho punto. Geométricamente, y en particular para el método BOF, el centroide representa
el punto de partida para calcular los vectores de distancia desde este punto a la frontera del
objeto. Una forma de obtener el centroide de un objeto de dos dimensiones en el dominio

discreto es la siguiente:

XC:%ZZZ' (3.2)
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Y.;=%ZZJ' (3.3)
i

donde A es el drea del objeto proyectado en un plano 2D e ¢ y j son las coordenadas
discretas donde tiene presencia el objeto. En términos de una imagen binaria las ecuaciones

3.2y 3.3 se pueden expresar de ésta forma:

8

X 2 A

C

(3.4)

=5
IR
==

dénde A, y A, son los puntos pertenecientes al objeto a lo largo de los ejes x y y respec-

<

(3.5)

tivamente.

3.1.5. Obtencion del borde de un objeto

Una forma de obtener los pixeles que conforman los puntos frontera de un objeto es a par-
tir de la transformacion de una imagen binaria a una matriz de factores de pesos [Pefia-Cabrera, 2005,
p. 102]. La cual consiste en desplazar de izquierda a derecha y de arriba hacia abajo, sobre
todos y cada uno de los pixeles que integran una imagen, un operador matricial, que estd

conformado por la ecuacion 3.6

1 1

Iup(i, ) =Y Y L(i+1,j+k) (3.6)

k=—11=—1
Dénde: 0 < Ipp(i,j) < 9;
Vi, 5, k,l € N.
Con ésta transformacion se obtiene que los pixeles que no forman parte del objeto segui-
ran siendo 0 y los que si forman parte o al menos estan cerca del objeto son mayores a 0.
Entre més grande sea el valor se garantiza que el pixel es parte del objeto. S6lo habrd que

definir un umbral para discriminar entre auténticos puntos frontera y puntos cercanos a la

frontera pero que no pertenecen al objeto.
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3.1.6. Conformacion de la BOF

Una vez obtenido el centroide y los puntos frontera, se calculan las distancias corres-
pondientes. La ecuacion 3.7 representa la distancia euclidiana entre dos puntos de un plano

cartesiano [Francisco, 2011, p. 34].

D, = \/(Cz — )"+ (Cy —y)° (3.7)

El ndmero de distancias es igual al nimero de puntos frontera. Sin embargo, debido al
nimero excesivo de vectores distancia, se puede reducir a cierta proporcién. Por ejemplo,
calcular las distancias del centroide a aquellos puntos frontera que tengan un dngulo de 2

grados .

3.1.7. Meétodo alterno para obtener la BOF

Con la intencién de evitar el proceso de binarizar una imagen, se desarroll6 un méto-
do alterno para calcular la BOF de un objeto. El algoritmo fue publicado en una revista
cientifica arbitrada durante el doctorado [Pefia-Cabrera et al., 2013], que trajo consigo la pu-

blicacién de algunas memorias en congresos internacionales [Pefia-Cabrera et al., 2012] y
[Lomas-Barrie et al., 2015].

El método consiste en trazar varias rectas que usen al centroide como pivote. Para cada
una de esas rectas, se explora el valor de los pixeles que atraviesa dicha recta. Al tener el

valor de cada pixel este es comparado con un umbral y se determina si es punto frontera o no.

En este procedimiento sélo se requiere conocer el umbral adecuado para distinguir entre
el fondo y el objeto en la escena, lo que implica que no es necesario binarizar la imagen, pues
se realiza la comparacion del umbral con los pixeles que son seleccionados por una funcion.

Al no binarizar la imagen, el proceso consumo menor tiempo.

A continuacién se describe el algoritmo:

1. Se obtiene el centroide de la imagen.

2. A partir del centroide se sigue la trayectoria que define una recta y = tan (¢n) x + by;
donde ¢n es el dngulo que varia de 6 a n, y by es la ordenada al origen que estd en

funcidn del dngulo ¢n, y y  son los indices de la matriz de la imagen y representan la
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posicion de un pixel, ver figura 3.4

. De acuerdo a dicha trayectoria, cada pixel es evaluado y si su valor es de 255 se regresa

ala posicién x — 1y se vuelve a calcular y, dicha coordenada ser4 el pixel frontera.
. Se calcula la distancia de ese punto frontera con el centroide. Con la ecuacién 3.7

. La distancia D,, se almacena en el vector BOF'[n].

. Se incrementa n con una precision p.

. Se repiten los pasos del 2 al 6 hasta que ¢n alcanza el valor de n. Ver figura 3.5y
figura 3.6

yil.

Cx f X
Figura 3.4: Primer rastreo de un punto frontera
y A
{2 .......
J'r -------
Cy .......
—
o1
by, |\ /19, ) .
Cx I, X

Figura 3.5: Segundo rastreo de un punto frontera
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Cy .......

o1

02

xy

"
s
d

r]l | 'IIII | III||| |
osf | ) l\‘ M / I|H |

0 I III '\H .-'I ' JJ .'glﬂ |

D 50 100 150 200 250
Figura 3.7: Gréfica de distancias del centroide a puntos frontera normalizada

Al final las distancias del objeto al centroide se pueden observar en la Figura 3.7.

Una desventaja de éste método sobre el descrito en la seccién anterior, radica en el hecho
de que es necesario conocer el centroide, ademds de que en términos de manejo de memoria,
se necesita almacenar la imagen en su totalidad para poder mapear el rastreo de cada punto
frontera; lo cual resulta contraproducente para la optimizacion del algoritmo en FPGA. Sin
embargo, seria mds rapido si se pudiesen solventar los recursos de memoria. Esto es debido
a que s6lo se consulta un menor nimero de celdas de memoria en comparacién al primero,

en el que toda la imagen debe ser procesada.
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3.2. Redes Neuronales Artificiales

En ésta seccion se detalla la parte cognitiva del SE y la MDRO, que esta basada en el
modelo de una RNA. Al principio se da un panorama de las RNA, después acerca de las

redes ART y al final de su implementacién en FPGA.

El cerebro humano, y el sistema neurobiolégico de muchos seres vivos, son sistemas

bioldgicos que organizan, aprenden, aplican, imaginan e intuyen el conocimiento.

No solo se trata de tomar decisiones para discriminar un objeto u otro cuando se le presen-
tan; o tomar una decisién de un conjunto de opciones, sino también es capaz de experimentar,
actualizar la informacidn vieja u obsoleta y aplicar criterios a través de los cuales se busca el

camino mas optimo.

Lograr simular un sistema tan complejo como ese, ha sido de gran interés durante ya
varias décadas; investigadores de varios paises han tratado de simularlos. La séla idea de
tener una miquina que pueda tener las mismas deducciones tal cual las tiene un perro, un

gato o un ser humano seria algo fascinante para el mundo de la automatizacion.

No sélo expertos en ingenieria han tratado de copiar su funcionamiento, disciplinas como
la filosoffa, psicologia o neurologia estdn interesados en obtener modelos similares, factibles

y sobre todo confiables de un sistema neurolégico.

Las RNA son un conjunto de tecnologias asociadas a modelos de redes neuronales biol6-
gicas pero implementadas como ecuaciones, algoritmos y esquemas. Estas pueden recrearse
en sistemas de computo o bien electronicos. Las soluciones van desde sistemas analdgicos o

digitales, hasta una combinacién de ambas, las hibridas.

La forma de conseguir que las RNA funcionen se basan en principios bésicos de sus
similes, las bioldgicas. La estructura fundamental es la misma. En la figura 3.8 se presenta

un modelo de RNA muy simple.

Las entradas (z,) y la salida (y) pueden ser continuas o discretas. Los pesos son com-
ponentes que establecen su valor de acuerdo al resultado esperado, es decir, se calculan de
acuerdo a un entrenamiento en funcién de un determinado resultado. Una funcion de propa-
gacion, que resulta ser la suma de todas las entradas (z,,) multiplicadas por los pesos (w,,) es

activada o no por la funcién de activacién. Por lo tanto, se tiene la ecuacién 3.8

Pégina 32



CAPITULO 3. DESCRIPTOR, REDES NEURONALES Y FPGA

Bias

Entradas

X
2
/
oee . ) Salida
Funcion de Funcion de
X propagacion activacion
Figura 3.8: Red neuronal artificial basica.
n
i=1

El sesgo b tiene como objetivo determinar un valor de salida para cuando x1 = x5 =

. = 2, = 0. Cuando una neurona artificial es insuficiente para procesar mas entradas que
a su vez estan influenciadas por mayor numero de pesos, entonces se conforma una red de
neuronas. Dicha red esta conformada por capas. Existen capas de entrada de donde proviene
cada sefial a procesar, capas ocultas y finalmente una capa de salida. La figura 3.9 muestra

una representacién de una capa de entrada, una oculta y una capa de salida.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Figura 3.9: Red Neuronal Artificial.

Existe una gran variedad de modelos de RNA, desde la mas bésica (el perceptrén), pasan-
do por los Mapas Auto organizados (SOM) hasta la familia de redes basadas en la Teoria de

Resonancia Adaptativa, s6lo por mencionar algunas.

El fundamento de este trabajo estd enfocado en el modelado en hardware reconfigurable
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de un tipo en especial ART conocido como Fuzzy ART MAP.

3.2.1. Redes Neuronales del tipo ART

El término resonancia, se refiere al llamado estado de resonancia de la red, en el que una
categoria de vector prototipo se aproxima lo suficiente con el vector de entrada en cuestién

para que el sistema no genere una sefial de reset a la siguiente capa neuronal.

La familia de redes ART es basta, y han sido generadas a apartir de la evolucion de los
algortimos y las necesidades. En la tabla comparativa 3.2.1 se muestran miembros y caracte-
risticas de la familia ART. Principalmente ART es concebida como una RNA de aprendizaje
no supervisado y se aprecia que hasta la familia Fuzzy ART seguia siendo de la misma mane-
ra. Sin embargo, cuando el concepto de ARTMAP fue desarrollado, los posteriores miembros
debiesen implementar el aprendizaje supervisado. Ademads, cabe desatacar que las aplicacio-
nes de las diferente RNA ART inlfuyen en el tipo de dato de entrada, es decir algunas son del
tipo binario y en otras continuo. Para el caso de la Fuzzy ARTMAP se establece que tiene

una etrada hibrida.

RNA Descripcion Tipo de entradas | Supervisada
ART-1 Red ART Binarias No
ART-2 Mayor capacidad Continua No
ART-2A Mayor capacidad. Binarios/Continua No
ART-3 Basada en transmisores qui- Continua No
micos

Fuzzy ART Implementaciéon de Ldgica Continua No
Difusa sobre ART

ARTMAP Combinacién de ART-1 y Binarias Si
ART-2

Fuzzy ARTMAP | Légica difusa a ARTMAP Binarias/continuas Si

Tabla 3.1: Comparacién familia ART

3.2.2. Fuzzy ARTMAP

La red Fuzzy ARTMAP tiene caracteristicas muy peculiares por las cuales se escogid

utilizarla para el reconocimiento e objetos. En general, al tratarse de una combinacion de

Pégina 34



CAPITULO 3. DESCRIPTOR, REDES NEURONALES Y FPGA

las redes ART-1 y ART2 con la componente de la teoria de la Légica Difusa, la hace suma-
mente competitiva con respecto a otros modelos de RNA. Entre sus caracteristicas podemos

mencionar que la Fuzzy ARTMAP es:

= Robustas y tolerantes a fallas,

m es flexible,

m su informacion es difusa,

= la entrada puede ser incompleta y

= sobre todo, es dltamente paralela.

Los conceptos de plasticidad y estabilidad son ampliamente descriptivos de esta red, para
ejemplificarlo se presenta la siguiente analogia: Una persona puede aprender nuevos concep-
tos (objetos, personas, ideas, entidades vivientes, etc.) pero no olvida las anteriores. Afor-
tunadamente Fuzzy ARTMAP combina aceptablemente ambos parametros. Que a decir de
otros modelos RNA, la Fuzzy ARTMAP tiene en particular que su entrenamiento es en li-
nea, converge en un menor nimero de épocas de entrenamiento y que es una version de la

arquitectura ART1 pero supervisada.

En la figura 3.10 se muestra el esquema de una RNA Fuzzy ARTMAP. La red ART,
opera sobre las entradas, y ART, sobre las salidas. y en el papa de campo F? se vincula las
entradas con las salidas. El parametro de vigilancia rho determina si se tolera la diferencia
entre los datos de entrada y los patrones almacenados, esto con el propdsito de no generar

mas categorias innecesarias.

Entrenamiento

Acontinuacion se describe el procedimiento para el entrenamiento de una Fuzzy ART-
MAP.

1. Inicializar todos los pesos
w =20 (3.9)

2. Obtener el complemento de todos los elementos de la entradas

I = (aaac) = (a17a27' Cct Ly Ap, ety G2yt aacM) (310)
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Mapa de campo Fa°
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Figura 3.10: Esquema FuzzyARTMAP. [Grossberg, 1992]

3. Calcular la eleccién de categoria

EU)=§$%% 3.11)
Donde
(p A q); = min (pi, ¢;) (3.12)
y
M
[Pl =) Ipi (3.13)
=1

« es el pardmetro de eleccidén y o > 0; p es el pardmetro de vigilancia con rango [0,1]

4. Encontrar el J-ésimo nodo tal que

T =max{T;};7:1,--- N (3.14)

Las salidaes yen Fycuandoy; y y; = 0;J # j
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5. Si hay resonancia, es decir si

I'ANw,
ﬂ > (3.15)
7|
entonces se modifican los pesos con
w;uevo _ 6 . ([ A wq}iejo) + (1 _ B) . wziejo (316)
donde [ es la taza de aprendizaje [0-1]
De lo contrario w; = 0
6. Repetir los pasos 4 y 5 hasta que se cumpla lo siguiente
b A wib
—’y | blj > Pab (317)
)

7. Para una nueva categoria, repetir los pasos del 2 al 6

Clasificacion

Para el proceso de clasificacion se ejecutan lo pasos del 1 al 5 pero ahora los valores de

entrada, son las sefiales provenientes del exterior, en éste caso, el vector BOF.

Para obtener el T’y es necesario ordenar las categorias 7; de forma ascendente.

Capacidades de reconocimiento de la BOF con el método alternativo

En el método alternativo, presentado en la seccion anterior, se realizaron pruebas para
determinar el nimero minimo de elementos de la BOF para que la RNA Fuzzy ARTMAP
pudiera reconocerlos. Cuando la densidad de puntos de la funcién a reconocer es alta, hay
mas probabilidades de que la RNA pueda reconocer al objeto, sin embargo, requiere mas
iteraciones sobre su base de conocimiento, lo cual implica mayor proceso de cémputo. Por

tanto reducir al minimo la densidad de puntos hace mas eficiente el reconocimiento.

Para estas pruebas, se calculé la BOF con diferentes cantidades de puntos. El pardmetro
pre indica un factor de precision en la funcién que genera el nimero de iteraciones. En este

caso solo se trata de un cuadrado (figura 3.11). Para ésta prueba, el factor pre es de 0.1, 0.05
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1
0a
pre = 0.1, 22 puntos
0a
0.7 *
1] 10 20 a0
1
0a
pre = 0.05, 42 puntos °8
07
1] 20 4IEI G0
1
0.5
pre = 0.01, 202 puntos
0.6

; 04 * -
™ " 1] 100 200 a00

Figura 3.11: BOF con varias densidades de puntos frontera

y 0.01 lo cual genera 22, 42 y 202 puntos frontera. El mayor nimero de correspondencias
se tuvo con 42 puntos. Y para probar la eficiencia se aplico el algoritmo a otras tres formas,
figura 3.12.

En la tabla 3.2 se muestra el resultado de la BOF (método alternativo)-Fuzzy ARTMAP
para los objetos de la figura anterior.

3.2.3. Fuzzy ARTMAP en logica reprogramable

Una de las razones para utilizar FPGA en el disefio e implementacion de una RNA es la
facilidad para reconfigurarla, como consecuencia el proceso de disefio es menos caro que un
hardware ASIC, y también brinda al usuario la oportunidad de cambiar los pesos de la RNA

basado en sus necesidades [Raeisi, 2006].

La intencion de realizar una busqueda sobre las caracteristicas de una FPGA tiene como
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Figura 3.12: BOF de varias figuras con 42 puntos

objetivo determinar cual o cuales son los dispositivos que son mds aptos o que presentan

ventajas para la realizacion de este proyecto.

De ésta manera, el seleccionar en particular un dispositivo de l6gica reconfigurable ade-
cuado permitird auxiliar en mayor medida las pruebas que se lleven a cabo a fin de conseguir

el objetivo final.

En la literatura consultada, no se percibe una inclinacion a arquitectura o tipo particular de
una FPGA para la implementacion de una RNA. De hecho, desde la década de los 90, cuando
se concibid la idea de implementar una RNA sobre una FPGA [Zhu, 2003], la capacidad
de integracion aunada a la velocidad de dichos dispositivos en aquella época no resultaba
desventajoso; puesto que ya se incluia el disefio paralelo, que finalmente prevalece al elegir

las FPGAs sobre el resto de las implementaciones de RNA.
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Figura(S) Entrena | Resolucion | Fig Clasifica | Resolucion | ¢ Acertd?
T.Cc 100x100 T 100x100 Si
T.Cc 100x100 C 100x100 Si
T.Cc 100x100 c 100x100 Si
T.Cc 100x100 T 16x16 Si
T.Cc 100x100 C 16x16 Si
T.Cc 100x100 c 16x16 No
T.Cc 100x100 | C rotado45 | 100x100 Si
T.C.c 100x100 | T rotado 90 | 100x100 No

T.CcM 100x100 M 100x100 Si
T triangulo, C Cuadrado, ¢ circulo, M mancha 1

Tabla 3.2: Pruebas de reconocimiento
Implicaciones técnicas de una RNA sobre una FPGA

De acuerdo a [Bonnici, 2006] existen limitaciones técnicas para la construccion de una
RNA en cémputo reconfigurable. Entre otras, se puede mencionar el tamafio de la red neuro-
nal y la latencia que existe entre la activacién de una capa de neuronas y otra. Para el primer
caso, lo importante es saber el nimero de pesos y su tamano. Dado que la relacion que existe
entre estos dos pardmetros da una idea de la capacidad que debe tener la FPGA para poder
integrar una RNA. Y para la latencia, se busca eficientar el trazado de rutas de conexién den-
tro de la FPGA. Esto se debe a que cada bloque 16gico del FPGA se conecta por una linea
de datos hacia otro bloque l6gico, lo cual genera un retraso de la sefial. El trazado de las
rutas conexion se realiza de acuerdo a las restricciones del fabricante, y la herramienta ISE
de Xilinx genera una ruta 6ptima [Wang, 2005]; Que bien puede ser revisada para acelerar
la comunicacion entre capas de neuronas. El disefio propuesto en este trabajo, presenta una

estrategia complementaria para reducir los efectos de este fendmeno.

Los pesos de la RNA deberan estar disponible en la seccién de l6gica reconfigurable del
sistema, ya que se requere acceder a ellos para realizar el computo de las salidas. Existen dos
opciones para almacenarlos es dispositivos FPGA en memoria tipo DRAM, la cual es muy
escasa en la mayoria de los encapsulados. Y la otra alternativas es implementarlos en memoria
del tipo BRAM (BlockRAM); que si bien no se tiene en abundancia, si se pude administrar de

una manera mas eficiente. Una regla sencilla que puede seguirse para determinar el nimero
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de pesos posibles que se pueden implementar en una FPGA se muestra en 3.18, derivada del
trabajo de [Bonnici, 2006].

T BlockRAM x N DeBlockRAM
NumeroDePesos = amanoztoc < umerorientoe (3.18)
TamanoDeLosPesos

La precision del valor de cada peso en la RNA, es un factor a considerar. Si se busca
mayor precision es necesario implementar la localidad de memoria con mayor nimero de
bits. Sin embargo, existe una restriccion impuesta desde el disefio de fabrica; los BRAM ya
tiene un tamafo predefinido, un ancho de palabra y una profundidad. Adn cuando es posible
concatenar BRAM para incrementar el ancho y/o profundidad de datos, existen restricciones
fisicas para unirlos. De manera que la estrategia de disefio de la RNA involucra hacer arreglos
de BRAM que aproveche tanto el espacio utilizado como la latencia que existe por el solo

hecho de concatenarlas.

También la forma de representar cada peso es sumamente importante. Dado que gran
parte de las operaciones que se realizan para la operacion de las RNA son sumas y multipli-
caciones, es prioritario determinar desde el principio la precision numérica de los pesos, ya
que esto definird la capacidad requerida de la FPGA. Estos pesos pueden ser representados
como enteros o en punto flotante. La figura 3.13 muestra la comparacion de los valores de
salida de una RNA con pesos representados con enteros contra pesos representados en punto
flotante; dichos resultados son un trabajo realizado por [Raeisi, 2006]. Para el caso de los
pesos representados con enteros, se aprecia que el resultado es inaceptable, por que son su-
mamente imprecisos comparados con la referencia. Sin embargo la salida en punto flotante
se apega mads a la referencia, y prueba que los pesos implementados en punto flotante son la
mejor opcidn . El andlisis de [Shirazi, 1995] enfatiza que un algoritmo que utilice el estandar
IEEE754 muestra resultados aceptables; que consisten en que cada nimero de punto flotante
es representado por 32 bits distribuidos de la siguiente manera: 1 bit para el signo, 8 bits para

el exponente y 23 bits para la fraccion. El exponente tiene un desplazamiento de 127 bits.

RNA Fuzzy ARTMAP implementada en una FPGA

En el trabajo de [Azouaoui, 2002] se propone un modelo de una RNA Fuzzy ARTMAP
implementado sobre una FPGA. En la figura 3.14 se muestra un esquema del concepto de

un clasificador expresado en un disefio digital. Lo que proponen consiste en que las entradas
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--—- Punio flotante
------ Entero

—— Referencia

\j

Figura 3.13: Comparacién de una RNA con pesos representados por enteros y punto flotante
(Raeisi y Kabir, 2006)

de la red, sean multiplexadas a través del componente MUX hacia un comparador, dénde
es evaluado cada entrada con los pesos almacenados en una ROM vy se determina cudl es el
valor mpinimo. Dichos pesos fueron calculados previamente en un proceso fuera de linea. Lo
obtenido en el comparado se acumula con el resultado anterior; la primera vez el acumulador

vale cero. Cuando se ha iterado sobre todo el vector de entrada, es decir, después de n ciclos,

se realiza una multiplicacion por el factorm, el cual es almacenado en un registro ROM.
J
Entradas ROM
1
Pesos ROM a+W
X1
X2 Comparador Multiplicador | Salida
S| Mux [=> Min = A“(J;":\';;j“ ] (1IAW)
(1AW) a W]
X3
Xn

Figura 3.14: Clasificador fuzzyARTMAP implementado en FPGA)
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En la propuesta de [Azouaoui, 2002] sé6lo se expone como calcular los 7}, sin embargo,
es necesario determinar si la categoria ganadora j entra en resonancia o no, lo cual es fun-
damental para el proceso ARTMAP. Otro aspecto a resaltar, es el hecho de que en el disefio
de [Azouaoui, 2002], se almacenan tanto los pesos como las entradas en registros del tipo
ROM, espacio que habrd que considerar en el disefio en hardware reconfigurable. En el ca-
pitulo posterior se habla de las mejoras al disefio de [Azouaoui, 2002] y la arquitectura del

resonador.

3.3. FPGA

En ésta seccidon se mencionan las caracteristicas fundamentales de una FPGA y del len-
guaje de alto nivel VHDL.

3.3.1. Dispositivos electronicos reprogramables

En el disefo electrénico digital se han planteado diversas formas para implementar cir-
cuitos que sin hacerle muchos cambios a la estructura original, puedan efectuar otras opera-
ciones. Con el fin de obtener un circuito digital maestro, es decir que pudiera implementar

cualquier funcion logica sin tener que re cablear, naci6 la 16gica reprogramable.

Las FPGA son circuitos electronicos reprogramables basados en un arreglo de compuertas
l6gicas y biestables (en inglés flip-flops) [Chu, 2008a, p. 11] las cuales son conectadas a
través de buses de datos bidireccionales a mdédulos de entrada y salida. Su fama radica en el
hecho de que cualquier circuito digital pueda ser implementado en ellas, no importando su
complejidad. Desde luego existe una limitante de espacio que depende del nimero de bloques
16gicos, del nimero de entradas y salidas y de la memoria RAM con el cual, el dispositivo

fue fabricado.

La historia de las FPGA estd precedida por otros circuitos reprogramables mds austeros y
de menor tamaiio. Se puede considerar que los primeros circuitos reprogramables son las me-
morias PROM (del inglés Programmable Read-Only Memory) las cuales se construyeron con
intencién de almacenar informacién ya sea de manera permanente o bien borrar su contenido
de acuerdo a su tecnologia. Pero utilizando sus lineas de direccionamiento como entradas, y
el contenido de la ROM como el resultado de una tabla de verdad, la salida es el resultado de

un circuito combinacional. Sin embargo, estd limitado por el ancho de palabra cémo por la
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profundidad de datos a almacenar.

Un avance a las PROM, fue el conseguir la parte fundamental de una ecuacion booleana
en productos de sumas. De ésta manera, los PLA (del inglés Programmable Logic Array) im-
plementan en su l6gica interna dichas combinaciones. Un fusible es el encargado de conectar
o desconectar todas y cada una de las combinaciones posibles. Fueron inventadas por Texas
Instruments en 1970. [Andres, 1970]

En contraparte, se tienen los PAL (del inglés Programmable Array Logic) donde su es-
tructura interna habilita o deshabilita las sumas de productos de una funcién booleana. El

primer dispositivo PAL fue presentado por la empresa MMI en 1978. [Parnell, 2003, p. 12]

Posteriormente la empresa Lattice Semiconductor en 1985 [Lattice, 1998] inventé las
GAL (del inglés Generic Array Logic). Cuya configuracion, similar a las de las PAL, se puede

borrar y volver a escribir ya que son de tecnologia EE (del inglés Electrically Erasable).

Posterior a estos disefios, surgieron los CPLD (Complex Programmable Logic Device)
que son circuitos que dieron origen al disefio de las FPGA. En la figura 3.15(a) se muestra
el diagrama de una FPGA. El cual estd compuesta fundamentalmente por bloques 16gicos,

bloques de entradas y salidas, BRAM y rutas para interconectarlos.

Los bloques 16gicos son los elementos donde se implementa la l6gica de la FPGA. Su
disefio varfa entre fabricantes e incluso entre familias del mismo fabricante. Sin embargo, en
la figura 3.15(b) se muestra el diagrama clasico de un bloque 16gico. El cual se compone
de una LUT, un flip-flop y un multiplexor. Con estos tres elementos es posible instrumentar
cualquier tipo de circuito combinacional o secuencial. En algunos casos es necesario unir

mas de un bloque l6gico para encontrar la funcionalidad necesaria..

3.3.2. VHDL

VHDL es un lenguaje de descripcion de hardware (del inglés Very High-Speed integrated
circuit Description Language) que originalmente fue creado por el Departamento de Defensa
de los Estados Unidos de América. Posteriormente, la IEEE (del inglés Institute of Electrical
and Electronics Engineers) asumi6 su estandarizacién en 1987 [Chu, 2008b, p. 1] llaman-
dolo IEEE Standard 1076 al cual se le refiere como "VHDL 87". La version actual més
ampliamente utilizada es la "VHDL 93".

Con VHDL se abarcan todas las posibilidades del disefio digital, pues por un lado se
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Figura 3.15: a) Diagrama FPGA, b)Bloque 16gico

puede expresar un circuito como un conjunto de subcircuitos y sus conexiones y por el otro
lado permite definir el funcionamiento del disefio utilizando un lenguaje de programacion
de alto nivel con similitudes a otros lenguajes de programacién. [Ashender, 1990, p. 1]. La
misma estructura de VHDL permite generar bancos de prueba para simular el funcionamiento

de un hardware digital.

Existen otros lenguajes de descripcién de hardware como son Verilog (IEEE 1364), ABEL
(del inglés Advanced Boolean Expression Language), AHDL (del inglés Altera Hardware
Description Language), Impulse C y muchos otros. Sin embargo, Verilog y VHDL cuentan
con las simpatia de mas ndmero de usuarios, lo cual repercute en una mayor capacidad de
soporte, mds documentacion disponible en la web y sobre todo, mayor oferta de médulos

disponibles, tanto de pago como de distribucion libe.

Aunque las herramientas de desarrollo de Xilinx Inc. soportan Verilog y VHDL en este
trabajo se optd por usar VHDL. Esto obedece a varias razones, desde el planteamiento del
diseio de la MDRO se observé que el requerimiento de usar punto flotante iba a ser un requi-
sito fundamental. Por ejemplo, para obtener las distancias medias cuadraticas del centroide a
cada una de los bordes, el resultado es un nimero real. De la misma forma, en el algoritmo
de la RNA se utilizan varias ecuaciones cuyos resultados son fracciones. De tal manera que,
una de las ventajas de usar VHDL es el hecho de que, varios paquetes disponibles en internet

para la operacion en punto flotante, estan desarrollados en dicho lenguaje.

Otro punto favorable de VHDL es la posibilidad de la creacion de procedimientos y fun-
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ciones. Concepto que en Verilog no existe y que debe de ser resuelto de otra manera. Los
procedimientos y funciones son necesario para la modificacion del tipo de sefales, activar o

desactivar una sefal debido a una alerta, realizar operaciones sobre variables, entre otros.

Existen tres tipos de descripcion en VHDL por su

1. Comportamiento.
2. Flujo de datos.

3. Estructura.

Para los cuales la forma de expresar su funcionamiento cambia en funcion de las in-
tenciones para con el componente. Es decir, habrd médulos dénde es mas facil describir su
funcionamiento de acuerdo a su comportamiento, pero otros a partir de su estructura. No se

prefuer un tipo sobre otro, son diferentes formas de describir la funcionalidad.

Existe una método para realizar el disefio en hardware reconfigurable. Las herramientas
generalmente realizan estos pasos de forma autompdtica pero es importante saber el proceso.

El cual se lista a continuacion:

1. Se desarrolla el c6digo HDL del componente, en términos de su comportamiento, por

flujo de datos o por su estructura.

2. Sintesis del cédigo. Se realiza una conversion de estructuras del lenguaje HDL a com-
ponentes digitales. Y se genera un netlist. El cual es un listado de todas las conexiones

necesarias para implementar el disefio.
3. Translate. Coteja el netlist con las restricciones o reglas de implementacion.
4. Mapeo. Colocacion del disefio en una parte del hardware.

5. Place and Route. Valida rutas y posiciones del disefio de acuerdo a las restricciones

dadas por las sefales de tiempo.

6. Generacion del Bistream. El Bistream es una serie de datos binarios para la configura-

cién de del hardware reconfigruable.

7. Descarga del Bistream en el hardware reconfigurable, una vez configurado se inician el

o los relojes del diseno.
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Capitulo 4

Maquina Digital de Reconocimiento de

Objetos y sistema embebido

En este capitulo se presentan los componentes basicos del sistema de reconocimiento de
objetos y su interconexion con el SE. Por un lado se describe la arquitectura del sistema en
general y por otro las caracteristicas de funcionamiento (estructuras, cédigo, abstracciones,
etc.), tanto de la MDRO como del SE.

Para el caso de la MDRO, se describen los pasos del procesamiento de la imagen, extrac-
cion de la BOF y el célculo de los T; de la RNA Fuzzy ARTMAP. Para el SE se presenta la
arquitectura, la interaccion con la MDRO, tanto en el aspecto de control y configuracion, asi

como el traslado de datos de video.

4.1. MDRO

La Méquina Digital de Reconocimiento de Objetos (MDRO), es un dispositivo digital
capaz de realizar, a veces secuenciales y a veces en paralelo, operaciones logicas, aritméticas
y trigonométricas, desplazamiento de datos tanto a memoria BRAM y en registros. Esto con
el firme propodsito de procesar los datos de una imagen y discriminar objetos en ella. Sin
embargo, es necesaria la intervencion de un dispositivo para comandar dichas operaciones y
que proporcione las herramientas necesarias para poder comunicar la MDRO con interfaces
para el usuario o con otros dispositivos (brazo robético, control de la celda de manufactura,

control de fuentes de iluminacidn, etc.)
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Antes de entrar a la descripcidon de la MDRO, la siguiente seccion detalla la estrategia del
uso de BRAM en la FPGA utilizada.

4.1.1. Analisis de uso de la Block RAM

El FPGA Zync XC7Z010-1CLG400C tiene 60 bloques de memoria tipo BRAM de 36
[kb] cada uno, puede almacenar alrededor de 240 [KB] [Xilinx, 2016, p. 3]. Cada bloque se
puede configurar de acuerdo a las siguientes opciones 32K x 1, 16K x 2, 8K x 4,4K x 9 (u 8),
2K x 8, 1K x 36 (0 32). Es posible concatenar las BRAM o bien acoplarlas para incrementar

la capacidad de almacenamiento.

A manera de ejemplo se presenta la siguiente situacion. Supongamos que se quiere alma-
cenar las coordenadas de los puntos frontera de un objeto presente en una imagen de 640 x

480 pixeles. Se plantean dos configuraciones.

1.- Suponer que el mayor objeto que puede caber en la imagen tiene un perimetro que
abarca toda la imagen en si, seriap = 2x b+ 2% h = 2% 640 + 2 x 480 = 2, 240. Por lo tanto
se tendria un maximo de 2,240 coordenadas a almacenar. Cada coordenada x,y requiere

de numBits X = % = 9,32 para representar las coordenadas en x y numBitsY =
l‘;i gg?) = 8,9 para representar las coordenadas en y. Redondeado hacia el entero mas proximo

se tiene, 10 bits para x y 9 bits para y, un total de 19 bits. Se almacenarian ambas coordenadas

concatenadas, es decir x[18:9]:y[8:0]. Y se necesitarian 12 bits para direccionar esa cantidad
log(2,240)

de datos ya que numBitsDir = 1og(2)

= 11,13 redondeado al entero mas proximo.

Para éste caso, es necesario usar 4 bloques de los 60 que se tienen con una configuracién
de 1K x 36.

2.- Otra configuracion es mapear todos los pixeles de la imagen en una BRAM y decir
si forman parte del punto frontera o no. De manera que solo seria necesario 1 bit por ca-
da localidad. Para representar num PixelesTotales = 640 x 480 = 307,200 se necesitan
307,200 localidades de memoria. Se requeririan 10 bloques de los 60 que se tienen con una

configuracion de 32K x 1.

Adun cuando en la primera configuracion se desperdician 17 de 36 bits por cada localidad
y se utiliza el 6.6 % del total de BRAM, resulta mas favorable sobre la segunda opcion,
donde se sacrifica el 16 % del total de BRAM de este FPGA. Ademads es poco probable que
los puntos frontera, de cualquiera que sea el objeto que se tenga en la imagen, abarque algo

cercano a los 307,200 puntos.
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4.1.2. Arquitectura general

La arquitectura del calculador de BOF de la Médquina Digital de Reconocimiento se mues-

tra en la Figura 4.1.

img_bin | H:H:‘
| | [
| ICIEC—
| Matriz de pesos Cal. BRAM
L - - Vmin
Bus datos @ (puntOS
frontera)
Cx 19
o ZX Ty y
Xy
I BPxy —

Cal. Cny \/ VY

CORDIC 4ngulo| | CORDIC raiz |

Bus Bus
Diir Dato

BRAM
BOF

Figura 4.1: Arquitectura de la MDRO

la MDRO principalmente se compone de:

el calculador de la Matriz de transformaciones de pesos,

= ¢l calculador del centroide,

= Jos médulos CORDIC para célculo del dngulo y de la raiz cuadrada,
= una BRAM para almacenar los puntos frontera,

= una BRAM donde se almacena la BOF y

= ¢l clasificador Fuzzy ARTMAP (no se muestra en la figura).
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A continuacion se describen los pasos que procesan la imagen detalladamente.

4.1.3. BOF en la FPGA

Siguiendo el flujo del proceso para obtener la BOF, se explica a continuacién los médulos
desarrollados. Primero se menciona el célculo y obtencién del umbral, posteriormente el

modulo de la matriz de pesos y centroide y para terminar la obtencion de 1a BOF.

Histograma y umbral

Para binarizar la imagen donde se encuentra el objeto a reconocer, es necesario establecer
el umbral, el cual se obtiene a partir del histograma de un cuadro del video. El proceso de su

obtencion es el siguiente

1. Buscar el primer maximo del histograma,

2. entonces, buscar el primer minimo.

La forma en la que se calcula el umbral es a través del procesador del SE, es decir, se
calcula por software. Al principio se opt6 por desarrollar un calculador de histogramas por
hardware. De hecho se realizaron pruebas y se comprobé su eficiencia. Sin embargo, era
necesario almacenar en un BRAM 2° x 19 = 4,864 bits, y dada la limitante de espacio se

escogio que el histograma se alamcenara en la memoria RAM del SE.

En la Figura 4.2 se muestra el resultado de la binarizacién de una imagen a través del

calculo del umbral (THD) a partir del histograma de la imagen.

Matriz de transformaciones de pesos

En la seccion 3.1.5 se aborda la forma de obtener el borde de un objeto a través del el
célculo de la Matriz de transformaciones de Pesos, a partir de una imagen binaria. En la
figura 4.3 se muestra la arquitectura del calculador de la Matriz de transformaciones de

pesos.

Para evitar almacenar toda la imagen binaria en memoria RAM se utiliza una memoria
BRAM de 637 bits x 3 lineas y 9 registros ordenados en 3 x 3 bits. Al final se tiene una
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7

Figura 4.2: Binarizado de un objeto utilizando la MDRO

capacidad de almacenamiento de 637:3x3 bits. El propdsito de este submoddulo es calcular la

Matriz de Pesos, para posteriormente obtener el centroide y el contorno del objeto.

3 hits

-

bis,

B
%

B37 hits

A
Y

|
Figura 4.3: Calculador de la Matriz de transformaciones de pesos

Esta configuracién sustituye 9 memorias RAM de 307,200 posiciones x 1 bit. Con un pro-
ceso conocido como memoria de ventana se almacenan 3 lineas consecutivas de la imagen
binaria. Y a través de un registro de corrimiento y memoria BRAM, se realizan corrimientos
a la derecha por cada nuevo pixel que ingresa. Es decir, la memoria BRAM funciona como
un dispositivo del tipo FIFO (First Input - First Output) de un bit de ancho por 637 bits de
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profundidad. Al principio toda la memoria BRAM es inicializada con ceros.

En cada ciclo de reloj ingresa un bit proveniente de la sefial img_bin a la primera localidad
de la BRAM. En el segundo ciclo de reloj, ese dato es copiado a la localidad siguiente y un
nuevo bit es ingresado a la localidad que ocupaba el dato original. Esto ocurre 637 veces, es
decir, hasta que el primer bit de la imagen alcanza la tltima localidad de la memoria BRAM.
Al siguiente ciclo de reloj, ese dato es copiado al primer registro del kernel 3 x 3. La siguiente
vez, el valor del primer registro sr3x3_(0)(1) es copiado a sr3x3_(0)(2). Cuando el primer bit
de la imagen alcanza el registro sr3x3_(0)(3), ese dato es copiado a la primer localidad de la
BRAM del segundo renglén.

Asi, después de llenar 2 lineas del registro de corrimiento, es decir al terminar 640 ciclos
de reloj x 2, se empieza obtener la Matriz de Pesos sin necesidad de esperar toda la binariza-
cion de la imagen. Los 9 registros (3 x 3) realizan la suma del kernel circundante al pixel que
se estd explorando. Cada dato saliente es enviado a otro médulo que compara si se trata de un
maximo o de un minimo. En el cédigo se muestra una ventana de tiempo implementada en
VHDL. Cada registro sr3x3_n corresponde a un std_logic_vector con el valor temporal del

kernel que barre todos los renglones y columnas de una imagen.

El c6digo 1 muestra la implementacion de la Matriz de Pesos (NWf) Ecuaciéon 3.6. de

todos los pixeles que conforman la imagen binaria.

sr3x3_0(0 to 1)<= sr3x3_0(1 to 2);
sr3x3_1(0 to 1)<= sr3x3_1(1 to 2);
sr3x3_2(0 to 1)<= sr3x3_2(1 to 2);

matriz_pesos_sign <= sl12int (sr3x3_0(0)) + sl1l2int (sr3x3_0(1))
+ s12int (sr3x3_0(2)) + sl2int (sr3x3_1(0))
+ sl2int (sr3x3_1(1)) + sl2int(sr3x3_1(2))
+ s12int (sr3x3_2(0)) + sl2int (sr3x3_2(1))
+ s12int (sr3x3_2(2));

if (to_unsigned (matriz_pesos_sign, 4)

= to_unsigned (umbral_frontera,4)) then
es_vmin <= "17;
else

es_vmin <= '0’;
end if;

Cdédigo 1: Obtencién de la Matriz de Pesos en VHDL
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Obtencion del centroide

El célculo del centroide se realiza al mismo tiempo en el que la imagen se explora pixel
a pixel. Las ecuaciones 3.4 y 3.5 se utilizan para calcular el centroide en la FPGA. El
codigo 2 muestra la forma de obtencién del centroide. La sefial de sincronia sinc_v anuncia
la llegada de una nueva linea, la cual estd activa en todo momento en que estdn ingresando
pixeles binarios al mdédulo del calculo del centroide. Ax y Ay se auto incrementan iy j veces
respectivamente. Esto solo ocurre si la bandera de imagen_binaria_in esté activa, es decir que

hay pixeles con presencia de objeto.

El 4rea del objeto tanto en & como en y representada como u_b y se calcula con el auto-

incremento en uno cada vez que hay un pixel perteneciente al objeto.

if(sinc_v = "1")then
if (7 < ancho_imagen) then
if (imagen_binaria_in = "1’ ) then
Ax := Ax + 7J;
Ay := Ay + 1i;

b :=b + 1;
sS_ax <= ax;
s_ay <= ayj

s_b <= b;
end if;
j =3+ 1;
s_J <= J;
else
Jj:=1;
i:=1+ 1;
s_ 1 <= 1;
end if;
else
u_Ax := to_unsigned(Ax, u_Ax’ length);
u_Ay := to_unsigned(Ay, u_Ay’ length);
u_b := to_unsigned(b, u_b’length);
s_cen_x <= divide (u_Ax, u_b);
s_cen_y <= divide (u_Ay, u_b);
end if;

Cédigo 2: Célculo del centroide del objeto en VHDL

Una vez que es recorrida toda la imagen, se calcula la division de la suma de u_Ax entre
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u_b para conocer el valor de la sefal s_cen_x que serd la que proporcione la coordenada
X.. Lo mismo ocurre para Y. que es la sefial s_cen_y. Obsérvese que no ha sido necesario

almacenar ningun pixel binario de la imagen.

La construccion de este modulo es independiente del tamafio del rectingulo imaginario
que contiene al objeto dentro de una imagen. De tal manera que pudiese ser replicado cuantas
veces sea apropiado para que, en caso de encontrar mds de un objeto en la imagen, se pueda
calcular el centroide de cada uno de los objetos; y de ésta manera obtener el centroide de

todos o algunos objetos de cierta forma en paralelo.

Obtencion de los puntos frontera

A la salida del calculador de la Matriz de Pesos, es decir del sumador de 9 bits, esta
un comparador (Figura 4.4). El cual determina si a partir de cierto umbral (THDwd), se
considera si el pixel forma parte de un punto frontera o bien de la parte s6lida del objeto. De
acuerdo a mediciones empiricas se considera que un THDwd = 5 discrimina pixeles s6lidos

de puntos fronteras.

El comparador activa la senal WE (activa escritura) de la BRAM llamada Vmin, donde se
almacenan temporalmente todos los puntos frontera. La misma salida del comparador incre-
menta un contador Cont que sirve como generador de direcciones de la memoria Vmin. Al
principio Cont vale cero. Cada vez que un pixel frontera es encontrado se incrementa en uno
la direccion. Y el dato que se almacena son las coordenadas x y y de dicho punto. La forma
de obtener las coordenadas es a través de dos contadores X y Y que se autoincrmenentan en

uno (X++; Y++) por cada pixel valido de la imagen.

Ambas coordenadas son almacenadas en una localidad de memoria de la siguiente forma
[x(10 bits):y(9 bits)]. Esto es por que para representar el ancho de la imagen, en este caso

640, se necesitan 10 bits y para el alto de la imagen, en este caso 480, se necesitan 9 bits.

El tamafio de la BRAM queda 10 bits x 524,287. Con esto se garantiza que para el objeto
mas grande, es decir, que ocupe todo el ancho y todo el alto de la imagen pueda almacenarse

sus puntos frontera.
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Figura 4.4: Calculador de los puntos frontera

Obtencion de la BOF

Por tltimo, para obtener la BOF de un objeto es necesario calcular las distancias entre
el centroide y cada uno de los puntos frontera. En la figura 4.5 se muestran dos médulos
CORDIC y una BRAM donde se almacenara la BOF.

El médulo CORDIC, construido a partir del Core Generator de Xilinx, realiza dos tareas
simultdneas. Por un lado, permite calcular la raiz cuadrada de la suma de los catetos de la
distancia del centroide a cada punto frontera y por el otro obtiene el dngulo que corresponde
a dicho vector. El médulo denominado CORDIC é4ngulo tiene conectado a su salida el bus
de direcciones de la BRAM BOF. De tal manera que al momento en que se obtienen los
componentes de cada vector de Vmin, se obtiene tanto su distancia al centroide, como la

direccién de memoria a la que corresponde.

Al final en BRAM BOF se obtiene el conjunto de distancias que componen el descriptor

unico del objeto que aparece en la escena.

4.1.4. Clasificador Fuzzy ARTMAP en la FPGA

Una vez obtenida la BOF, se realiza la comparacion de ésta con la base de conocimientos
de la RNA, actividad que realiza el clasificador FUZZY ARTMAP.

El clasificador FUZZY ARTMAP descrito en la secciéon 3.2.2 fue modelado en un arqui-
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Figura 4.5: Calculador de la BOF

tectura para hardware reconfigurable utilizando VHDL. El esquema de funcionamiento del
clasificador para j categorias se muestra en la figura 4.6. Se entiende que cada 7} categoria
es una red neuronal entrenada para la BOF de cada objeto, o bien la misma BOF pero desde
diferentes puntos de vista. Por lo tanto, el nimero de T} estard en funcién del nimero de
objetos con los que se entrend la RNA fuera de linea. Obsérvese que cada 7 es idéntico a los

otros.

El nicleo de funcionamiento del clasificador FUZZY ARTMAP se basa en el esquema
de una sola categoria que se muestra en la Figura 4.7. Las entradas corresponden a la BOF

obtenida en el proceso anterior X; ; y los pesos W; ; obtenidos al entrenar la red.

El segundo paso del algoritmo del clasificador indica que es necesario calcular el comple-
mento de 1 tanto de la sefial de entrada, X, como el de los pesos /. Como ya se conoce el
nimero total de las entradas, es decir el nimero de elementos de la BOF, y en consecuencia

el numero total de los pesos, es posible dividir ambos conjuntos en dos partes: la primera con
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los pesos y entradas, y la segunda como el complemento de 1 tanto de los pesos como de las
entradas. De esta manera, que el total de ciclos de reloj para calcular el minimo de ambos

conjuntos se realiza en la mitad de tiempo.
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Figura 4.6: Clasificador T;.
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Para el tercer paso, ambas partes de los datos son procesadas simultineamente en 2 sec-
ciones que simplemente calculan el minimo entre el conjunto de datos de entrada y el con-
junto de datos de pesos. Esta operacion se realiza en un ciclo de reloj para cada elemento
de la BOF. A la salida de esta operacion se tiene un acumulador que suma el valor presente
con el total de los valores anteriores. Al principio el acumulador vale cero. El registro donde
se van acumulando los datos tiene una amplitud méxima igual al total de nimero de datos
de entrada. Esto es porque en el peor de los casos al ser una sefial normalizada la suma de
todos los conjuntos de entrada con su correspondiente complemento a 1 pueden sumar como

maximo dicha cantidad. En el mejor de los casos la suma acumulada serd cero.

Para este punto el término |/ A ;| de la ecuacion 3.11 ya ha sido calculado. No so-

lo para una categoria j, sino para todas las neuronas entrenadas. Después, ese término es

multiplicado por m, término calculado fuera de linea y que es almacenado en un regis-
J

tro std_vector_logic. Al final se tiene el 7} calculado al mismo tiempo que el resto de las

categorias.
Xn X3 X2 Xl XO *
Mi
n -
- A
Wn,1 W3,1 W2,1 W1,1 Wo,1 -
>
faw, |
-»>
Mult|=p T
1-x, | e 1% 1%, | 1%, | 1-%, -> !
Min | |—>
A
1w | o |1-wg g 1wy g|1-wy 5|1-wg | ->
1

r o Hjwy |

Figura 4.7: Clasificador T;. Con j =1

Posteriormente, se ordena de mayor a menor las categorias activadas y se itera sobre ellas
para comprobar si supera el pardmetro de vigilancia p de la ecuacién 3.15. Dado que ya se
calculd |1 A W;| solo es necesario dividirlo entre |I|. El cual es idéntico al nimero de datos

de entrada, es decir el nimero de elementos de la BOF.

El ordenamiento de los 7} se realizan por software en el procesador del sistema embebi-

do. Esto es por qué la ordenacién de datos en hardware no es apropiada para ésta aplicacion,
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debido al consumo excesivo de recursos. De manera que los 7; son almacenados en regis-
tros accesibles desde el bus de datos del sistema embebido. Posteriormente, al activarse una
bandera, el software los lee y los ordena. Con la categoria activada se comprueba si supera al
factor de vigilancia. Para eso los términos |/ A ;| de cada categoria también son accesibles
para el bus de datos. La division entre |/| se realiza por software. Un extracto del c6digo en

C se muestra en el codigo 3.

int TJGanadora (int NumCategorias, int DirT0O, int LongitudBOF,
float PVigilancia) {
float T[NumCategorias];
float IminW;
float rho;
int indicesOrdenados [NumCategorias];
for(i = 0; i1 <= NumCategorias; i++)
Xil In32(DirTO + i, TI[i]);
indicesOrdenados = ordenaCategorias (T);
Xil In32 (IminW + indicesOrdenados([0], IminW);
rho = IminW / LongitudBOF;
if (rho >= PVigilancia )
return indicesOrdenados[0];
else
return 0O;

Cadigo 3: Codigo C del ordenamiento de Tj y obtencidn del parametro de vigilancia

La funcién TJGanadora() regresa el indice de la categoria ganadora.

4.2. Sistema embebido de reconocimiento de objetos

En esta seccidn se describe el proceso de disefio de la arquitectura del sistema embebido

y sus componentes. Ademads de exponer las razones de la necesidad de un sistema embebido.

La MDRO podria funcionar de forma auténoma para reconocer objetos, incluso algunas
partes del proceso para reconocer objetos que han sido implementadas para resolverse por
software, podrian haberse implementado totalmente en hardware. Aunque por razones de

espacio y eficiencia en la FPGA se prefiri6 desarrollar en software.

Sin embargo, existen aspectos tanto de configuraciéon, comunicaciones y flexibilidad ha-
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cen es mds complicado resolver s6lo con maquinas digitales y en cambio, por software resulta
mas versdtil. Ademas, existe la posibilidad de tener toda la funcionalidad, desde la captura
de video hasta el reconocimiento del objeto, en un solo chip, SOC, por lo que resulta muy
alentadora. Como ya se vi6 en el estado del arte de éste trabajo, un sistema de bajo consumo
de potencia eléctrica y qué ademds este reducido en espacio resulta muy conveniente para

desarrollar celdas de manufactura a menores costos.

Por lo tanto, el disefio del SOC se contempla como un sistema embebido (SE) que co-

manda, comunica y configura a la MDRO.

Una razén importante para embeber la MDRO en un sistema de computo es el hecho de
poder comunicar todo el sistema a través de redes de datos TCP. Las cuales son un estan-
dar en los subsistemas que componen una celda de manufactura. Al integrar en un SOC la
MDRO se amplia la posibilidad de conectividad con otros subsistemas. Si bien ésta capacidad
de interconexidn estd fuera del alcance de este trabajo, se deja esa disponibilidad en torno a
dos aspectos: el primero tiene que ver con la configuracién y adaptacion del proceso de reco-
nocimiento, es decir, la actualizacion de los W; precomputados, el cambio de resolucion de
la cdmara, la ecualizacion de los colores del sensor, la velocidad de captura, etc. Todo esto a
través de ya sea comando sobre la red o bien la publicacién de un servicio (p. €. webservices)
El otro aspecto tiene que ver con la posibilidad de transmitir el video a través de cualquier
medio. En esta seccidn se vera que el framebuffer de video se almacena y actualiza dentro de
la memoria RAM del sistema embebido. Y que al colocarla ahi se tienen las capacidades de
velocidad y de disponibilidad para transmitirla a donde sea necesario. Por ejemplo, para el
caso de este trabajo, se utiliza para proyectar la imagen original con capacidades de realidad
aumentada en un monitor VGA. Aunque también pudo haber sido sobre HDMI. Sin embargo,
en el sistema embebido podria incluirse un médulo Ethernet para las transmisién o publica-
cién de video a través de una red. Aunque sélo alambrica por el momento; esto debido a las

caracteristicas propias de la tarjeta de desarrollo.

4.2.1. Aspectos generales de la tarjeta ZYBO y el circuito Zynq

Al principio del disefio del sistema embebido y la MDRO, se utiliz6 la tarjeta ML605 del
fabricante Xilinx. La cual cuenta con un FPGA de la familia Virtex-6, memoria RAM (512
MB), conectividad PCle, UART, 10/100/1000 Tri-Speed Ethernet entre otras caracteristicas.
Si bien no tiene un hardprocessor como la tarjeta Zybo, utilizada finalmente, si se puede

implementar un procesador RISC de 32 bits, el MicroBlaze.
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Ahi se implementaron los primeros disefios de la MDRO, el capturador de video, el bi-
narizador, el calculador de centroide y puntos frontera. E1 Microblaze controlaba esa version
primigenia de la MDRO. Un controlador de video (software-hardware) enviaba el buffer des-
de el capturador a la memoria. Y una rutina de software copiaba el buffer a una memoria

BRAM. Esta BRAM se usaba para enviar los pixeles directamente al monitor VGA.

Uno de los principales problemas que se tenian con esa configuracion, era la resolucién
limitada de la imagen, dado que la BRAM almacenaba todo el buffer. Al estar limitado el
tamafo de la BRAM en funcién de la utilizacion y capacidades de la FPGA, el eventual
incremento de la resolucion de la imagen se veria sumamente limitado. Y peor atn, le resta

espacio al resto de la 16gica reprogramable.

Otro factor en contra es el hecho de que el software de control del SE comparte tiempo y
recursos con el envio de video hacia el monitor. Ya que comparten el bus de datos, la memoria

RAM y sobre todo el mismo procesador.

Por éstas razones se decidid utilizar otra tarjeta de desarrollo, la tarjeta Zybo del fabri-
cante Digilent Inc. En el apéndice "Tarjeta Zybo"se muestran las especificaciones de éste
dispositivo, sin embargo, en esta seccion se abordan temas referidos de la tarjeta y el SE. La
tarjeta Zybo integra un circuito de la familia Zyng-7000, el cual contiene un procesador ARM
Cortex A9 y una FPGA de la familia 7 de Xillinx. En la figura C.1 se muestra la arquitectura
del circuito integrado Zyng-7000 (XC7Z010-1CLG400C)

El Zynq esta dividido en dos partes, el sistema de procesamiento (SP), ARM Cortex A9
y la 16gica programable (LP), FPGA 7-series. Ambas partes estdn conectadas entre si y con
componentes de la Zybo, y la mayoria lo es a través del bus AMBA (Advanced Microcontro-

ller Bus Architecture).

La MDRO estd implementada en la parte de 16gica programable. Y el software de control
opera sobre el procesador Cortex A9. La figura 4.8 muestra el diagrama de conexion del
SE con el sensor CCD y el monitor. Y al interior de la Zybo se observa el flujo de datos, a

grandes rasgos, de todo el sistema.

A través del conector Pmod se unen los pines de control y datos del sensor de video
OV7670 (para mas informacion consultar el Apéndice "Sensor CCD OV7670"). Del lado de
la LP se conecta a un médulo de configuracién y adaptacion de datos de video y de ahi tanto
a la MDRO como al bloque VDMA (Video Direct Memory Access IN, datos de video de
acceso directo a memoria) Es la forma en que tanto la MDRO como el SP reciben el video

proveniente del sensor CCD.
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Figura 4.8: Diagrama del SE.

Por otro lado, el SP envia el framebuffer de video, almacenado en RAM, hacia el médulo
VDMA OUT. Y de ahi al monitor conectado a través de una interfaz VGA de 15 pines.

De ésta manera, el VDMA es el encargado de gestionar el flujo de video desde el CCD
hacia la memoria y a su vez, de la memoria hacia el monitor. El procesador queda libre para
realizar otras funciones mientras se realiza ese proceso. Aunque al principio el SP configura
los pardmetros de las mdquinas de estado de los médulos VDMA. Con esto, el hilo princi-
pal de ejecucion del SP esta destinado a comunicar, configurar y procesar datos relativos al

proceso de reconocimiento y la MDRO.

Una ventaja significativa entre un ARM Cortex A9 sobre el Microblaze es que el primero

es de mayor velocidad y mayor capacidad de procesamiento que el segundo.

4.2.2. Arquitectura del sistema embebido

En la figura 4.9 se muestra la arquitectura del SE. Se aprecia que todos los componentes,
memoria RAM, MDRO, periféricos, VDMA, etc. estdn conectados al bus AXI, que es el

encargado de comunicar los dispositivos con el procesador. A su vez lo hace también con la
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memoria RAM.

ZYNQ

+-
+--

Figura 4.9: Arquitectura del SE

El procesador Cortex A9, un procesador de 32 bits de arquitectura tipo RISC, es el que co-
manda la operacién del SE; tiene la funcién de configurar, controlar, administrar la memoria

RAM para video y comunicar los resultados con el exterior del sistema.

El diagrama de conexién de todo el SE se muestra en la figura E.2 (Apéndice Sistema
Embebido). Para este diagrama es irrelevante que partes corresponden a la LP o al SP dado

que lo importante es mostrar la forma fisica de conexién entre componentes.

En la figura 4.10 est4 el inventario de médulos que componen al SE, asi como la relacién

de dependencia con sus modulos maestros o esclavos de acuerdo al caso.

El médulo principal, processing_system7_0, es el procesador Cortex A9 que estd integra-
do a la tarjeta ZYBO. Por defecto, utiliza una configuracion estandar en la cual busca tener
un ahorro de energia, por lo tanto, es necesario modificar los pardmetros a fin de lograr los
objetivos. Al principio del desarrollo del SE, el controlador del sensor OV76700, era un mé-
dulo desarrollado en VHDL, que se encargaba de configurar sus pardmetros. Sin embargo,
a medida que avanzaba el proyecto se prescindié de dicho médulo, en aras de disminuir el
espacio en la FPGA, y fue necesario usar el médulo I2C para comunicarse con la cimara. De
manera que fue necesario activar los registros de configuracion del Cortex A. en las figuras

C.2y C.3 se muestra el esquema de configuracion.

El procesador Cortex A9, realiza la comunicacién DMA a través del médulo axi_mem_

intercon (figura 4.11). El uso de DMA es prioritario para el funcionamiento del SE. Es a
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ID Nombre Tipo Maestro | Esclavo Descripcion
; ZYNQ?7 Processing Procesador del SE.
1 |processing_system7_0 System 2,5 ARM
2 |axi_mem_intercon AXI Interconnect 1 3,4 Interconexion AXI
- - con RAM
. AXI Video Direct VDMA de salida a
3 \axi_vdma_0 Memory Access 2,6 8 VGA
. AXI Video Direct VDMA de entrad de
4 jaxi_vdma_2 Memory Access 2,6 7 ov7670
Covertidor de
5 |axi_protocol_converter_0 AXI_Protr(icol_Conve 1 6 protocolo AXl 3 a
- - - er
AXI| 4
- . ) 3,4, 8,9, (Interconexion AXI
6 |processing_system7_0_axi_periph AXI Interconnect 6 10,11 |con periféricos
Modulo de captura
7 |ov7670 capture 0 OV7670 capture vl 4 de 0V7670
8 |axi_dispctrl 0 AXI Display 3 - |Modulo AXI a VGA
Controller
. Control de botones
9 |BTNs_4Bits AXI_GPIO 6 de ZYBO
) Control de leds de
10 [LEDs_4Bits AXI_GPIO 6 7YBO
Control de
11 |Sws_4Bits AXl_GPIO 6 - interruptores de
ZYBO
12 |mdro_0 MDRO_V1 6 - MDRO

Figura 4.10: Inventarios de modulos e interconexion del SE

través de éste, que el framebuffer, proveniente del sensor 0V7670, se almacena en la memoria
RAM. El bus de datos MOO_AXI proviene del procesador y tanto SO0_AXI como SO1_AXI,

son los buses en modo esclavo que van hacia los médulos VDMA.

En la figura 4.12 se muestra la configuracion del médulo axi_mem_intercon, el cual tiene

2 interfaces en modo esclavo y una intefaz en modo maestro.

Todos los modulos del SE son vistos como esclavos desde el punto de vista del procesador.
Es por ello que todos los médulos deben estar conectados al bus de datos y direcciones del
Cortex A9, incluido el controlador de DMA. Sin embargo, debido al cambio de versiones en
el estandar AXI, de la version 3 a la version 4, algunos componentes de Xilinx no han sido
actualizados a la nueva version; es por ello que se utiliza un convertidor de protocolo. En la

figura 4.13 se muestra el controlador de periféricos y su respectivo convertidor de protocolo.

El intermediario axi_protocol_converter_0 enlaza al procesador con el controlador pro-
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axi_mem_intercon

.
=—:i{dhS00_AXI
21 S01_AXI
ACLK
ARESETN
S00 ACLK
S00 ARESETN
S01 ACLK
S01_ARESETN
MOO_ACLK
MOO_ARESETN

H—H
HEE MO0 AXIdh e
]

EEEEEREE

AXI| Interconnect

Figura 4.11: Memoria RAM a bus AXI

AXI Interconnect (2.1)

‘ﬂ Documentation ) IP Location

Component Name | axi_merm_intercon

Top Level Settings Slave Interfaces Master Interfaces

Number of Slave Interfaces |2 hd |

Nurnber of Master Interfaces |l hd |

Interconnect Optimization Strategy |Custom = |

Figura 4.12: Configuracién del bloque de interconexién de memoria RAM a bus AXI

cessing_system7_0_axi_periph, a través de un bus esclavo. Las salidas de éste dltimo, van
conectadas a cada periférico. Por ejemplo, el bus etiquetado como M0OO_AXI envia sefiales
de datos, direcciones y control al médulo LEDs_4Bits, el cual consiste de un componente del
tipo GPIO (General Purpose Input/Output) y que en este caso se trata de los leds de la tarjeta
Zybo.

La configuracién de processing_system7_0_axi_periph se muestra en la figura 4.14. Se
muestra que se compone de una interfaz en modo esclavo, la proveniente de axi_protocol_converter_0,
que a su vez es la misma del procesador, y 7 interfaces en modo maestro dirigidas a comandar

todos los periféricos del SE.

Una opcién muy importante que proporciona la herramienta Vivado (herramienta de Xi-
linx para el ensamblado de sistemas embebidos sobre FPGA) en el proceso de diseno, es

definir la estrategia en el trazado de circuitos, se debe recordar que todo esto se realiza en
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L
axi protocol converter 0
—ildbs AN
— —ack \_\ﬁl:l M_A X1 f: processing systern? 0 axi perph
——=aresetn . n
HEL
AXl Protocol Converter acLr
ARESETM
S00_ACLK
S00_ARESETH
MO0_ACLK
MO0_ARESETH MO0_AK I [
MOL_ACLK MOL_AX Ik [
MoL ARESETHN Do 0 Moz axids —
MOZ_ACLE |_|§_| MO3_ A1 [ —
MO2 ARESETN [dou ) MOA_AXIdR £ M
MO3 ACLK MO5_ a1k [
MO3 ARESETH MO Ik
MO4_ACLK
MO4_ARESETH
MO5_ACLE
MO5_ARESETH
MOG_ACLE

MO6_ARESETN

AX] Interconnect

Figura 4.13: controlado de periféricos y el convertidor de protocolo

Top Level Settings Slave Interfaces Master Interfaces

Mumber of Slave Interfaces |l - |
Mumnber of Master Interfaces |?‘ - |
Interconnect Optimization Strategy |Minimize Area b |

Figura 4.14: Configuracion bus AXI del procesador con el resto de los periféricos

la parte configurable de la FPGA, la LP. Dicha estrategia busca reducir al minimo, el area

necesaria para implementar estos circuitos en la 16gica interna de la FPGA.

Dicho lo anterior, conviene hacer mencién del tamafio del SE que ocupa dentro de la
FPGA, sin la MDRO. En la tabla 4.1 y la figura 4.15 se muestra el uso de los recursos de la
FPGA para la implementacion 16gica de los componentes mencionados anteriormente. Claro,

a excepcion del procesador.
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Recurso Estimacion | Disponible | % utilizacion
FF 7,869 35,200 22.36
LUT 5,975 17,600 33.95
Memoria LUT 454 6,000 7.57
/O 57 100 57.00
BRAM 6 60 9.17
BUFG 7 32 21.88
MMCM 2 2 100.00

Tabla 4.1: Tabla del porcentaje de utilizacioén del SE en la Zybo

FF

LUT Memaoria LUT /O

BRAM

BUFG MMCM

% utilizacion

Figura 4.15: Gréfica del porcentaje de utilizacion del sistema embebido en la Zybo

En la figura se puede apreciar que hay disponibilidad de BRAM para incluir la MDRO.

Lo mismo ocurre para los flip-flops (FF) y los LUT (Lookup tables).

Una vez ensamblados todos los médulos y realizadas las conexiones entre ellos, es nece-

software que deberd configurar a cada componente.

sario realizar la asignacion de direcciones de memoria. Vivado lo realiza de forma automatica
buscando optimizar los recursos del chip Zyng, sin embargo, es posible modificar la direccion
de acuerdo al disefio. En la figura 4.16 se muestra el mapa de las direcciones de acceso de

cada médulo. Que serdn de mucha importancia al momento del desarrollo del controlador de

Por tltimo, se muestra el drbol de conexiones del procesador y sus médulos (figura 4.17),
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cell | Slave Interface| Ease Mame | Offset Address | Range | High Address |
o-{F axi_vdma_0
B Data_MM2S (32 address bits : 4G)
L= processing_system7_0 S_AXI_HFPO HFO_DDR_LO... 0x0000_0000 512M - Ox1FFF_FFFF
B Data_S2MM (32 address bits: 43)
B Data_SG (32 address bits : 4G)

o-{F axi_vdma_2
B Data_MM2S (32 address bits: 4G)
B Data_S2MM (32 address bits : 4G)
L= processing_system7_0 S_AXI_HFPO HFO_DDR_LO... 0x0000_0000 512M - Ox1FFF_FFFF
M Data_SG (32 address bits : 4G)
p-iF processing_system7_0
& M Data (32 address bits : 4G)

= axi_dispctrl_0 5_AXl S_AXI_reg 0x43C0_0000 84K ~ Ox43CO_FFFF
= BTNs_4Bits S _AXI Reg 0x4120_0000 84K  ~ (x4120_FFFF
= LEDs_4Bits 5_aXI Reg 0x4121_0000 64K~ Ox4121_FFFF
= SWs_4Bits S_AXI Reg 0x4122_0000 84K~ Ox4122 FFFF
= axi_vdma_0 S_AXI_LITE Reg 0x4300_0000 84K  ~ (x4300_FFFF
= axi_vdma_2 S_AXI_LITE Reg 0x4301_0000 64K  ~ Ox4301_FFFF
= axi_i2s_adi_1 5 Xl S_AXI_reg Ox43C1_0000 84K~ Ox43C1_FFFF

Figura 4.16: Direccion de periféricos y memoria RAM

haciendo referencia al listado de puertos (Port), de redes (Nets), de interfaces externas (Ex-

ternal Interfaces) y de conexiones (Interface Connections).

&, system

| External Interfaces

Interface Connections

Ports

Mets

awi_dispctrl_0 (AX] Display Controller:1.0)
awi_i2s_adi_1 (axi_i2s_adi_vl_0:1.0)
axi_mem_intercon
axi_protocol_conve
axi_vdma_0 (2X| Video Direct Mem
axi_vdma_2 o Direct Memaory
BTNs_4Bits
clk_wiz_0 (Clo q Wizard:5.1)
ground (Constant:1.1)
LEDs_4Bits (43 GPI0:2.0)
OVTE70_capture_0 (i
ov7570_controller_0
ov7570_debounce_0 (o
processing_system7_0 (2 .
processing_system7_0_axi_periph
SWs_4Bits (43 GPI0:2.0)

wlconstant O (Constant:1.1)

Figura 4.17: Listado de los componentes del sistema

4.2.3. Subsistema de video

El susbsistema de video tiene como objetivos principales recibir la sefial de video pro-
veniente del sensor, transmitirla a la MDRO y almacenar el framebuffer en RAM, para que

posteriormente sea enviado a un puerto VGA y de ahi a un monitor. La ultima parte solo es
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necesaria en caso de querer visualizar el video de entrada y algunas etapas del procesamiento

de la senal.

Durante el proceso de construccion del SE-MDRO fue indispensable tener la salida de
video conectada a un monitor, y con los botones tener interaccidon para cambiar entre el
video original, el preprocesamiento, la imagen del histograma, la imagen de la BOF, entre
otras vistas. Y es que para probar el funcionamiento del sistema, es necesario visualizar el
procesamiento por etapas y en tiempo real. Sin embargo, una vez construido, no hace falta
operar el video de salida y se podrian eliminar el bloque VDRAM vy su correspondiente
modulo de salida VGA.

En la figura 4.18 se muestra un esquema del fujo de datos que propone Xilinx y que se
realizaron algunas modificaciones por parte de [Vdsandi, 2015]. Para este disefio, se propone
que la gestion de los recursos se lleven a cabo mediante el sistema operativo GNU/Linux, sin
embargo, por el momento; no es del interés de este desarrollo incorporar tal sistema. Por lo
que la configuracién y gestén de recursos se hace a través del propio controlador de DMA y

estableciendo las premisas de configuracion a través de un firmware compilado en C.

Aplicacidn de

Mddulo kerne
Video4Linux2

t

Memoria DDR

Cddigo C corriendo en ARM

Cdédigo VDHL corriendo en tarjeta programable

Entrada de Convernr
cAmara secuencia de
video AX14

Salida de
video (VGA,
HDMI, etc.)

Interface de Bloque

control de  femipe B
controlador I°9
cdmara

Figura 4.18: Diagrama a bloques de VDMA [V0&sandi, 2015]
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Lo que se propone es mantener en comunicacion constante a los médulos VDMA con la
memoria RAM, esto ocurre desde que termina la configuracién de cada médulo en el arran-
que, hasta que el procesador decida terminar su operacién. Cada VDMA recibe un streaming
de datos de video, con cierto formato, ya sea desde la RAM, para el caso de la salida a VGA,
o desde el sensor OV7670 (figura 4.19). El destino, para el primer caso, es el acondicionador

de sefial de VGA, el axi_dispctrl_0 y para el segundo caso, es la memoria RAM.

OV7670_capture_0
\——p(\k

| | | yne  m_axis<k 5

aclk

7:0]

OV7670_capture_ vl_0

axi_vdma_2 >—_LE
clk_wiz_0 = =
| _in1 clk_oul 1|

5 AxI_LITE
g AXIS SIMM
contig_finish _axi_lite_aclk M_AXI_52MM ek [
Clocking Wizard sioc _axi_s2mm_aclk s2mm_frame_ptr_out{5:0]
T iod _axis_szmm_aclk s2mm_introut

ov7670_controller_0

i_resetn
pwdn m=s2mm_frame_ptr_in[5:0]
xclk]

ov7670 debounce_0 _— AX|Video Direct Memory Access
- ov7670_controller_v1 0

clk_d
a

ow7670_debounce_vl_0

Figura 4.19: Camara OV7670 a VDMA 2

En la figura 4.20 se muestra el médulo axi_vdma_0, el cual recibe el control desde
processing_system7_0_axi a través del bus S_AXI_LITE. Pero, la comunicacién de datos
de video hacia la RAM se realiza por el bus M_AXI_S2MM que conecta con el médulo
axi_mem_intercon. Es axi_vdma_0 el que recibe los datos de la RAM y los envia a VGA,

por el contrario, axi_vdma_2 lo toma de médulo OV7670_capture_0 y lo escribe en RAM.

La configuracién del médulo axi_vdma_0 se muestra en las figuras 4.21 y 4.22. En ellas

se establecen parametros relacionados con el formato del dato y del tipo de sincronizacidn.

El formato de datos es muy importante, existe un protocolo de comunicacién para el
envio de streaming de video. El cual lleva, entre otras sefiales, las de sincronia horizontal,
sincronia vertical y los valores de cada pixel. Pero también establece el tamafio, ancho y la
tasa de envio de datos. Esto es por que independientemente de las funciones que realice el

procesador, VDMA copia o extrae datos de la RAM por rafagas.

Lo primero que se establece es si se trata de un canal de lectura o escritura. El axi_vdma_0
es de lectura. El pardmetro Frame Buffers establece el nimero de veces que estd replicado

un cuadro completo en la memoria RAM. A mayor nimero, menos posibilidades de copiar o
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axi_vdma 0

M_AX] MM2S b | i

M_AXIS_MM2S &b o=

' apS_AXI_UTE m_axis_mm2s_tkeep[3:0]» —
=5 axi lite aclk mm2s frame_ptr out[5:0]m=
=—m_axi_mm2s_aclk mm2s_buffer_empty =
—m_axis mm2s_aclk mm2s_buffer almost emptypr-
—axi_resetn mm2s_fsync_out =
—mm?2s fsync mm2s _prmir updater
=mm2s_frame_ptr_in[5:0] mm2s_prmry_reset_out np=
mm2s_introutp-
axi_vdma_tstvec[63:0]m

AX| Video Direct Memaory Access

Figura 4.20: AXI VDMA bloque

pegar, segun sea el caso, un pixel con el valor desactualizado. Sin embargo, se consume mas
RAM. Los otros parametros estdn relacionados con el tamafio y profundidad de la imagen

adquirida por el sensor OV7670.

Basic Advanced

Frame Buffers

[ Enable write Channel [¥] Enable Read Channel
Auto Mernory Map Data Wwidth | 54 | Mernory Map Data Width
Wirite Burst Size | | Read Burst Size
Strearn Data width (Auta) | | Stream Data Width 3z -
Line Euffer Depth [512 | Line Euffer Dapth 2048 -

Figura 4.21: AXI VDMA configuracion 1

La sincronizacién del bus VDMA 1la lleva el controlador mm?2s y su modo de configura-

cion es esclavo.

Por ultimo se tiene el diagrama a bloques del médulo ov7670_capture_0 en la figura 4.23.
Se trata de una modificacién al disefio de [Field, 2013]. Este médulo se encarga de obtener

la imagen proveniente del sensor OV7670 a través de sus pines de salida de datos.

En el apéndice CCD OV7670 se pueden observar las caracteristicas del dispositivo, asi

como el diagrama de tiempos para obtener un frame. Las sefiales HREF y VSYNC, provie-
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Basic Advanced
Write Channel Options Read Channel Options
Fsyne Options Fsync Options |mm25 fsync - |
GenlLock Mode GenlLock Mode |Slaue - |

L] Allow Unaligned Transfers

Figura 4.22: AXI VDMA configuracién 2

nen del sensor, una a la sincronia horizontal, es decir cada linea de la imagen y la otra la
sincronia del cuadro. En el médulo se acondicionan estas sefiales para hacerlas compatibles
con AXI 4 STREAM.

— PWDN—p»
—Reset —p
Controlador
12C como SIOG—>
interfaz < SIOD——»
Datos
registrados
Modulo de
camara
Habilitar
escritura < HREF —
< VSYNG—
ok —
Captura logica
'l < Datos I

Figura 4.23: Capturador de video a bloques

Por otro lado, cada pixel es enviado a través de un puerto de 8 bits, y dependiendo de

la configuracién escogida envia primero una parte del pixel y después otra. En la modali-
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dad RGB (5:6:5), se completan los bits suficientes para hacerlos compatibles con AXI_4_
STREAM, RGBA (8:8:8:8). Donde R es para rojo, G para verde, B para azul y A para el

canal alfa (transparencia).

El disefio original tiene una méaquina de estados para configurar la cdmara, sin embargo,
para ahorrar espacio, la comunicacion se hace a través de un puerto [2C directamente desde

el procesador CortexA9.
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Capitulo 5
Pruebas y resultados

En éste capitulo se presentan las pruebas y los resultados que se realizaron para validar
los objetivos establecidos. Como se planteé en la metodologia, las pruebas y sus resultados
estdn en funcién de realizar los procesos intermedios para el reconocimiento de objetos en
diversas CPG y con diversos lenguajes de programacion a fin de comparar la eficiencia de la
MDRO.

Las diferentes pruebas se realizaron por subprocesos y al final para el proceso completo
de reconocimiento. En las siguientes secciones se presentan los resultados, y su metodologia
para obtenerlos, de acuerdo al proceso de reconocimiento: cdlculo de la BOF y posteriormen-

te su clasificacion a través de la RNA.

Para determinar el nimero de repeticiones de la prueba se opté por realizar 1000 veces
dado que en la literatura [Vanhoucke, 2011] se observé que el promedio de tiempo obtenido

en este tipo de pruebas no varia considerablemente entre 5 y mas repeticiones.

Las pruebas se realizaron ejecutando el algoritmo en tres diferentes plataformas, descritas
en el cuadro 5.1. En las configuraciones CPU A y CPU B se desactivaron la mayoria de los
procesos que son ajenos al funcionamiento del sistema operativo o a las pruebas para el

reconocimiento de objetos.

*Nota: Los datos mostrados para el SE y la MDRO son s6lo para referencias, recordar

que no es en el procesador Cortex A9 donde se realizan los calculos.

El proceso de reconocimiento para las pruebas en CPU A y CPU B se ejecut6 en 2 dife-
rentes lenguajes de programacion, C++ y Matlab. Para C++ el compilador es gee version 4.9.

y para Matlab se usé la version 17.
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Caracteristicas/Plataforma CPUA CPUB S.E. MDRO*
Procesador Core 17 3610QM | Core 17 2600S Cortex A9
# nucleos 8 8 2
Velocidad 2.3 [GHz] 2.8 [GHz] 650 MHZ
Memoria 8 [GB] 8 [GB] 512 [MB]
Ancho de bus 64 |bits] 64 [bits] 32 [bits]
Sistema operativo GNU/Linux 3.13 | GNU/Linux 3.13 Firmware

Tabla 5.1: Tiempo de procesamiento para cdlculo de frontera

En general, para ambas pruebas en CPU A y CPU B, el procesamiento de la imagen se
resume a cargar la imagen en memoria RAM vy hacer algunas visualizaciones. El resto del
procesamiento se hace sobre arreglos. Para C++ se utilizé OpenCV 3.1 y para Matlab la
biblioteca Graphics.

En todos los casos siempre se uso la misma imagen, la cual tiene una resolucién de 640
x 480 pixeles en escala de grises, es decir un solo canal. La imagen se convierte a escala de
grises en cada iteracion (no se toma en cuenta el tiempo utilizado) para las pruebas en los
CPU A y B. Para las pruebas en el SE-MDRO se utiliz6 el codigo 4 para crear un archivo de
texto con el contenido de la imagen binaria. El formato del archivo de texto es el siguiente:
cada pixel binario esta representado por 0 o 1 en forma de caracter. Cada renglén es un pixel
binario, de manera que se tienen 307,200 lineas. El simulador Isim de Xilinx lee la imagen

binaria, presente en el archivo de texto, y la introduce a la MDRO.

ofstream archivo;
archivo.open ("imagenBinaria.txt");
for (i=0; i1 < imagenArregloBinario.size(); i++ ) {

if (imagenArregloBinario[i]==255) {
archivo << 0 << "\n";
}else{

archivo << 1 << "\n";
}
}

archivo.close () ;

Cédigo 4: Segmento del cédigo en C++ para crear un archivo de texto a partir de una imagen
binaria
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5.1. Tiempo promedio de ejecucion

El niimero de iteraciones realizadas en cada prueba fue de 1,000 veces. Salvo en el caso
del SE-MDRO donde so6lo se realizé una iteracion, ya que el procesamiento en la MDRO no
sufre ningun tipo de interrupcion mientras el framebuffer proporcione datos. Por tanto, no
hay lapsos de tiempo sin operacion. A diferencia de las pruebas con CPU A y CPU B, que
pueden ver interrumpida su ejecucion por cualquier llamada al sistema proveniente de algin

periférico o incluso del mismo sistema operativo.

El c6digo 5 es un extracto de la forma en que se obtuvo el tiempo que transcurre entre el

inicio y fin de un proceso.

clock t tInicio, tDiferencia;
double tTotal;

tInicio = clock ();
tDiferencia = clock () - tInicio;
tTotal = (double) (0.001 % ( (double)tDiferencia

/ (double) CLOCKS_PER_SEC ));

Cadigo 5: Segmento de codigo en C++ para calcular el tiempo transcurrido de un proceso

5.2. Captura de un frame

El tiempo requerido para la carga de un frame de 640 X 480 pixeles se muestra en la

figura 5.1.

CPUA CPUB MDRO
C++ | Matlab | C++ | Matlab
9.83 15 9.6 14 6.144

Tabla 5.2: Tiempo de captura de video de un frame de resolucién de 640 x480 pixeles

El c6digo empleado en C++ para la carga reiterativa de frames se muestra en el listado 6.

Pégina 77



CAPITULO 5. PRUEBAS Y RESULTADOS
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CPUA C++ CPU A Matlab CPUB C++ CPU B Matlab MDRO

Figura 5.1: Comparacién de tiempo de captura de un frame de 640 x 480 pixeles en [ms]
5.3. Calculo de BOF

Es necesario recalcar que uno de los criterios importantes que se usaron para éste disefio
fue el de optimizar el consumo de recursos fisicos, en este caso se trata del espacio utilizado
en la memoria RAM, donde finalmente se almacena temporalmente la imagen o el cuadro
a procesar. La biblioteca OpenCV lee las imagenes y las convierte en un objeto llamado
Mat. El cual administra eficientemente el alojamiento de los datos de la imagen en memoria
[OpenCV, 2015b]. Dejando en manos del compilador el apartado o liberacién de memoria

seglin sea requerido.

La forma en que OpenCV realiza el alojamiento de una imagen en memoria depende de
su tamafo, compresion, resolucién y cantidad de canales [OpenCV, 2015a]. Generalmente
almacena los renglones de forma continua, de manera que el acceso es unidimensional. En
el codigo 7 se muestra la conversion del objeto Mat en un vector unidimensional, ya sea que
el almacenamiento haya sido continuo o no. Al transformar la imagen a color a una imagen
simplemente binaria se requieren ancho x alto localidades de memoria. Y sélo se usa un bit

de cada localidad para representar si el pixel forma parte del objeto o no.
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VideoCapture cap(0);
if(!cap.isOpened())
return -1;
cap.set (CV_CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 640);
cap.set (CV_CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, 480);
Mat imagen_GS;
Mat imagen_BIN;
for(;;){
Mat frame;
cap >> frame;
cvtColor (frame, imagen_GS, CV_BGR2GRAY) ;
imagen_BIN = imagen_GS > umbral;

}

Cddigo 6: Segmento del c6digo en C++ para captura de video.

char+ imageName = argv[1l];

Mat imagen_BIN;

std: :vector<uchar> imagenArregloBinario;

imagen_GS = imread( imageName, CV_LOAD_IMAGE_GRAYSCALE );
imagen_BIN = imagen_GS > umbral;

if (imagen_BRIN.isContinuous()) { //Es continua
imagenArregloBinario.assign (imagen_BIN.datastart,
imagen_BIN.dataend) ;
} else {
for (i = 0; 1 < imagen_BIN.rows; ++1i) { //No es continua
imagenArregloBinario.insert (imagenArregloBinario.end (),
imagen_BIN.ptr<uchar> (i),
imagen_BIN.ptr<uchar> (i) +imagen_BIN.cols);

Cdédigo 7: Segmento del c6digo en C++ para cargar una imagen en memoria RAM

5.3.1. Obtencion de los puntos frontera y centroide

En ésta seccion se presenta el cddigo en C++ y los resultados de comparacion con la

MDRO para la extraccion de puntos frontera, cdlculo del centroide y obtencién de la BOF.

En el codigo 8 se muestra la inicializacion del arreglo donde se almacenara la imagen
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convertida a pesos, destacando con 0 el fondo del objeto, mayor que O la frontera y 9 la parte
solida del objeto. El direccionamiento del vector imagenTransformacionPesos se realiza a
través de una transformacion de coordenadas, pues no hay que olvidar que el almacenamiento

es unidimensional. La direccion de los 9 pixeles circundantes se calcula en un proceso similar.

int Ax = 0, Ay = 0, b = 0, xc, yc; //variables centroide

int puntosFrontera[2000][2];

int contadorPuntosFrontera = 0;

std::vector<int>::size_type sz =
imagenArregloBinario.size () ;

std: :vector<int> imagenTransformacionPesos
(imagenArregloBinario.size () );

for( i = 0; 1 < imagen_BIN.rows; i++ ) {

for( Jj = 0; J < imagen_BIN.cols; j++ ){ //Matriz de pesos
imagenTransformacionPesos[j+1+ (i+1) ximagen_BIN.cols]=
imagenArregloBinario[ (j+0)+ (i+0) ximagen_BIN.cols]+

imagenArregloBinario[ (j+1)+ (i+0) ximagen_BIN.cols]+
imagenArregloBinario[ (j+2)+ (1+0) ximagen_BIN.cols]+
imagenArregloBinario[ (j+0)+ (i+1) »imagen_BIN.cols]+
imagenArregloBinario[ (j+1)+ (i+1) rimagen_BIN.cols]+
imagenArregloBinario[ (j+2)+ (i+1) ximagen_BIN.cols]+
imagenArregloBinario[ (j+0)+ (i+2) ximagen_BIN.cols]+
imagenArregloBinario[ (j+1)+ (1i+2) ximagen_BIN.cols]+
imagenArregloBinario[ (j+2)+ (i+2) »imagen_BIN.cols];
if (imagenTransformacionPesos[j+1+(1i+1) ximagen_BIN.cols]>0) {

Ax = Ax + 7;
Ay = Ay + 1i;

b=Db+ 1;

}

if (imagenTransformacionPesos[j+1+ (i+1)~imagen_BIN.cols] == 3){
puntosFrontera[contadorPuntosFronteral] [0] = 7;

puntosFrontera[contadorPuntosFrontera] [1] i;
contadorPuntosFrontera++;
}
}
}

xc= floor (Ax / b); //calcula centroide
yc= floor (Ay / b);

Cdodigo 8: Segmento del cddigo en C++ para la obtencidn de puntos frontera
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Obsérvese que es necesario realizar el mapeo de 9 direcciones por cada pixel que se

calcula. Si la imagen es de 640 x 480 pixeles, se realizan 2,764,800 accesos a memoria.
Resultados

La figura 5.2 muestra el resultado de una simulacién del cdlculo de centroide y puntos

frontera en la MDRO. El tiempo de procesamiento fue de 6.144 [ms]

S B VYV TN I R B
—— opowoor [

Figura 5.2: Diagrama de tiempo para obtener el centroide y la Matriz de tiempos de la MDRO

En la figura 5.3 estdn los resultados de las pruebas para el calculo del centroide y la ex-
traccion de los puntos frontera. Contrasta el resultado de la MDRO contra el tiempo obtenido
en los CPU A y CPU B.
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0

CPUA C++ CPU A Matlab CPUB C++ CPU B Matlab MDRO
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Figura 5.3: Comparacién de tiempo de procesamiento para el cdlculo de frontera y centroide
en [ms]
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CPUA CPUB MDRO
C++ | Matlab | C++ | Matlab
10 15 9.98 15 6.144

Tabla 5.3: Tiempo de procesamiento para cdlculo de frontera y centroide en [ms]

5.3.2. Calculo de distancia y angulo de la BOF

Tanto en la MDRO como en la implementacion del algoritmo en C++ y Matlab es necesa-
rio realizar la obtencién de la BOF en dos partes. Ya que se requiere el centroide para calcular
el angulo de cada punto frontera con respecto al centroide y su distancia. El c6digo 9 realiza
iteraciones sobre el vector puntosFrontera para obtener uno a uno el dngulo y su distancia. El
angulo es la direccion de un arreglo de 180 elementos y la distancia el valor de cada registro.

Dicho arreglo se trata del almacenamiento de la BOF.

double bof[180] = {};
double maxDistanciaBof = 0;
double angBOF, distanciaBOF;

for( i = 0; 1 < contadorPuntosFrontera; i++ ) {

angBOF = atan?2 ( (double) (puntosFronteral[i] [1] - yc) ,
(double) (puntosFrontera[i] [0] - xc)) * 180 / PI;
distanciaBOF = sqgrt( pow( puntosFronteral[i] [0] - xc, 2) +

pow ( puntosFronterali]l[l] - yc, 2));

if (angBOF < 0)
angBOF = angBOF + 360;
bof[ (int) round (angBOF/2)] = distanciaBOF;
if (maxDistanciaBof < distanciaBOF)
maxDistanciaBof = distanciaBOF;

for(i = 0; i < 180; i++)
bof[i] = bof[i]/maxDistanciaBof;

Cdédigo 9: Segmento del codigo en C++ para el célculo de la distancia y dngulo de la BOF

Posteriormente es necesario normalizar la BOF por lo que se utiliza un bucle for.

Resultados
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La simulacién mostrada en la figura 5.4 muestra el diagrama de tiempo para obtener el
angulo y la distancia de los vectores que componen la BOFE. El proceso se realiza dentro de
la MDRO y tarda 2.010 [ms].

Figura 5.4: Diagrama de tiempo para calcular el dngulo y la distancia en la MDRO

Finamente tenemos la figura 5.5 de la comparacion de tiempos para ésta etapa.

40

20

10

CPUA C++ CPU A Matlab CPUB C++ CPU B Matlab MDRO

Figura 5.5: Comparacién de tiempo de célculo de distancia y dngulo de la BOF en [us]

CPUA CPUB MDRO
C++ | Matlab | C++ | Matlab
48 60 47 59 2.01

Tabla 5.4: Tiempo de cdlculo de distancia y dangulo de la BOF en [us]
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5.4. Clasificador Fuzzy ARTMAP

A continuacién se presentan los resultados de tiempo de procesamiento tanto para la
obtencion de las categorias 7} y la validacion de la categoria ganadora a través del proceso

de resonancia.

5.4.1. Obtencion de los 7’;

El c6digo 10 y el cddigo 11 muestran el proceso en C++ y Matlab para llevar a cabo el

computo de las categorias 7 respectivamente.

int numeroCategorias = 4;

int longitudPesos = 360;

double pesos[numeroCategorias] [longitudPesos];
double BOFClasificar[longitudPesos];

double suma=0;

double alfa = 0.001;

double T_j[numeroCategorias];

for (j=0; j < numeroCategorias; Jj++) {

suma = 0;
for (i = 0; 1 < 1longitudPesos; i++)

suma = suma + min(BOFClasificar[i], pesos[]j]lI[il);
T_3j[j] = suma/(alfa + longitudPesos/2);

}

sort (T_3j, T_j + numeroCategorias);

Cddigo 10: Segmento del codigo en C++ para la obtencion de los 75

vActivados = ones (1, length(red.pesos));
for i=l:length (red.pesos)
vActivados (i) = sum(min (entrada,red.pesos{i}))/...
(red.alfa + sum(red.pesos{i}));
end
[VActivadosOrdenados, indicesOrdenados] =
..sort (vActivados, "descend’) ;

Codigo 11: Segmento del c6digo en Matlab para la obtencion de los 7T;
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Resultados

En la figura 5.6 se muestra la comparacién de tiempos para la obtencion de los 7} en
[ms].

45 |-

35 |

25

15 [

10 -

CPUA C++ CPU A Matlab CPUB C++ CPU B Matlab MDRO

Figura 5.6: Comparacion de tiempo de obtencion de los 7 [ms]

CPUA CPUB MDRO
C++ | Matlab | C++ | Matlab
13 48 12.88 47 4

Tabla 5.5: Tiempo de obtencion de los 7 [ms]

5.4.2. Resonancia

El cédigo 10 muestra el proceso en C++ para llevar a cabo el computo de las categorias
T.

je
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int numeroCategorias = 4;

int longitudPesos = 360;

double pesos[numeroCategorias] [longitudPesos];
double BOFClasificar[longitudPesos];

double suma=0;

double alfa = 0.001;

double T_j[numeroCategorias];

for (j=0; J < numeroCategorias; Jj++) {

suma = 0;
for (i = 0; 1 < 1longitudPesos; i++)

suma = suma + min(BOFClasificar[i], pesos[]jlI[il]);
T_3[j] = suma/(alfa + longitudPesos/2);

}

Codigo 12: Segmento del codigo en C++ para la obtencién de los T;

clasificacion(s)=-1;
for p=indicesOrdenados
match = sum(min (entrada, red.pesos{p}))/red.D;
if match>=red.fVigilancia
clasificacion(s) = red.etiquetas (p);
if ~isempty (etiquetas)
if etiquetas(s)==clasificacion(s), hits = hits + 1; end;
end
end

Cédigo 13: Segmento del codigo en Matlab para verificar si hay resonancia

Resultados

En la figura 5.7 se muestra la comparacion de tiempos para verificar si hubo resonancia,

el tiempo estd en [ms].

CPUA CPUB MDRO
C++ | Matlab | C++ | Matlab
39.5 50 39 49 4

Tabla 5.6: Tiempo empleado para verificar si hubo resonancia [us]
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Figura 5.7: Comparacién de tiempo empleado para verificar si hubo resonancia [us]

5.5. Tiempo total de reconocimiento

En la figura 5.8 se muestra la comparacién de tiempos totales de reconocimiento con 4

categorias.

En la tabla 5.5 se muestran los tiempos por etapa y el tiempo de reconocimiento total.

Cabe destacar que para el caso de la MDRO, el tiempo total no se considera el tiempo de

captura, pues ocurre simultineamente con la etapa de obtencion de puntos frontera y cdlculo

de centroide.

Captura | Puntos fronteray Cxy | BOF Tj | Resonancia Total
CPU A C++ 9.83 10 0.048 13 39.5 72.378
CPU A Matlab 15 15 0.06 48 50 128.06
CPU B C++ 9.6 9.98 0.047 | 12.88 39 71.507
CPU B Matlab 14 15 0.059 47 49 125.059
MDRO 6.144 6.144 0.00201 4 4 14.14601

Tabla 5.7: Tiempos por etapa y tiempo total de reconocimiento [ms]

Y por dltimo, en la figura 5.9 se muestra el tiempo total empleado en cada miquina en el

reconocimiento de un objeto con aprendizaje de 4 categorias.
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Figura 5.8: Comparacion de tiempos por etapas con 4 categorias [ms]
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Figura 5.9: Comparacién de tiempos totales de reconocimiento con 4 categorias [ms]
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Conclusiones

Se logré realizar el disefio de la arquitectura del SE-MDRO, de tal manera que se obtu-

vieron resultados muy favorables de acuerdo a la hipétesis planteada.

Como resultado del disefno de la arquitectura de este sistema embebido se aprecian tres
caracteristicas fundamentales para resolver el problema planteado en este trabajo. La primera
tiene que ver con el calculo en linea de la BOF, la segunda el disefio de la red Fuzzy ART
MAP como méquina digital y la tercera, no menos importante, la integracion de todos sus
componentes como sistema embebido de reconocimiento de objetos para ensamble en una

celda de manufactura.

6.1. BOF en la FPGA

En ésta seccidn se mencionan las conclusiones relativas al preprocesamiento de la imagen

y posteriormente a la obtencion de la BOF.

6.1.1. Captura de video

En el campo de la automatizacion, la mayoria de las cdmaras para procesamiento de
video se conectan a través de un puerto/protocolo hacia la unidad de procesamiento de una
CPG. La informacién es transmitida desde un controlador hacia la memoria RAM y de ahi al
tratamiento de la informacién en especifico. Una ventaja importante del SE aqui presentado

sobre estos sistemas es el reconocimiento en linea, es decir, no se almacena la imagen en
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memoria RAM para procesarla.

Como ya se ha mencionado antes, este sistema embebido obtiene el video de forma cruda
proveniente de la cdmara. La primer ventaja con respecto a un CPG es el hecho de que sin
intermediarios, la cdmara se comunica directamente al SE, tal cual el valor de los pixeles
fluye a través de un puerto hacia la MDRO donde empiezan a ser procesados. En el capitulo
de resultados se observa que el SE-MDRO en casi dos tercios del tiempo que tarda en capturar
una CPG usando OpenCV; y que al almacenar la imagen en la CPG se utilizan alrededor 19
[Mb] a diferencia del SE-MDRO.

6.1.2. Etapa de binarizacion

La binarizacion se realiza en linea, en cada ciclo de reloj el pixel es evaluado y de acuerdo
al umbral se considera si forma parte del objeto o no. No es necesario almacenar toda la
imagen, en RAM o en disco duro, para realizar este proceso. En la CPG, el algoritmo recorre

toda la imagen almacenada en memoria RAM para discretizarla.

Al estar binarizada la imagen, solo es necesario un bit por pixel para representarla. Otra
ventaja del FPGA sobre la CPG es que con un registro de 1x1 se almacena el valor de un
pixel. En la CPG, se puede utilizar una localidad de memoria (de 64 bits) para representar
cada pixel binarizado. Lo cual resulta en un desperdicio del 98 % de la memoria ya que para

una imagen de 640 x 480 pixeles se requieren 307,200 direcciones.

No s6lo la memoria es mal administrada, el tiempo de cémputo también lo es. Si la
imagen original es almacenada en memoria RAM, se requieren 307,200 ciclos de instruccién
(para el caso de la imagen de 640 x 480 pixeles) para comparar pixel a pixel con el umbral.
Lo anterior es tinicamente valido si se considera que tiene una estructura de pipeline, es decir
que en el mismo ciclo de reloj se compara y almacena el nuevo valor en la misma direccion.

De lo contrario requerird al menos de dos ciclos de instruccién por cada pixel.

En la arquitectura de la MDRO también es necesario recorrer la imagen entera, sin em-
bargo, lo que la hace mas veloz en esta etapa del procesamiento, con respecto al CPG, es el

hecho de que lo hace una sola vez y desde el principio.
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6.1.3. Matriz de transformaciones de pesos y centroide

El cédlculo de la Matriz de transformaciones de pesos y la obtencion del centroide en la
MDRO también se realiza en linea. No es necesario almacenar toda la imagen original ni
mucho menos la binaria, solo se requiere rellenar un registro FIFO de 637 x 3 bits mds un
registro del tipo std_logic_vector de 3 x 3 bits. Una vez transcurridos 1,920 ciclos de reloj, es
decir el procesamiento de (637 x 3) pixeles, al tener el 0.625 % de la imagen, ya se empieza
la obtener la primer suma del kernel de 9x9; y por consiguiente se determina si ese pixel es

frontera o no.

El célculo de la Matriz de transformaciones de pesos es sin duda mds eficiente en la
MDRO que en la CPG. Dado que al estar la imagen almacenada en memoria RAM, en la
CPG, es necesario obtener el valor de cada pixel 9 veces en diferente tiempos, ya que no es
posible hacer lecturas paralelas en la memoria DRAM. Asi que el nimero de ciclos de reloj
para llevar a cabo esta operacion es de 9 x 640 x 480 = 2,764,800. Esta cifra contrasta con
el tiempo requerido para calcular la misma matriz de pesos en la MDRO, que es de 307,200
ciclos de reloj (el 11.11 % del tiempo requerido en la CPG). Incluso este dato es optimista, ya
que se considera que en la CPG se lleva un pipeline para acceder al dato en RAM y después

de nueve ciclos empezar a sumarlos.

Lo mismo ocurre para el centroide. Al terminar de procesar la imagen mas unos ciclos
de reloj después (tiempo que tarda en calcularse la divisién) se obtienen las coordenadas del

centroide.

Tanto para la captura como el cédlculo de la Matriz de transformaciones de pesos y la
obtencion del centroide, el SE-MDRO se tarda 6.144 [ms] en comparacién con los 19.83
[ms] que tarda en procesar la CPG. Este tdltimo dato es la suma de la captura del frame y la

obtencion de los puntos frontera junto con el centroide, usando el CPU A con C++.

6.1.4. BOF

Para obtener la BOF es necesario esperar a que se tengan los puntos frontera del objeto
y el centroide. En la MDRO se obtienen los valores de distancia y dngulo simultineamente
para los 180 componentes del vector BOF. El dngulo representa la direccion, en tanto la
distancia el valor del registro direccionado. Es casi 24 veces méas rapido obtener la BOF en el
SE-MDRO que en la CPG.
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Este tiempo es independiente del tamafio de la imagen y del tamafio relativo del objeto.
Mas bien depende del tamafio de la BOF. Esa medida se obtuvo entre el balance de elementos
minimos que debiese tener la BOF para que la RNA FuzzyARTMAP pudiera reconocer el
objeto.

6.2. RNA FUZZY ARTMAP implementada en FPGA

El alcance de éste trabajo, se limitd a que inicamente la clasificacién del objeto se realiza
en la FPGA, por medio de la RNA Fuzzy ARTMAP. No asf la parte de entrenamiento. Como
ya se ha mencionado, la obtencién de los pesos se hace en MATLAB y sélo son transferi-
dos a la MDRO a través del software de control del sistema embebido, de manera que son

compilados como una variable de tipo arreglo en C.

En la MDRO la obtencion de los 75 y su posterior resonancia es casi 3 veces mds rapida
que en la CPG; dato proveniente del CPU B usando C++ que es el que mejor desempefio

tuvo.

Este resultado se obtuvo, como ya se ha mencionado, s6lo usando 4 categorias. Este
proceso es dependiente del nimero de categorias en caso de usar una CPG. Debido a que
la obtencion de los T} radica en operar sobre cada elemento de la BOF tantos nimeros de
categorias se tenga. En el caso de la MDRO, el célculo se realiza de manera simultdnea,
siempre y cuando, el FPGA tenga la capacidad de albergar varios mddulos de clasificacion
de la RNA Fuzzy ARTMAP. Cuando llegue a su limite, se implementaria un sistema de colas,

pero de cualquier manera, el clasificador del SE-MDRO serd mas rapido que en la CPG.

6.3. Trabajo futuro

En el trabajo posterior a este disefio se plantea se pueda continuar en 4 vias: una refe-
rente al mejoramiento del desempeio en cada etapa del procesamiento y de la red neuronal,
segunda de aprovechar las capacidades de reconfiguraciéon parcial de la FPGA, tercera de
utilizar la arquitectura del clasificador Fuzzy ARTMAP también para realizar el proceso de
aprendizaje de nuevas categorias, y por ultimo, en términos tedricos, aprovechar las ventajas
de la extraccion rdpida del vector descriptivo para incorporarla en otros algoritmos de vision.

A continuacidn se describen éstas vias.
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Se identificaron procesos que limitan el ancho de banda de procesamiento de la imagen
en ésta arquitectura de la MDRO. Para algunos cuellos de botella se puede encontrar una
solucion simplemente aumentando la velocidad del reloj del hardware de la MDRO, ya que
es de 50 Mhz. Principalmente esta limitada por la velocidad del sensor OV7670. Este chip es
muy barato y entre otras razones es por eso que se escogid. Sin embargo, al paso del tiempo,
ya existen otros sensores mds rapidos, con mds resolucion y mejor Optica. Se plantea sustituir
el sensor por uno mds adecuado. La consecuencia radica en que al aumentar la resolucién
del cuadro, aumenta el nimero de ciclos de reloj necesarios para procesarla. Pero se gana en

muchos otros aspectos.

La determinacién del umbral de la imagen cruda, con el cual se binariza la imagen, es muy
limitada. La estrategia para obtener el umbral consiste en buscar el minimo valor después de
haber encontrado el primer médximo de las ordenadas del histograma. Pero no siempre, y no
en todos los cuadros, ese umbral es el mas adecuado; pues depende en gran medida de las
condiciones de ilumniacién. Por lo que, hallar el umbral 6ptimo para un conjunto de cuadros
consecutivos es prioritario para poder segmentar la imagen. Usar una red neuronal artificial
que determine el mejor umbral, de acuerdo al entrenamiento previo en varios escenarios con
variaciones de iluminacion resultaria favorable. Bien se podria usar la estructura de la RNA

Fuzzy ARTMAP en la FPGA para realizar ese proceso cognitivo.
Por otro lado, el clasificador de la RNA Fuzzy ARTMAP estd compuesto por solo 4 cate-

gorias. La FPGA utilizada, Zyng-7000, tiene capacidad para que se puedan implementar mds
categorias. Pero siempre tendrd un limite debido al nimero de componentes que puede inte-
grar. Sin embargo, no se puede restringir al nimero de objetos que es capaz de reconocer. Por
lo que se puede construir un médulo que previamente administre una cola de varios BOF, con
el objetivo de poder reconocer un objeto de un sinfin de categorias ya aprendidas. El cuello
de botella estard en funcién del ndmero de categorias implementadas. Sin embargo, puede
ocurrir lo contrario, tener pocas categorias y que estructuralmente se tengan instrumentadas
el maximo ndmero de clasificadores en la FPGA, lo cual resulta inconveniente debido al con-
sumo de potencia que pricticamente se desperdicia. Es por eso que se plantea como trabajo
futuro aprovechar las capacidades de reconfiguracion parcial de la FPGA. Con esto, dindmi-
camente el sistema se adapta a las condiciones de operacion. Y de acuerdo a las necesidades

de operacion, ella misma decide cuantos clasificadores debe activar o bien desactivar.

La velocidad con la que la MDRO extrae el descriptor tnico de un objeto, alienta a apro-
vechar su arquitectura en otros algoritmos exhaustivos de vision robética, sobre todo en aque-

llos dénde es importante extraer puntos caracteristicos de una escena (feature points). Con
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el calculo répido de la BOF, se puede aprovechar para obtener caracteristicas de forma de

dichos puntos y asi eficientar aquellos algoritmos construidos en harwdare reconfigurable.
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Apéndice A
Lista de abreviaturas

» BOF Boundary Object Function (Funcion de frontera de un objeto).
= CPG Computadora de propdsito general.

= SO Sistema operativo.

= MDRO Migquina Digital de Reconocimiento de Objetos.

= RNA Red neuronal artificial.

= SE Sistema embebido.

= SP Sistema de procesamiento del chip Zyng-7000.

= LP Seccidén de de 16gica programable del chip Zyng-7000.

= VDMA Datos de video con acceso directo a memoria.

= FPGA Field Programmable Gate Array.
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Descripcion de hardware

B.1. Histograma.vhd

library IEEE;
use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;
use IEEE.numeric_std.ALL;

entity cal_hst is
Port ( n_pix_img : in std_logic_vector (7 downto 0);
Bus2IP_Clk : in std_logic;
slv_reg0 : in std_logic_vector (7 downto 0)
)
end cal_ hst;

architecture Behavioral of cal hst is

component myRAM is
port ( Clk_a : in std _logic;

read_enable : in std _logic;
write_enable : in std_logic;
addr_in : in std_logic_vector (7 downto 0);
addr_out : in std_logic_vector (7 downto 0);
data_in : in std_logic_vector (18 downto 0);
data_out:out std_logic_vector (18 downto 0));

end component;

signal read_enable : std logic:="1";

signal write_enable : std_logic:="0';
signal data_in : std_logic_vector (18 downto 0);
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signal
signal
signal
signal

std

signal

begin

data_out : std_logic_vector (18 downto 0);
addr_in : std_logic_vector (7 downto 0);

addr_out : std_logic_vector (7 downto 0);
dato_retardado

logic_vector (18 downto 0) :="0000000000000000000";
selector : std_logic:="0';

ram: myRAM port map (

Clk_a => Bus2IP_Clk,
read_enable => read_enable,
write_enable => write_enable,
addr_in => addr_in,

addr_out =>addr_out ,

data_in => data_in,
data_out => data_out

)7

addr_out <= n_pix_img;
data_in <= dato_retardado;

histograma: process (Bus2IP_Clk, slv_reg0)

variable retardar_ w : boolean := true;

begin

if (rising_edge (Bus2IP_CLK)) then
if slv_reg0(0) = "1’ then
if retardar_w = true then
write_enable <= "17;
retardar_w := false;
end if;
addr_in <= addr_out;
if (addr_in = addr_out) then
selector <= "1";
dato_retardado <= std_logic_vector (
unsigned(dato_retardado) + 1);
else
selector <= "0’;
dato_retardado <= std_logic_vector (
unsigned(data_out) + 1);
end if;
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elsif slv_regO0(1l) = "1’ then
read_enable <= ’"0’;
write_enable <= 70’;
end if;
end if;

end process histograma;

end Behavioral;

B.2. Centroide.vhd

library IEEE;
use IEEE.STD_LOG

IC_1164.ALL;

use ieee.numeric_std.all;

entity centroide
generic

Port ( image

sinc_
sinc_

Bus2I

cen_x

cen_y
end centroide;

is
(ancho_imagen : natural:=640;
alto_imagen : natural:=360);

n_binaria_in : in STD_LOGIC;

h : in STD_LOGIC;

v : in STD_ LOGIC;

P_Clk : in STD_LOGIC;
out STD_LOGIC_VECTOR (9 downto 0);
out STD_LOGIC_VECTOR (9 downto 0));

architecture Behavioral of centroide is

function divide
variable
variable
variable

variable

begin
for i in

(a : UNSIGNED; b : UNSIGNED) return
UNSIGNED is
al : unsigned(a’ length-1 downto 0) :=a;
bl : unsigned (b’ length-1 downto 0) :=Db;
pl : unsigned (b’ length downto 0) :=
(others => "0");
i : integer:=0;

0 to b’ length-1 loop

pl (b’ length-1 downto 1) := pl
(b” length-2 downto 0);
pl(0) := al(a’length-1);
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al(a’ length-1 downto 1) := al
(a’ length-2 downto 0);
pl := pl-bl;
if(pl(b’length-1) ="1") then
al(0) :="0";
pl pl+bl;
else
al(0) :="1";
end if;
end loop;

return al;

end divide;

signal s_ax, s_ay, s_b, s_i, s_j : integer:=0;

signal s_cen_x, s_cen_y : unsigned (35 downto 0)
:=(others => "0');

begin
centroide:process (Bus2IP_Clk, sinc_v)

variable Ax : integer:=0;
variable Ay : integer:=0;
variable b : integer:=0;
variable i, j : integer:=1;

variable u_Ax, u_Ay, u_b: unsigned (35 downto 0)
:=(others => "0');
—— maximo numero 47185766912

begin
if (rising_edge (Bus2IP_CLK) ) then
if(sinc_v = ’17)then
if (7 < ancho_imagen) then
if (imagen_binaria_in = "1’ ) then
Ax := Ax + J;
Ay := Ay + 1i;
b :=b + 1;
Ss_ax <= ax;
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s_ay <= ayj;

s_b <= b;
end if;

Jj =3+ 1;

s_J <= J;
else

Jj:=1;

i =1 + 1;

s_1i <= 1i;
end if;
else

u_Ax := to_unsigned(Ax, u_Ax’ length);
u_Ay := to_unsigned(Ay, u_Ay’ length);
u_b := to_unsigned (b, u_b’length);

s_cen_x <= divide (u_Ax, u_b);
s_cen_y <= divide (u_Ay, u_Db);
end if;
end if;

end process;

end Behavioral;

B.3. CORDIC angulo.vhd

LIBRARY ijieee;
USE ieee.std logic_1164.ALL;
—-— synthesis translate_off
LIBRARY XilinxCorelLib;
—-— synthesis translate_on
ENTITY cordic_angulo IS
PORT (
Xx_in : IN STD_LOGIC_VECTOR (11 DOWNTO O);
y_in : IN STD_LOGIC_VECTOR (11 DOWNTO O0);
nd : IN STD_LOGIC;
phase_out : OUT STD_LOGIC_VECTOR (11 DOWNTO O) ;
rdy : OUT STD_LOGIC;
clk : IN STD_ LOGIC
)i

END cordic_angulo;
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ARCHITECTURE cordic_angulo_a OF cordic_angulo IS
—-— synthesis translate_off
COMPONENT wrapped_cordic_angulo
PORT (
%x_in : IN STD_LOGIC_VECTOR (11 DOWNTO O);
y_in : IN STD_ LOGIC_VECTOR (11 DOWNTO O);
nd : IN STD_LOGIC;
phase_out : OUT STD_LOGIC_VECTOR (11 DOWNTO O);
rdy : OUT STD_LOGIC;
clk : IN STD_LOGIC
)
END COMPONENT;

—— Configuration specification
FOR ALL : wrapped_cordic_angulo USE ENTITY
XilinxCoreLib.cordic_v4_0 (behavioral)
GENERIC MAP (
c_architecture => 2,
c_coarse_rotate => 1,
c_cordic_function => 3,
c_data_format => 0,
c_family => "virtex6",
c_has_ce => 0,
c_has_clk => 1,
c_has_nd => 1,
c_has_phase_in => 0,
c_has_phase_out => 1,
c_has_rdy => 1,
c_has_rfd => 0,
c_has_sclr => 0,
c_has_x_in => 1,
c_has_x_out => 0,
c_has_y_in => 1,
c_has_y_out => 0,
c_input_width => 12,
c_iterations => 0,
c_output_width => 12,
c_phase_format => 0,
c_pipeline_mode => -2,
c_precision => 0,
c_reg_inputs => 1,
c_reg_outputs => 1,
c_round_mode => 1,
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c_scale_comp => 0,
c_xdevicefamily => "virtexo"
) i
—— synthesis translate_on
BEGIN
—-— synthesis translate_off
U0 : wrapped_cordic_angulo
PORT MAP (
Xx_in => x_in,
y_in => y_in,
nd => nd,
phase_out => phase_out,
rdy => rdy,
clk => clk
)

—-— synthesis translate_on

END cordic_angulo_a;

B.4. matriz pesos.vhd

library IEEE;
use IEEE.STD LOGIC_1164.ALL;
use IEEE.numeric_std.ALL;

entity matriz_pesos is
Generic (
ancho_imagen : INTEGER := 640;
umbral_frontera : INTEGER := 1
) ;
Port ( imagen_binaria_in : in STD_LOGIC;
sinc_h : in STD_LOGIC;
sinc_v : in STD_LOGIC;
matriz_pesos_out : out STD_LOGIC_VECTOR (3 downto 0);
Bus2IP_Clk : in STD LOGIC;
es_vmin : out STD LOGIC := ’'0';
coordenadas_vmin_x : out UNSIGNED (9 downto 0);
coordenadas_vmin_y : out UNSIGNED (8 downto 0)
) i

end matriz_pesos;
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archite

compone
clk
rst
din

Wr_
rd_

dou

ful

emp

dat
) ;

cture Behavioral of matriz_ pesos is

nt fifo_1x640 is port (
IN STD LOGIC;
IN STD LOGIC;
: IN STD LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO 0);
en : IN STD_ LOGIC;
en : IN STD LOGIC;
t : OUT STD_LOGIC_VECTOR (0O DOWNTO O);
1 : OUT STD_LOGIC;
ty : OUT STD_LOGIC;
a_count : OUT STD_LOGIC_VECTOR (9 DOWNTO 0)

end component;

functio
begin

end;

signal
signal
signal

signal
signal

signal

signal
signal
signal
signal
signal
signal

signal
signal

n sl2int (x: STD_LOGIC) return INTEGER is

if x="1" then
return 1;
else
return O;
end if;

sr3x3_0 : std _logic_vector (0 to 2) :=(others=>’
sr3x3_1 : std logic_vector (0 to 2) :=(others=>’
sr3x3_2 : std_logic_vector (0 to 2):=(others=>'

dout : STD_LOGIC_VECTOR (0 DOWNTO O) ;

wr_en : STD_LOGIC_VECTOR (2 DOWNTO O) :=
(others=>'0’

rd_en : STD_LOGIC_VECTOR (2 DOWNTO 0) :=
(others=>"0")

full : STD_LOGIC_VECTOR (2 DOWNTO 0) ;

empty : STD_LOGIC_VECTOR (2 DOWNTO 0) ;

data_count0 : STD LOGIC_VECTOR (9 DOWNTO 0) ;

data_countl : STD LOGIC_VECTOR (9 DOWNTO O0) ;

data_count?2 : STD LOGIC_VECTOR (9 DOWNTO 0) ;

matriz_pesos_sign: integer:= 0;
din_0 : STD_LOGIC_VECTOR (0O TO 0) :="0";
dout_0 : STD_LOGIC_VECTOR(0O TO 0):="0";

0
0
0

)

14
14

4

4

)
)
)

.
14

.
14
.
14

4
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signal din_1 : STD_LOGIC_VECTOR(0O TO 0) :="0";
signal dout_1 : STD_LOGIC_VECTOR(0O TO 0):="0";
signal din_2 : STD_LOGIC_VECTOR(0O TO 0):="0";
signal dout_2 : STD_LOGIC_VECTOR(0O TO 0):="0";
signal x : unsigned(9 DOWNTO 0O) := "0000000000";
signal y : unsigned(8 DOWNTO 0) := "000000000";
begin

fifo_1x640_0: fifo_1x640 port map (
clk => Bus2IP_Clk,
rst => 07,
din => din_0,
wr_en => wr_en(0), ——-717,
rd_en => rd_en(0),
dout => dout_0,
full => full (0),
empty => empty(0),
data_count => data_countO
)

fifo 1x640_1: fifo_1x640 port map (
clk => Bus2IP_Clk,
rst => 07,
din => din_1,
wr_en => wr_en(l),
rd_en => rd_en(l),
dout => dout_1,
full => full(1l),
empty => empty (1),
data_count => data_countl

)i

fifo_1x640_2: fifo_1x640 port map (
clk => Bus2IP_Clk,
rst => 07,
din => din_2,
wr_en => wr_en(2),
rd_en => rd_en(2),
dout => dout_2,
full => full(2),
empty => empty(2),
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data_count => data_count?2

) ;
matriz_pesos:process (Bus2IP_Clk, sinc_v, sinc_h)

begin
if(sinc_v = ’1") then
wr_en <= "111";
if (rising_edge (Bus2IP_CLK) ) then
if(sinc_h = 70") then
x <= "0000000000";
y <=y + 1;
else
X <= x + 1;
end if;
if (data_count0 > std_logic_vector (
to_unsigned (ancho_imagen - 5,
data_count0’ length)))
then
rd_en(0) <= "17";
end if;
if (data_countl > std_logic_vector (
to_unsigned (ancho_imagen - 5,
data_countl’ length)))
then
rd_en(l) <= "17";
end if;
if (data_count2 > std_logic_vector (
to_unsigned (ancho_imagen - 5,
data_count2’ length)))
then
rd_en(2) <= "1";
end if;

sr3x3_0(0 to 1)<= sr3x3_0(1 to 2);
sr3x3_1(0 to 1)<= sr3x3_1(1 to 2);
sr3x3_2(0 to 1)<= sr3x3_2(1 to 2);
matriz_pesos_sign <=
sl2int (sr3x3_0(0))
sl2int (sr3x3_0(1))
sl2int (sr3x3_0(2))
slz2int (sr3x3_1(0))
sl2int (sr3x3_1(1))

+ + + + +

(
(
(
(
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sl2int (sr3x3_1(2
sl2int (sr3x3_2(0
sl2int (sr3x3_2 (1
sl2int (sr3x3_2(2));
if (to_unsigned (matriz_pesos_sign,4) =
to_unsigned (umbral_frontera,4))
then

)
)
)

+ + +

es_vmin <= "17;
else
es_vmin <= "0’";
end if;
end if;
end if;
end process matriz_pesos;

din_0(0) <= imagen_binaria_in;

sr3x3 _0(2) <= dout_0(0);

din_1(0) <= sr3x3_0(0);

sr3x3_1(2) <= dout_1(0);

din_2(0) <= sr3x3_1(0);

sr3x3_2(2) <= dout_2(0);

matriz_pesos_out <= std_logic_vector (to_unsigned

matriz_pesos_sign,4));

coordenadas_vmin_x <= x;

coordenadas_vmin_y <= y;

end Behavioral;
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Tarjeta Zybo

Las Zyng-7000 son una familia de circuitos electrénicos conocidos como All Programma-
ble System-on-Chip (AP SoC), (Sistema en un solo chip, todo programable). La cual integra
un procesador de doble nicleo de la arquitectura ARM del modelo Cortex A9 y una FPGA
de la familia 7 de Xilinx. Algunas de sus caracteristicas son:

FPGA de la familia Zyng-7000 (XC7Z010-1CLG400C).
512 MB de memoria DDR3 RAM.

128 Mb de memoria Flash.

Conector microSD, soporta al sistema de archivos de Linux.
Puerto 1G Ethernet.

Puerto USB 2.0

Puertos UART, SPI e I2C.

Puerto HDMI bidireccional.

Puerto VGA.

Puerto USB OTG 2.0

Codificador de audio. Entrada de micr6fono, audifonos y auxiliares.

Puertos digitales de proposito general conectados a 6 pushbuttons, 4 apagadores y 5
LED.

Conectores Pmod.

Puerto JTAG para reprogramacion.
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Processing System
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Figura C.1: Arquitectura del Zynq

C.1. Configuracion Cortex A9
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Apéndice D

Sistema Embebido

A continuacion se muestra el diagrama de conexiones del sistema embebido (pdgina si-
guiente).
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W

Figura D.1: Diagrama de conexién del sistema embebido
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Sensor CCD OV7670

Array Element (VGA) | 640 x 480
Digital Core | 1.8VDC +10%
Power Supply Analog | 2.45V to 3.0V
Mo | 1.7V 1o 3.0V
Power Active | TED
Requirements Standby | < 20 pA
Temperature Operation | -30°C to 70°C
Range | Stable Image | 0°C to 50°C

Output Formats (8-bit)

« YUVIYCbCr 4:2:2
« RGB565/555

« GRB 4:2:2

+ Raw RGB Data

Lens Size

1/6"

Chief Ray Angle

24°

Maximum Ima
Transfer Rate

30 fps for VGA

Sensitivity

1.1 Vilux-sec

S/N Ratio

40 dB

Dynamic Range

TBD

Scan Mode

Progressive

Electronics Exposure

Up to 510:1 (for selected fps)

Pixel Size

3.6 um x 3.6 ym

Dark Current

12 mV/is at 60°C

Well Capacity

TTKe

Image Area

2.36 mm x 1.76 mm

Package Dimensions

3785 pm x 4235 pm

Figura E.1: Especificaciones del sensor OV7670
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Figura E.2: Diagrama de bloques del sensor OV7670
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Figura E.3: Diagrama de tiempo horizontal del sensor OV7670
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Figura E.4: Diagrama de tiempo de un frame del sensor OV7670
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