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Investigacion, desarrollo e implementacion digital de una red neuronal para reconocimiento
de imagenes
Tesis Doctoral
Resumen
Alejandro Antonio Vega Ramirez
Facultad de Ingenieria
Centro de Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnol6gico
Universidad Nacional Autonoma de México

El uso de redes neuronales en el reconocimiento y clasificacion de imégenes muestra
resultados y rendimientos, ambos buenos. Esta es una razén muy importante por la que se
han convertido en objeto de andlisis y discusion dentro del area de control, recibiendo una
considerable atencion.

La implementacion de redes neuronales en dispositivos FPGA (Field Programmable Gate
Array) es una forma de optimizar y economizar los sistemas de control. Estos dispositivos
pueden ser programados a partir de lenguajes de programacion de hardware, como Verilog
y VHDL (acrénimo de VHSIC, Very High Speed Integrated Circuit, y HDL, Hardware
Description Language), los cuales son independientes de los distintos modelos y
productores de dichos dispositivos.

Los FPGAs tienen caracteristicas, como las altas velocidades de operacion, para responder
adecuadamente con los requerimientos definidos por los algoritmos de trabajo de las redes
neuronales. La alta integracion de los dispositivos FPGA permite la implementacion de
estos algoritmos en un solo dispositivo, lo cual reduce espacios y costos en la implantacion
de estos dispositivos en el control de procesos. Los FPGAs pueden soportar los célculos
paralelos de las redes neuronales de forma masiva, por lo que existen aplicaciones
sustentadas en ambos temas, FPGAs y redes neuronales.

Se propone la implementacion del clasificador neuronal de area receptiva limitada, LImited
Receptive Area (LIRA), en un dispositivo programable con el objetivo de implantarse en
un proceso de clasificacion de imagenes. Se implementa para 2 y 5 clases respectivamente,
utilizdndose dos plataformas de desarrollo y dispositivos diferentes para tal efecto, una
tarjeta de version anterior con capacidades pequefias, y una de nueva generacién con las
capacidades que la alta integracion ofrece actualmente. Este clasificador neuronal sera
utilizado en el reconocimiento de imagenes.
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Research, development and digital implementation of a neural network for image
recognition
Doctoral thesis
Abstract
Alejandro Antonio Vega Ramirez
Faculty of Engineering
Center of Applied Science and Technological Development
National Autonomous University of Mexico

The use of neural networks in image recognition and classification shows good results and
performance. This is an important reason why they became the object of analysis and
discussion within the control area, receiving considerable attention.

The implementation of neural networks in FPGAs (Field Programmable Gate Array) is a
way to optimize and economize the control systems. These devices can be programmed
using programming languages such as Verilog and VHDL (an acronym for VHSIC, Very
High Speed Integrated Circuit, and HDL, Hardware Description Language), which are
independent of the different models and manufacturers of these devices.

FPGAs have features such as high operating speeds, to respond adequately to the
requirements defined by the neural networks algorithms. The high integration of the FPGA
devices allows the implementation of these algorithms in a single device, reducing space
and costs of control systems. The FPGASs can support the massive parallel computations of
neural networks, so there are applications supported on both issues, FPGAs and neural
networks.

The implementation of the LImited Receptive Area (LIRA) neural classifier in a
programmable device is proposed for an image classification process. It is implemented for
2 and 5 classes respectively, using two different development platforms and devices for this
purpose, a previous version card with small capacities and another one of new generation
with the high integration capabilities currently offered. This neural classifier will be used in
image recognition.
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Los sistemas de control adaptivo en general implican la capacidad de acomodarse a
modificaciones no predecibles del medio, sean esos cambios internos o externos. Un
sistema de control adaptivo mide las caracteristicas dindmicas en forma continua y
automatica de la planta, y usa la diferencia para variar los parametros ajustables al sistema,
0 genera una sefial actuante para mantener el desempefio 6ptimo, independientemente de
las modificaciones ambientales. Es decir, el sistema mide continuamente su desempefio
propio de acuerdo con alguna referencia establecida y modificar, en su momento, sus
parametros para mantener un desempefio 6ptimo independientemente de las modificaciones
externas. Estas caracteristicas de auto-organizacion le otorgan el nominativo de adaptivo.

La base del control adaptivo se fundamenta sobre el hecho de que hay alguna condicién de
operacion o desempefio del sistema, mucho mejor que cualquiera otra, para lo cual es
necesario definir qué construye ese desempefio éptimo. En sistemas de control adaptivo tal
desempefio esta definido en funcion del indice de desempefio, que se debe fijar al establecer
los objetivos, que pueden ser tan diversos como los sistemas a los cuales se van a aplicar,
pero en general se hacen extensibles al objetivo de la optimizacion, al minimizar el costo de
operacion o maximizar el beneficio econémico.

El uso de redes neuronales, como controladores no lineales, en los procesos de control
muestra que los resultados obtenidos y los rendimientos son los deseados, con lo cual se
observan diversas ventajas con respecto a los que se logran con los controladores
convencionales [1]. Esta es una razén muy importante por la que se han convertido en
objeto de analisis y discusion dentro del area de control, recibiendo una considerable
atencion dentro de los temas involucrados en el campo del control automatico [2] — [8]. Su
eficacia como compensadores en el rechazo de los efectos producidos por perturbaciones,
mejorando la precision en el seguimiento para eliminar el par por perturbaciones no lineales
en el lazo estabilizador del buscador [9], y en el control de velocidad en estado ocioso del
motor de un auto [10], asi como en la compensacion a las fricciones y perturbaciones
producidas en el proceso de lectura y escritura de un disco duro [1], son ejemplos de
aplicacion de redes neuronales al control de procesos.

Por consecuencia, los algoritmos basados en redes neuronales para el control de procesos se
han involucrado en diversos campos, de tal manera que existen disefios de controladores
neuronales con diferentes aplicaciones [11] — [14]. También, utilizando estas redes
neuronales y sus algoritmos, se pueden desarrollar e implementar técnicas y métodos de
diagnostico para deteccion de fallas y proteccion de motores eléctricos, garantizando una
optima confiabilidad, seguridad méaxima, mantenimiento oportuno y preventivo, tanto en
aplicaciones de baja potencia como en alta potencia [15].

A partir de la aparicion de la l6gica difusa, respaldada por la teoria del conjunto difuso de
Lotfi Zadeh [16], donde existe un cierto grado de veracidad en una afirmacion, que va mas
alla de los valores logicos clasicos “0” y “1”, muchos campos la han utilizado, tales como
la inteligencia artificial y la teoria de control, estableciéndose, en esta ultima, un nuevo tipo
de control conocido como difuso, el cual esta ideado para controlar procesos sustentado en
los principios de dicha ldgica.
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La utilidad mostrada por esta I6gica es tal que ha provocado que las redes neuronales hayan
sido involucradas dentro de este campo difuso, implantandose algoritmos de trabajo con el
objetivo de controlar procesos, cuyo comportamiento no puede ser definido por la l6gica
proposicional clasica. Por ello, existen redes neuronales difusas, las cuales combinan la
capacidad de razonar de forma difusa para manipular informacion dudosa, y la capacidad
de aprender de los procesos, como las redes neuronales artificiales. Ademas, las redes
neuronales difusas tienen la habilidad de aproximarse a los sistemas dudosos y no lineales
[17] - [20]. Por tanto, muchas investigaciones fueron realizadas usando redes neuronales
difusas para representar plantas complejas y construir controladores avanzados [21] — [27].

Los algoritmos basados en redes neuronales tienen la ventaja de poder ser simplificados en
algoritmos de trabajo menos complejos, con lo que se reducen las demandas de equipos de
computo robustos, y mejoran las tolerancias en cuanto a fallas [28].

La implementacion de redes neuronales en dispositivos FPGA (Field Programmable Gate
Array) es una forma de optimizar y economizar los sistemas de control, debido a que estos
dispositivos se pueden programar, y volver a programar, buscando que el disefio del
sistema sea el requerido por el usuario, en concordancia con sus necesidades de tamario,
velocidad y precio [28].

Estos dispositivos pueden ser programados a partir de lenguajes de programacion de
hardware, como Verilog y VHDL (acréonimo de VHSIC, Very High Speed Integrated
Circuit, y HDL, Hardware Description Language), los cuales son independientes de los
distintos modelos y productores de dichos dispositivos, ademas de que su compatibilidad
con las diversas plataformas de desarrollo es tal, que los disefios pueden ser emigrados
hacia las diferentes opciones de desarrollo presentes en el mercado.

Por otro lado, los FPGA’s tienen caracteristicas, como las altas velocidades de operacion,
para responder adecuadamente con los requerimientos definidos por los algoritmos de
trabajo de las redes neuronales. La alta integracion de estos dispositivos FPGA permite la
implementacién total de estos algoritmos de trabajo en un solo dispositivo, lo cual reduce
espacios y costos en la implantacion de estos dispositivos en el control de procesos [28] —
[34]. Los FPGAs pueden soportar los célculos paralelos de las redes neuronales de forma
masiva, por lo que existen aplicaciones sustentadas en ambos temas, FPGAs y redes
neuronales [35] — [38].

La estructura interna de los FPGAs permite la implementacion de un procesador de
propoésito general, el cual se utilice como un controlador de procesos. Esto es, un
dispositivo FPGA se puede convertir en un procesador de propdsito general, al
desarrollarsele una arquitectura de control y procesamiento de datos internamente, que
posteriormente sea utilizado como un controlador digital en procesos de control. Esto es
realizable debido a que dentro de un FPGA se puede implementar toda la circuiteria
necesaria para procesar, de forma rapida y simple, los datos necesarios para el control, y
también los algoritmos de control pueden ser ejecutados, de forma facil y sencilla [38]. Se
logra entonces una mezcla entre software y hardware dentro de un solo dispositivo, cuyo
resultado incrementa la programabilidad y flexibilidad en el disefio de sistemas digitales de
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control, mejorando el rendimiento del sistema a través del procesamiento paralelo, y
reduciendo los tiempos de desarrollo [39] — [42].

Las redes neuronales se caracterizan por sus pesados algoritmos de célculo paralelo, los
cuales emplean grandes cantidades de recursos computacionales, y son menos Utiles para
implementaciones con sistemas digitales baratos [43]. Debido a las grandes cantidades de
recursos digitales que se ven envueltos en los disefios de controladores neuronales, la
necesidad de dispositivos FPGASs con capacidades mayores provoca una gran demanda de
estos y un incremento en los costos de los mismos, lo cual hace que no sean considerados
una opcion inmediata para la implementacion de controladores neuronales [43].

A partir de lo anterior, a continuacion se propone la implementacion de un clasificador
neuronal en un dispositivo programable con el objetivo de implantarse en un proceso de
clasificacion de iméagenes. Este clasificador neuronal sera implementado en el
reconocimiento de imagenes de micropiezas, cifras escritas, asi como texturas y rostros
humanos, entre otros.

En el primer Capitulo se resalta la importancia de la adquisicion de datos para ser
procesados por sistemas electronicos, particularmente los sistemas computacionales
digitales, y se describen un poco los métodos existentes usualmente empleados para el
reconocimiento y clasificacion de imagenes.

En el Capitulo 2 se mencionan las ventajas que ofrecen las redes neuronales como
herramientas en el proceso de reconocimiento y clasificacion de iméagenes, y se presenta el
clasificador neuronal LIRA, parte central de este trabajo de investigacion. Se describe su
algoritmo de trabajo y los procesos que lleva a cabo en los procesos de reconocimiento.

En el tercer Capitulo se describen de manera general los dispositivos programables
existentes para ser utilizados en el desarrollo e implementacion de clasificadores
neuronales. Posteriormente se realiza la implementacion de una neurona a partir de las
condiciones de operacion que se pretende esta tenga.

El Capitulo cuarto describe el desarrollo del clasificador neuronal LIRA para su
implementacién en un dispositivo programable, desde las especificaciones que debe tener
dicho clasificador, hasta su implementacion fisica en el dispositivo programable. Cabe
sefialar que en este capitulo se implementa para 2 y 5 clases respectivamente, con la
salvedad de que se utilizan dos plataformas de desarrollo y dispositivos diferentes para tal
efecto, una tarjeta de version anterior con capacidades pequefias, y una de nueva generacion
con las capacidades que la alta integracion ofrece actualmente.

Finalmente se hace un recuento de los resultados obtenidos al utilizar estos dispositivos
programables para la implementacion de clasificadores neuronales para el reconocimiento
de iméagenes y de las ventajas que pueden aportar en las tareas de reconocimiento a las
cuales sean aplicados.

Dados los alcances obtenidos con estos dispositivos utilizados, se proponen nuevas lineas
de trabajo para aprovechar al maximo las capacidades de los dispositivos programables, y
en particular el utilizado para este trabajo, tratando de cubrir totalmente las expectativas
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para las cuales se pretende implementar este clasificador neuronal LIRA en un dispositivo
programable que sea capaz de realizar todo el proceso de reconocimiento y clasificacion de
imagenes para cualquier tarea que le sea asignada.

Vega Ramirez Alejandro Antonio 5
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1.1. Introduccion

El reconocimiento de patrones es un proceso fundamental que se encuentra en casi todas las
acciones humanas, este involucra la identificacion de figuras y el reconocimiento de formas
Estas figuras y formas son parte de un conjunto de sefiales de fécil interpretacion para el ser
humano cuya capacidad le permite distinguir y clasificar bajo criterios especificos. Este es,
sin duda, un motivo muy importante de analisis para el campo de la computacién puesto
que pretende emular dichos criterios humanos bajo el sustento de un sistema
computacional, es decir, una maquina que aprende, a partir de la toma de datos directos, y
en funcion de estos, realizar una accion acorde a su categoria.

1.1.1. Clasificacion de imagenes

Basado en los conceptos anteriores, se define una parte esencial del reconocimiento de
patrones: la clasificacion. Una sefial se clasifica a partir de sus caracteristicas. Las sefiales,
sus caracteristicas y las clases a las que corresponden pueden ser de cualquier indole o
naturaleza, un ejemplo de ello puede ser la clasificacion de imagenes binarias de nimeros
[45], o la clasificacion de ruidos de cantos de los péjaros en clases de drdenes aviares en
funcién de las frecuencias de los sonidos emitidos [46].

La clasificacion de patrones se basa en un conocimiento previo obtenido de los datos que se
pretende involucrar en este proceso. Estos patrones a clasificar pueden ser grupos de
medidas, observaciones, muestras, recopilaciones.

Un sistema disefiado para la clasificacion puede consistir de elementos tales como un
sensor que recoge las observaciones a clasificar, un sistema de extraccién de caracteristicas
que transforma la informacion observada en valores numéricos o simbdlicos, y un sistema
de clasificacion que, basado en las caracteristicas extraidas, clasifica la medicién.

El proceso de clasificacion normalmente se basa en un conjunto de patrones ya clasificados
y descritos previamente. Este conjunto es denominado de entrenamiento, y la actividad
desarrollada a partir de este criterio es el aprendizaje supervisado. Cuando el sistema no
tiene un conjunto de entrenamiento para su “aprendizaje”, es decir, no hay datos previos, el
proceso es no supervisado, ya que el propio sistema se ajusta a las clases basado en un
criterio estadistico para los patrones.

La clasificacién utiliza habitualmente uno de los siguientes procedimientos [44]:
e clasificacion estadistica (o teoria de la decision)
e clasificacion sintéctica (o estructural)

El reconocimiento estadistico de patrones esta basado en las caracteristicas estadisticas de
los patrones, asumiendo que han sido generados por un sistema probabilistico. El
reconocimiento estructural de patrones esta basado en las relaciones estructurales de las
caracteristicas de dichos patrones [44].
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Una amplia gama de algoritmos son desarrollados para la clasificacion, desde los sencillos
clasificadores bayesianos hasta las mas poderosas redes neuronales. Un problema de sumo
interes es la relacion que existe entre el problema a resolver, es decir, los datos a clasificar,
y el uso de diversos algoritmos de clasificacion.

Entre las aplicaciones de la clasificacion de patrones estan el reconocimiento de voz, la
clasificacion de documentos en sus diversos requerimientos, por ejemplo la diferenciacion
entre spam y no spam, el reconocimiento de escritura, reconocer el codigo postal escrito en
los sobres, el reconocimiento de imagenes, caras humanas como un ejemplo, y muchas mas
[44 - 50]. Los dos ultimos ejemplos operan con imagenes digitales como entradas del
sistema de clasificacion.

1.1.2. Adquisicién de datos

La adquisicion de datos consiste en tomar muestras del mundo real, convirtiéndolas en
datos los cuales pueden ser operados y manipulados por una computadora. A estos datos,
tales como sefiales y formas de onda, todos ellos analdgicos, se les procesa para obtener
informacion necesaria [51]. Los sistemas que se encargan de la adquisicion de datos
incluyen sensores de capacidades apropiadas para convertir cualquier parametro medido a
una sefial eléctrica. Los datos obtenidos a traves de este proceso pueden ser mostrados,
analizados, y almacenados en una computadora a partir de la digitalizacién de dichas
sefiales a traves de un convertidor analdgico digital.

El proceso de adquisicion de datos continda con la medicién de las caracteristicas vy
propiedades fisicas del objeto bajo investigacion. Para obtener estos valores fisicos se
utiliza un transductor, el cual convierte todos estos datos fisicos a sefiales eléctricas
medibles, tales como voltajes, corrientes, variaciones de resistencia o capacitancia, entre
otras. La capacidad de un sistema de adquisicion de datos para medir diferentes fenémenos
fisicos depende de los transductores, ya que estos deben convertirlos en sefiales medibles
por la electronica del sistema. Existen diversos tipos de transductores para diferentes
aplicaciones, asi, los hay para medir temperatura, presion o flujo. Posteriormente se utiliza
un convertidor analdgico digital para digitalizar las diferentes sefiales eléctricas obtenidas,
y que puedan ser operadas y manipuladas por la computadora [51].

1.1.3. Camaras web como medios de adquisicion de imagenes

Vision computacional es el conjunto de todas aquellas técnicas y modelos que permitan el
procesamiento, analisis y explicacion de cualquier tipo de informacién espacial obtenida a
través de imagenes digitales.

El objetivo de la visidn computacional es tomar decisiones Utiles acerca de los objetos
fisicos reales del mundo, es decir, de las escenas presentes, con base en las imagenes
digitales adquiridas. Por lo tanto, su tarea consiste en la construccion de descriptores de la
escena en funcion de las caracteristicas relevantes contenidas en una imagen.

Debido a que la informacion visual es una de las principales fuentes de datos del mundo
real, resulta util el proveer a una computadora digital del sentido de la vista, (a partir de
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imagenes tomadas con camaras digitales o analdgicas) que, junto con otros mecanismos
como el “aprendizaje”, hagan de esta una herramienta capaz de detectar y ubicar objetos en
el mundo real, parte del objetivo principal de la visién por computadora. En la Figura 1.1 se
presentan algunos ejemplos de camaras digitales.

a b C
Figura 1.1. Camaras digitales: a) Creative Labs Video Blaster WebCam NX; b) Creative Labs
Video Blaster WebCam NX PRO; c) D-Link DCS — 5300

La cAmara Creative Labs Video Blaster WebCam NX (Figura 1.1.a) tiene un costo de entre
$22 y $39 dolares americanos, y se puede utilizar con el puerto USB, tiene una resolucion
de: 352 x 288 y 640 x 480 pixeles . La camara Creative Labs Video Blaster WebCam NX
PRO (Figura 1.1.b) tiene un costo mayor, de entre $39 y $62 ddlares, tiene conexion para el
puerto USB, y su resolucién es de: 1024 x 768 pixeles. La camara D-Link DCS — 5300
(Figura 1.1.c) tiene un costo de $377.54 dolares, con capacidad para conexion con Ethernet
y Fast Ethernet; su resolucion es de 380 lineas de television. Puede rotarse y capturar
imagines y video en 270 grados.

1.2. Métodos para el reconocimiento y clasificacion de imagenes

El sistema nervioso humano recibe aproximadamente 10° bits de datos externos por
segundo, adquiridos y procesados la mayoria de estos por el sentido de la vista [52]. De
manera analoga, la mayoria de los datos a ser procesados automaticamente aparecen en
forma de imagenes.

El objetivo del reconocimiento de iméagenes es lograr una descripcién concisa Yy
representativa del universo bajo observacion. El interés en esta informacion incluye
caracteristicas detalladas, modos de comportamiento, etc. que involucran a dichos
elementos, tales como objetos, fendmenos, conceptos. Por ello, estos se perciben como
patrones y los procesos que llevan a su comprension son Ilamados procesos perceptuales.
Por lo tanto, el reconocimiento de patrones es una herramienta esencial para la
interpretacion automaética de datos, ya que se encarga del etiquetado, es decir, la
clasificacion y la asignacion de nombres de esos elementos. La clasificacion es la etapa de
toma de decisiones del sistema. Su funcidn consiste en asignar a la categoria apropiada los
patrones de clase desconocida de forma previa.

A continuacion se muestran varios enfoques para el reconocimiento de patrones:

1.2.1. Reconocimiento estadistico: Esta opcion se basa en la teoria de probabilidad y
estadistica y supone que se tiene un conjunto de medidas numéricas con
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distribuciones de probabilidad conocidas, a partir de las cuales se hace el
reconocimiento [53].

Las diferencias en patrones de una misma clase puede deberse a ruido,
deformaciones y otras variaciones, por lo cual se debe tomar en cuenta esta
variabilidad en dichos patrones. Por ello, el proceso asociado a la generacion de
patrones puede describirse mediante un modelo probabilistico adecuado. Con lo
anterior se puede asumir que cada patrén x = [X1, Xa,..., X5] €S un vector aleatorio n-
dimensional que pertenece a una de m posibles clases wii = (1,..., m) donde cada
clase w; tiene una probabilidad de ocurrencia supuesta igual a P(w;). La distribucion
de probabilidad del vector patrén x de la clase w; se caracteriza por la funcion
densidad de probabilidad condicional para la i-esima clase p(x| wi).

Tomando en cuenta que las probabilidades predefinidas suman uno:
S A w,)=1 (1.1)

y que la densidad conjunta o funcién de densidad de probabilidad no condicional
p(x) esta dada por:

;@x):ip(x\w,) Pl w)) (1.2)

Entonces, desde el punto de vista practico, el interés se centra en la probabilidad
posterior al evento, es decir cuando el patrén x ya ha ocurrido, para cada clase w;.
Esto se obtiene por la Férmula de Bayes relacionando las probabilidades
condicionales [52]:

pw |y RXWRW) g xw)Rw,) 13)
RX) ot x w )R w))

X)=

Reconocimiento sintactico: Este enfoque se fundamenta en encontrar las relaciones
estructurales que guardan los objetos de estudio, utilizando la teoria de lenguajes
formales [53]. El objetivo es construir una gramatica que describa la estructura del
universo de objetos.

El reconocimiento estadistico de patrones no toma en cuenta el contexto del patron
que se pretende etiquetar, esto es, la relacién entre los diferentes patrones que
pudieran existir. En ciertas situaciones, los patrones complejos pueden ser
descompuestos en elementos mas simples de manera recursiva hasta llegar a
componentes basicos. El sistema de reconocimiento que hace uso de esta
informacion de contexto se le denomina sintactico. En este tipo de reconocimiento
sintactico, cada patron se describe en términos de sus elementos basicos, es decir,
sus elementos terminales, y de ciertas reglas sintacticas, la gramatica bajo la cual se
rige el proceso [54].
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El reconocimiento del lenguaje natural implica la representacion de patrones
mediante una estructura jerarquica, la cual involucra interacciones entre primitivas.
La relacion entre la estructura de patrones y la sintaxis del lenguaje consiste en:

. Los patrones, que son las sentencias en el lenguaje establecido.
o Las primitivas, que son el alfabeto de dicho lenguaje.
. Las sentencias generadas a partir de una gramatica definida.

El reconocimiento consiste en comprobar que el patrén, en este caso la sentencia, se
puede generar mediante las primitivas, los elementos del alfabeto, a partir de las
reglas definidas por la gramética especificada.

Posteriormente, se aplica un analisis sintactico que se encarga de decidir si una
oracién es gramaticalmente correcta, por lo que depende de utilizar una gramatica
muy extensa formada por todas las reglas del lenguaje.

Reconocimiento légico combinatorio: Esta alternativa se sustenta en la idea de que
la modelacion del problema debe ser lo mas cercana posible a la realidad del mismo,
sin hacer suposiciones que no estén fundamentadas. Uno de los aspectos esenciales
del enfoque es que las caracteristicas utilizadas para describir a los objetos de
estudio deben ser tratadas cuidadosamente [53].

Existen dos maneras de representacion de objetos en el reconocimiento de patrones:
representacion en términos de ciertos alfabetos de las partes primitivas de los
objetos, forma tipica de la aproximacion sintactica; o la representacion en términos
de ciertos conjuntos de caracteristicas, o variables, tipica del reconocimiento de
patrones estadistico. El reconocimiento de patrones ldgico combinatorio usa esta
ultima forma de representar objetos [55].

Los objetos se representan usualmente a través de una secuencia de valores
numéricos o de valores categdricos exclusivamente. Sin embargo, cuando se
analizan problemas reales en reconocimiento de patrones, con seleccion de
caracteristicas y clasificacién supervisada o no supervisada, en muchos casos, la
descripcidn de los objetos por los especialistas en estas areas no es meramente una
descripcion en términos de caracteristicas categoricas o numéricas exclusivamente.

Existen muchas instancias donde la descripcion de los objetos no es clésica, es
decir, las caracteristicas no son exclusivamente numéricas o categdricas. Ambos
tipos de valores pueden aparecer simultdneamente, y algunas veces, incluso es
necesario utilizar un simbolo especial que denote la ausencia de valores, que son
valores perdidos. Una descripcion mezclada e incompleta de objetos se utiliza en
este caso. Mezclada en el sentido de que hay caracteristicas numéricas y categoricas
simultaneamente; incompleta porque hay valores faltantes en las descripciones del
objeto. A partir de esto, los objetos son solo vectores n-arios; elementos de un
producto cartesiano simple sin alguna propiedad topoldgica, légica o algebraica
asumida. Otra alternativa para los vectores n-arios es el uso de una codificacion de
todas las caracteristicas categoricas.
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En este caso uno puede caer en la falacia ingenua de trabajar solo con nimeros y
entonces tener la natural posibilidad de usar un operador aritmético especifico. No
se puede hacer una interrelacion directa entre cddigos y numeros, es decir, una
mezcla o combinacion, cuando se usan estas clases de operadores. Una vez que un
problema concreto surge, estos tipos de descripcion de objetos tienen varias
implicaciones. Es imposible, desde un punto de vista metodologico, emplear un
numero real o un espacio booleano para la representacion de objetos, o usar algunos
operadores aritméticos, o funciones de distancia para medir la similitud entre dos
descripciones de un objeto. Muchos clasificadores, supervisados y no supervisados,
asi como muchas técnicas de seleccion de caracteristicas se construyeron con la
conviccion de que los datos eran solo nimeros reales. Como consecuencia, estos
clasificadores y técnicas no serian empleados en la solucion de problemas con datos
mezclados. La mayoria de ellos asume distribuciones concretas conocidas de los
valores de caracteristica, lo que casi nunca coincide con la realidad. Por estas
razones, muchos de los métodos presentados para resolver problemas tradicionales
en reconocimiento de patrones no tienen sentido [55], 0 a lo mucho dan una pista
vaga sobre la posible solucion del problema en el caso de datos incompletos
mezclados. Aun asi, estas posibles pistas son dificiles de considerar.

Existen problemas de seleccion de caracteristicas y clasificacién cuyas
descripciones de objetos se basan en datos mezclados e incompletos, y bajo estas
condiciones, es probable que el reconocimiento de patrones l6gico combinatorio
trabaje mejor que las aproximaciones tradicionales debido a su capacidad de
capturar la realidad y al mismo tiempo procesar estos datos por un modelado
matematico dentro de una adecuada estructura metodoldgica. Aun cuando esta
opcion provee de mejoras significativas en los casos de datos mezclados
incompletos, también puede ser usada en problemas donde las otras opciones han
dado buenos resultados.

El reconocimiento l6gico combinatorio no es solo una combinacion de métodos y
técnicas para la solucion de problemas tradicionales de reconocimiento, sino que
también es una aproximacion metodoldgica para la solucion de estos mismos
problemas reales. Esto es, su tarea principal es iniciar con las condiciones del
problema concreto a fin de obtener el modelo apropiado para su solucién. En
cualquier caso, no se puede partir del modelo matematico del problema general y
adaptarlo al problema concreto. EI modelo llega solo después de que el proceso de
modelado adecuado ha sido totalmente estructurado [55].

El reconocimiento I6gico combinatorio se origind en la antigua Unidn Soviética
[56]. La principal tarea de la publicacion fue encontrar una solucién para
pronosticar recursos minerales. Para resolver este problema fue necesario tomar en
cuenta, ademés de la medicion geofisica de diferentes fendmenos, el tipo de suelo,
la presencia o ausencia de fallas, y otras caracteristicas que tienen un caracter
cualitativo. En realidad, en dicha publicacion, los autores consideran que todas las
caracteristicas son booleanas, y el problema se resolvi6 en una estructura cualitativa
de manera muy simple. La aproximacion fue transformar las caracteristicas en una
estructura cualitativa. Mas tarde, otros trabajos consideraron caracteristicas de
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naturaleza diferente, en lugar de las primeras caracteristicas booleanas solas o las
cualitativas solas sin transformacién [57 - 63]. Es importante resaltar que esta
aproximacion se origin6 debido a la necesidad practica de modelar problemas reales
en una forma mas adecuada.

Redes neuronales: Este método supone que se tiene una estructura de neuronas
interconectadas que se estimulan unas a otras, las cuales pueden ser “entrenadas”
para dar una cierta respuesta cuando se le presentan determinados valores [53].

Una definicién muy interesante sobre lo que es una red neuronal, con la intencion
de ser lo més completa posible pudiera ser:

Una red neuronal artificial es un procesador distribuido en paralelo de forma
masiva que tiene una tendencia natural para almacenar conocimiento de forma
experimental y lo hace disponible para su uso [64].

De acuerdo con la anterior definicién, estas redes neuronales artificiales, formadas
por elementos simples y con organizacion paralela, estan interconectadas
masivamente en paralelo, cuya intencién es interactuar con los objetos del mundo
real del mismo modo que lo hace el ser humano a traves del sistema nervioso
bioldgico.

Las redes neuronales artificiales son estructuras pensadas para simular las estructura
y el comportamiento del sistema nervioso, por esta razén una neurona artificial
posee entradas, salidas y un estado, ademas de estar conectadas a otras neuronas
siendo las salidas de estas entradas de las demas [65].

Una red neuronal tiene una similitud con el cerebro humano en dos aspectos:

e Su conocimiento lo adquiere utilizando un proceso de entrenamiento para lograr
su “aprendizaje”.

e Esta informacion es almacenada en las interconexiones entre las neuronas de la
red, esto es, en los denominados pesos sinapticos.

La aplicacion de las redes neuronales en la tarea del reconocimiento de patrones
consiste en establecer un nimero de categorias dentro de las cuales los patrones de
entrada deben ser clasificados. Para esto se considera una fase de entrenamiento en
la cual se presenta a la red los patrones que debe aprender y la categoria dentro de la
cual estan clasificados. Después de esta fase, se presenta un patrén nuevo y
desconocido, pero que pertenece a alguna de las categorias aprendidas, y la red debe
decidir a cuales de estas categorias se asemeja mejor. La ventaja del uso de redes
neuronales estriba en la posibilidad de que se pueden separar regiones no lineales de
decision tan complicadas como se desee, dependiendo del nimero de neuronas de la
red y de las capas. Por lo anterior, el reconocimiento de patrones con redes
neuronales artificiales sirve para resolver problemas de clasificacion cuya
complejidad es alta [64].
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2.1. Introduccién

En los sistemas de reconocimiento de patrones con redes neuronales, las mas utilizadas son
aquellas redes con multiples capas que funcionan hacia delante. La red neuronal, o
perceptron, de Frank Rosenblatt [66] es un ejemplo de red con multiples capas. Este tipo de
red estd compuesta por una capa de entrada, una 0 méas capas intermedias y una capa de
salida, todas estas capas tienen un conjunto de neuronas que las constituyen. La
informacion de entrada se propaga entonces hacia adelante desde la capa de entrada a través
de la intermedia hasta la salida; este tipo de configuracion se conoce como red neuronal
multicapa, o “MultiLayer Perceptrons” (MLP) [67 - 69]. Este tipo de red es muy aplicada
para resolver con éxito multitud de problemas en reconocimiento de patrones debido a que
utiliza el algoritmo de retropropagacion, o “back propagation” [64]. Bésicamente, este
proceso consiste en dos recorridos a través de las diferentes capas de la red, uno hacia
adelante y uno hacia atras. En el recorrido hacia adelante, se aplica en la capa de entrada un
patrén, el cual propaga su efecto a través de las diferentes capas y como consecuencia
produce un vector en la capa de salida. Durante este proceso, los pesos sinépticos entre las
neuronas de la red son fijos y no se modifican. Durante el recorrido hacia atras, en cambio,
los pesos si se modifican de acuerdo con la regla de correccion del error, esta consiste en
minimizar un error, comiunmente cuadratico, por medio de un gradiente descendente
estocéastico, por lo que la parte esencial del algoritmo es el calculo de las derivadas
parciales de dicho error con respecto a los parametros de la red neuronal. La sefial de salida
real se compara con la sefial deseada y como resultado se obtiene una sefial de error, que se
propaga en direccién contraria, es decir, hacia atras, a través de la red modificando los
pesos, de forma que, al volver a pasar el vector de entrada hacia adelante, la respuesta
obtenida se asemeje mas a la salida deseada. En concreto, una red neuronal multicapa:

1. Contiene una 0 mas capas internas de neuronas no relacionadas directamente con la
entrada y la salida. Estas neuronas ‘“ocultas” capacitan a la red para ‘“aprender”
progresivamente cualquier correspondencia entre la entrada y la salida y almacenar
internamente esta informacion.

2. Posee un gran namero de conexiones, estas vienen determinadas por los pesos de la red.
Un cambio en la conexion entre las neuronas equivale a un cambio en los pesos.

Estas caracteristicas hacen que la habilidad para “aprender” de esta red, a partir del
entrenamiento, sea muy potente [64].

El comportamiento de este tipo de redes multicapa hace que sea dificil conocer previamente
la respuesta de la red. Esto debido a que el comportamiento no lineal de las neuronas, las
cuales estdn muy interconectadas, hace dificil un analisis teorico de la red, y la existencia
de neuronas “ocultas”, que impide poder “ver” como se produce el “aprendizaje”. Con lo

que se pudiera determinar cudles son las caracteristicas que mejorarian dicho “aprendizaje”
[64].

El desarrollo del algoritmo retropropagacion, back propagation, proporciona un método
eficiente para entrenar este tipo de redes. Aun cuando no es capaz de resolver todos los
problemas, se ha demostrado que es uno de los mejores. La importancia esta en su
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capacidad de autoadaptar los pesos de las neuronas intermedias para aprender la relacion
que existe entre el conjunto de patrones de entrada y su correspondiente salida, y poder
aplicar esa relacion después del entrenamiento a nuevos patrones a la entrada con
imperfecciones o con ruido. La red debe encontrar una representacion interna que le
permita generar las salidas deseadas durante la etapa de entrenamiento, y posteriormente,
durante el funcionamiento, ser capaz de generar salidas para entradas que no le fueron
mostradas durante el proceso de entrenamiento pero que se asemejan a alguna de las que si
lo fueron [64].

2.2. El clasificador neuronal de area receptiva limitada: LIRA

Actualmente, las redes neuronales son muy utilizadas en las tareas de reconocimiento de
imagenes [70 — 72]. De ellas se distinguen dos tipos: la primera usa un proceso de
entrenamiento basado en gradientes, cuya regla consiste en varias capas de neuronas y
todas ellas tienen caracteristicas diferenciales [71 - 72]. En el proceso de entrenamiento, los
pesos sindpticos de las conexiones entre neuronas se modifican. Para la segunda, también
se tienen varias capas neuronales pero solo las capas finales tienen conexiones modificables
[70, 73, 74]. Las capas de inicio contienen neuronas interconectadas con conexiones no
modificables. Los pesos sindpticos de estas conexiones se determinan a partir de un proceso
aleatorio. EI primer grupo es bueno para el reconocimiento de propiedades generales en los
objetos. Asi, si se desea distinguir una “O” de una “L”, esto se logra con buenos resultados.
El segundo grupo es mejor para el reconocimiento de propiedades locales de los objetos.
Para este caso, es bueno reconocer una “O” de una “Q”. Debido a la necesidad de
reconocimiento de propiedades locales en los objetos, se desarroll6 una propuesta de
reconocimiento denominada clasificador neuronal de area receptiva limitada LIRA
(LImited Receptive Area classifier), perteneciente al segundo grupo de redes neuronales.

Este clasificador neuronal LIRA esta fundamentado en los principios de la red neuronal
presentada por Frank Rosenblatt, conocidos como el perceptron de Rosenblatt [66]. El
clasificador LIRA tiene dos variantes: LIRA_binary y LIRA grayscale. El primero
utilizado para reconocer imagenes binarias, es decir, en blanco y negro, y el segundo para el
reconocimiento de imégenes en escala de grises [75].

2.3. Estructura del clasificador neuronal LIRA

El clasificador LIRA, como el perceptron de Rosenblatt, contiene tres capas de neuronas.
La primera de ellas, capa S, corresponde a lo que se denomina retina, debido a que es la
forma en la cual se entran las iméagenes al clasificador. La segunda capa, capa A,
corresponde a la extraccion de caracteristicas de la imagen entrada, también se le denomina
capa asociativa. La tercera capa, capa R, es la de salida. Cada neurona de esta capa
corresponde a una de las clases de salida. Para la tarea de reconocimiento de digitos
manuscritos, una de las pruebas para verificar su efectividad, esta capa contenia 10
neuronas con correspondencia a los digitos 0,..., 9. Las conexiones entre las capas Sy A se
establecieron a través de un proceso aleatorio y no pueden ser cambiadas durante el
entrenamiento del perceptron. Estas tienen pesos de -1 0 1.
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Cada neurona de la capa A tiene conexiones con todas las neuronas de la capa R. En
principio, los pesos de las conexiones estan puestos a 0, y se modifican durante el proceso
de entrenamiento. La regla de modificacion corresponde al algoritmo de entrenamiento, por
ejemplo, de Hebb.

Para el desarrollo del clasificador LIRA se realizaron algunas alteraciones a la estructura
del preceptron, asi como a los algoritmos de entrenamiento y reconocimiento. También se
modificé el procedimiento aleatorio del arreglo de las conexiones entre Sy A, y la regla con
la cual se selecciona a la neurona ganadora en la capa de salida R, ademas de la adaptacion
para el reconocimiento de imagenes en escala de grises. El clasificador LIRA fue probado
en dos aplicaciones: reconocimiento de digitos manuscritos, lo que puede ser util en
cheques bancarios donde se requiere el reconocimiento de cifras escritas [75], y en
microensamble.

2.3.1. El algoritmo de trabajo del clasificador neuronal LIRA

Este algoritmo de trabajo consiste en las etapas que muestra la Figura 2.1.

Entrada
de imagen Codificador Clasificador

Figura 2.1. Diagrama a bloques del clasificador LIRA
A partir de dicha figura se analizan cada uno de los bloques de este algoritmo.
2.3.1.1. Proceso de entrada de iméagenes al clasificador

La forma en que son entradas las imagenes al clasificador consiste en suponer que la
imagen tiene la forma de un rectangulo cuyas dimensiones son H x W, Figura 2.2.

Este concepto se asume partiendo de una analogia con la retina del ojo humano. Con base
en ello, S corresponde a la imagen y es la capa de entrada del sistema. Esta capa, también
Ilamada retina, cuenta con un conjunto de neuronas que son conectadas a la capa A,
asociativa. Cada pixel de la imagen entrada corresponde a una neurona en la capa S, la cual
tiene conexiones aleatorias con la capa A. Es necesario enumerar todas estas neuronas en S.
El total de ellas es N = H x W. Para determinar las conexiones de las neuronas de la ventana
h x w con la capa A se hace una seleccion aleatoria de entre 1 y M, (donde M es el nimero
de neuronas de la ventana h x w).

Para la realizacion de experimentos se elige un nimero de conexiones aleatorias entre la
ventana de la capa S y las neuronas de la capa A. En la Figura 2.2 se presentan 4 conexiones
aleatorias a cada neurona de la capa A. Entre estas 4 conexiones hay dos conexiones de
excitacion (mostradas con flechas) y dos conexiones de inhibicion (mostradas con circulos).
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Las conexiones de excitacion aumentan la activacion de la neurona correspondiente, y las
de inhibicion disminuyen la activacion de cada neurona a la cual estan conectadas.

|

)
.
0000 O\0| ¢

O
O

O

O

¥

\
\
qo
U%\Q
0\ O

O0QO0 O
3
00 0\0V\0 PO\

A
/

Figura 2.2. Conexiones entre la capa S, o retina, y la capa A

Las neuronas con los nimeros de la ventana w x h en la capa S se conectardn con una
neurona de la capa A. Este criterio se usa para generar todas las conexiones entre las
neuronas de S y A. Particularmente, como ejemplo, todas las ventanas pueden tener el
mismo tamafio (h = w = 20) y pueden estar sobrepuestas, Figura 2.3; forma con el cual se
trabaja. Puede aplicarse un criterio distinto en cuanto al tamafio y la forma de las ventanas
generadas en la retina, es decir, h y w pueden variar y diferir en sus tamafios, Figura 2.4.
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Figura 2.3. Conexion entre ventanas cuadradas (h = w = 20) de la capa Sy la capa asociativa A
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Figura 2.4. Conexion entre ventanas de diferentes tamafios (h # w) de la capa S y la capa A

Para el caso del clasificador a utilizar, LIRA, las conexiones aleatorias entre S y A no se
hacen con todas las neuronas de la capa S, sino a partir del rectangulo (h x w), generado en
S. De la Figura 2.2, las distancias dx y dy son nimeros aleatorios seleccionados a partir de:
dx de [0, W - w] y dy de [0, H - h], de donde W y H son el ancho y el alto de la capa S.

2.3.1.2. Proceso de codificacion

Analizando ahora el segundo bloque de la Figura 2.1, se tiene el diagrama de flujo de la
Figura 2.5, este muestra el proceso para codificar las imagenes hacia el clasificador. El
primer paso consiste en generar una mascara. El siguiente es ingresar la imagen a codificar,
representada como x en el diagrama. N es el nimero total de iméagenes que son ingresadas a
dicho clasificador. A partir de tal imagen se aplica la méascara, obteniendo las neuronas que
estan activas en este proceso. La mascara es un conjunto de conexiones excitatorias e
inhibitorias entre la retina (capa S) y las neuronas del grupo A, Figura 2.2. Esta mascara se
genera por un proceso aleatorio que selecciona dichas conexiones. Se elige aleatoriamente
la ventana en la capa S, lo cual se logra a través de las siguientes expresiones:

dxij = random(W - w), (2.1)
dyij = random(H - h),

donde dx; y dxi es la posicion de la ventana (punto superior izquierdo) en la capa S,
random(z) es un nuamero aleatorio de entre 0 y z. Posteriormente se eligen aleatoriamente
las neuronas con conexiones excitatorias e inhibitorias. Cada posicion de neurona dentro
del rectangulo con conexiones excitatorias o inhibitorias se define por las expresiones:

Xij = randomij(w), (2.2)
yij = random;;(h),

donde i, j es la posicion de las neuronas con conexiones excitatorias o inhibitorias en la
ventana.
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Las coordenadas absolutas de las neuronas con conexiones excitatorias o inhibitorias en la
retina se definen por:

Generacion de la
mascara

[
»

A 4

Entrada de la imagen
x al clasificador

X=x+1 ;

7'y Aplicacion de la
mascara a la imagen x

v

Generacion del vector
binario A,

v

Almacenamiento del
vector binario A,

Si
No

Terminar proceso de
codificacion

Figura 2.5. Diagrama de flujo del proceso de codificacion

Xij =X+ dXij, (23)
Yij = yij + dyij

El proceso de codificacion se realiza a partir de la mascara aplicada a la imagen entrada.
Cada imagen de entrada define una actividad diferente de las neuronas en la capa A. El
vector binario que corresponde a las actividades neuronales asociativas es denominado
como codigo binario de la imagen A = ay,..., a, donde k es el numero de neuronas en la
capa A. El procedimiento que transforma la imagen de entrada en el vector binario se
denomina codificacion de la imagen.

Para este sistema particular la i-esima neurona de la capa A esta activa solo si todas las
conexiones excitatorias con la retina corresponden al objeto y todas las inhibitorias
corresponden al fondo. En este caso, a; = 1, de lo contrario, a; = 0. Por el hecho de trabajar
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con estos sistemas se tiene en conocimiento que el nimero de neuronas activas m en esta
capa A es muchas veces menor que el nimero total de neuronas k. De acuerdo con datos
neurofisioldgicos, el nUmero de neuronas activas en la corteza cerebral es cientos de veces
menor que el nimero total de ellas. Por ello, la expresién m = cy/n es utilizada para hacer
una relacion con este hecho. Donde ¢ es una constante cuyo valor esta entre 1y 5.

En experimentos realizados se utilizaron un total de neuronas k de entre 32000 hasta
512000. Por lo cual, los vectores tienen este tamafio. Si se trabajara con estos vectores, y se
deseara multiplicarlos con esas magnitudes se necesitaria una gran capacidad de memoria
para almacenar los resultados obtenidos. Por lo anterior, es conveniente entonces
representar al vector binario A como una lista con los nimeros de las neuronas activas, con
lo que se reduce la demanda de espacio en memoria.

Con estos datos se obtienen los cddigos de las imagenes, los cuales se guardan en forma
compacta facilitando el calculo de actividad de las neuronas en la capa de salida. Cada
imagen tiene una lista propia que muestra las posiciones de las neuronas activas.

El proceso termina cuando se llega al nUmero maximo de imagenes N, es decir, ya no
existen mas iméagenes a codificar, por lo cual se continla con la tarea de entrenamiento.

2.3.1.3. Clasificador

El clasificador es el tercer bloque a analizar de la Figura 2.1. En la Figura 2.6 se muestra
este clasificador que incluye la interaccidn entre las capas A y R a través de las conexiones
W.

O = o -
Oal W Q M1
O O

O a O

Capa A Capa R

Las conexiones W entre las capas
Ay R tienen pesos variables

Figura 2.6. Interaccion entre las capas Ay R en el proceso de entrenamiento
La regla de conexion entre las capas A y R es de la siguiente manera:

Todas las neuronas de la capa A son conectadas con todas las neuronas de la capa R. Las
conexiones generadas W forman una matriz de forma k x n, donde k es el nimero de
neuronas de la capa A y n es el nimero de neuronas de la capa R.
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Antes de iniciar el proceso de entrenamiento, todos los pesos de las conexiones entre las
neuronas de la capa A y la R estan puestos a cero.

1. El proceso de entrenamiento empieza con la lectura desde la memoria del cédigo de
la primera imagen hacia el clasificador. Se calculan las excitaciones E; de las
neuronas de la capa R. Este valor E; se obtiene de:

E, :zk:a.w.. (2.4)

donde E; es la excitacion de la i-esima neurona de la capa R; a; es la excitacion de la
j-esima neurona en la capa A; wiji es el peso de la conexion entre dichas neuronas de
las capas mencionadas.

2. Laneurona con una excitacion Enax €s considerada como la ganadora.

3. El nimero de la neurona ganadora se denota con iy, y el numero de la neurona que
corresponde a la clase a la cual pertenece la imagen de entrada con ic. Si iy = i,
nada ocurre, de lo contrario, Si iy # ic

(VWi (t+1)=w,(t) +a)

(VWw, (t+1) =wj, (1) - &) (2.9)
Si(wji, (t+1)<0)=>w, (t+1)=0,
Si (W ji, (t + 1) > Wmax) => W ji, (t + 1) = Whax,

donde wji(t) es el peso de la conexion entre la j-esima neurona de la capa A y la i-
esima neurona de la capa R antes de ser modificado, es decir, en un tiempo t
presente. w;i(t + 1) es el peso ya modificado, en un tiempo consecuente t + 1. Wpay €S
el maximo peso que se puede establecer. Esta es la regla de entrenamiento de Hebb.

En la Figura 2.7 se observa el diagrama de bloques para la actividad de entrenamiento del
clasificador. El valor ¢ implica en nimero de ciclos de entrenamiento que debe realizar el
clasificador, y indica el nimero de la imagen entrada, N es el nimero total de imagenes que
son entradas, y e es el nimero de errores calculados en el proceso de entrenamiento.

El proceso de entrenamiento es iterativo, después de que todas las imagenes de
entrenamiento N han sido entradas se calcula el nimero de errores e en este proceso. Si este
es mayor a un porcentaje p predefinido, se realiza un nuevo proceso de entrenamiento. Si
no es asi, el entrenamiento termina; normalmente se requiere de un porcentaje del 0%.

El proceso de entrenamiento también puede ser detenido al ser fijada una cierta cantidad de
ciclos de entrenamiento ¢, como se observa en el diagrama de la Figura 2.7.
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2.3.1.4. Proceso de reconocimiento del clasificador

En el proceso de reconocimiento de imagenes, las capas A y R también tienen una
interaccion directa, como lo muestra la Figura 2.6, pero no hay cambio en los pesos de las
conexiones entre estas capas. El célculo de la actividad neuronal se hace con

E, :Zn:akwki , (2.6)

k=1

donde E; es la excitacion de la i-esima neurona en la capa R; ax es la excitacion de la k-
esima neurona de A; w; es el peso de la conexidn entre la k-esima neurona de la capa Ay la
i-esima neurona de la capa R. Con la maxima excitacion de la neurona en la capa R se
obtiene el resultado del reconocimiento seleccionando la neurona ganadora.

En la Figura 2.8 se observa el diagrama a bloques del proceso de reconocimiento, y implica
el nimero de la imagen a reconocer y N el numero total de imagenes en el proceso, iy
denota al nimero de la neurona ganadora, € ic al nimero de la neurona que corresponde a la
clase a la cual pertenece la imagen de entrada. Como primera accion, se realiza una lectura
del cédigo de la imagen, se calcula la excitacion, y posteriormente se elige la excitacion
maxima

Si iy # Ic Se hace un calculo de errores.

También se observa en el diagrama a e que denota el conteo del numero de errores.
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Puesta a cero de todos los
pesos W entre neuronas de Ay

R
A\ 4 No
y=1
- Si
z <m0 > s
Lectura de la imagen
entrada y
v c=c+1
Calculo de excitacion de N
neuronas en capa R 0 Si
=
L Célculo del
Eleccion de neurona numero de
con Enax errores e
No
Si Si
No
y=y+1
Cambio de pesos en conexiones W

(Vwii, t+1)=wi (t)+a)
(Viwi, (t+1)=wi, (1) -a)
Si(wji,t+1)<0)»w,i (t+1)=0

\ 4

Figura 2.7. Diagrama de bloques del proceso de entrenamiento del clasificador
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Inicio
y=1

[
>
A

y

Lectura de la imagen
y

v

Calculo de la excitaciéon
n
=v+1
y=y E/ = zak W,
A k=1
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No
lw = IC
) v
Si . ,
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Figura 2.8. Diagrama de bloques para el proceso de reconocimiento
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3.1. Introduccioén

Debido a que la alta integracion en dispositivos electrénicos cada dia es mucho mayor, es
que los dispositivos l6gicos programables han acaparado la atencion de los ingenieros
desarrolladores [28 — 35, 76]. EI numero de compuertas en un FPGA (Field Programmable
Gate Array) es normalmente de 500 000, aunque esto se duplicara en poco tiempo, y su
costo serd cada dia menor. Ambos aspectos llaman la atencion de quienes se dedican a
disefiar sistemas, puesto que el costo se reduce y la capacidad de operacion aumenta, lo
cual lleva a reconsiderar la relacion entre procesadores y software, basando los disefios en
aplicaciones de solo hardware.

Considerando esta opcion, los disefiadores describen el comportamiento logico de la
aplicacion en términos de alto nivel, es decir, a través de diferentes lenguajes de
programacion generan el comportamiento del sistema a desarrollar, y el resultado
compilado es el que se graba o “baja” a la pieza de silicio. Debido a esta posibilidad de
disefiar sistemas, existen diferentes tipos de logica programable disponible. Esta oferta
incluye todo lo necesario, desde los pequefios dispositivos con la capacidad de implementar
ecuaciones logicas hasta los poderosos FPGAs que pueden emular un procesador completo
con todos sus elementos periféricos necesarios [36 - 38, 77].

3.1.1. Dispositivos logicos programables complejos. CPLDs.

En un principio, el dispositivo muy utilizado con esta metodologia era el PLD
(Programmable Logic Device). Este dispositivo l6gico programable permitia implementar
en hardware disefios de logica digital con una total flexibilidad [76]. Con ello, se podia
evitar el uso de partes TTL (Transistor-Transistor Logic) sencillas, tales como ANDs, ORs
0 NOTSs, y en su lugar utilizar un solo dispositivo PLD. ElI PLA (Programmable Logic
Array) el PAL (Programmable Array Logic) y el GAL (Generic Array Logic) son
dispositivos logicos programables que pueden ser aplicados a disefios digitales. Utilizar
alguno de estos dispositivos tiene como ventaja la reduccion del espacio a utilizar, ya que
integramente contiene todo el dispositivo l6gico a manejar, ademas de que si la légica
requiere de algin cambio, este sera internamente, mientras que el area designada para el
dispositivo no tendrd alteracion alguna. La estructura interna de un PLD esta constituida
por macroceldas interconectadas, las cuales estdn compuestas por elementos ldgicos
combinatorios, tales como compuertas OR y AND, y de un flip-flop. Esto implica que una
ecuacion logica booleana pequefia puede ser implementada en una macrocelda. Dicha
ecuacion puede combinar algunas entradas binarias y generar un estado en una salida, la
cual, si es necesario, puede mantenerse en el flip-flop hasta que sea aplicado un pulso de
reloj. Segun el fabricante, cada dispositivo tendra un cierto numero de macroceldas para las
aplicaciones necesarias.

Dado que estos dispositivos son pequefios, es probable, y necesario, utilizar dispositivos
con mayores capacidades, los cuales tiene una estructura similar a aquellos PLDs, por lo
cual el método de implementacion es el mismo [78]. Gracias al incremento en la densidad
de los circuitos integrados, los productores de estos dispositivos presentaron sus productos
en un mayor empaque al cual se le denomin6 CPLD (Complex Programmable Logic
Device). Este dispositivo l6gico programable complejo implica una combinacion de varios
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PLDs interconectados en un solo circuito integrado, quizas de mayor tamafio, que permite
implementar mas ecuaciones ldgicas y mas disefios complejos. Con esto, se pueden
reemplazar docenas de dispositivos TTL sencillos con uno solo dispositivo de estos.

Debido a que los CPLDs pueden aceptar disefios mas grandes que los sencillos PLDs, estos
son muy utilizados para logica de control de alto rendimiento o para maquinas de estados
finitas complejas. Estos dispositivos tienen retardos mas predecibles y normalmente mas
cortos [78].

3.1.2. Matrices de compuertas programables por campo. FPGAs.

Otro dispositivo programable es el FPGA (Field Programmable Gate Array) el cual puede
aceptar cualquier disefio de hardware descrito para un CPLD. Normalmente se utiliza para
el disefio de prototipos, cuyo disefio final estara implantado en un ASIC (Application-
Specific Integrated Circuit), este dispositivo de propdsito especifico es el que sera
producido en masa para su aplicacion final. La estructura interna de un FPGA es totalmente
distinta a la de un CPLD y PLD, ya que este dispositivo puede tener blogues l6gicos mas
simples y pequefios con respecto a las macroceldas del PLD, a lo que se le conoce como
arquitectura de grano fino, o0 méas grande y compleja. Sin embargo, no son nunca tan
grandes como un PLD, o como los bloques l6gicos de un CPLD. Los bloques légicos del
FPGA son un par de compuertas logicas o una tabla de busqueda y un flip-flop. Debido a
los flip-flops excedentes, la arquitectura de un FPGA es mucho més flexible que la de un
CPLD, lo que lo hace mejor en aplicaciones de interconexién y de registro. También son
muy utilizados en lugar de procesadores, sobre todo cuando el procesamiento de paquetes
de datos de entrada debe ser realizado a un ritmo muy rapido [39 — 43, 79]. Ademas de ello,
los FPGASs son mas densos, es decir, mas compuertas dentro de una area dada, y de costo
menor que los CPLDs, por lo cual son la primera opcion para disefios 16gicos mayores.

3.1.3. Lenguajes de descripcion de hardware

El proceso para crear la logica digital se realiza a partir de la descripcion de la estructura
del hardware y del comportamiento, todo esto escrito en un lenguaje de descripcion de
hardware de alto nivel. Este codigo es compilado y grabado en el dispositivo programable.
También se puede crear una logica utilizando un esquema grafico del comportamiento
deseado, es decir, el circuito l6gico desarrollado que se pretende implementar, aunque esta
préactica se ha hecho menos popular debido a que los disefios son mas complejos y las
herramientas basadas en lenguaje han sido mejoradas [76, 80].

Los desarrolladores de software tienden a describir los procesos de manera secuencial,
incluso cuando se involucran aplicaciones multiproceso, por ello, el cddigo fuente escrito es
ejecutado en ese orden. Si hay un sistema operativo este se usa para crear la apariencia de
paralelismo, pero hay solo un motor de ejecucién. Durante la entrada del disefio, los
disefiadores deben pensar y programar en paralelo. Todas las sefiales de entrada son
procesadas en paralelo, asi como se moverian a través de un conjunto de motores de
ejecucion, cada uno es una serie de macroceldas e interconexiones, hacia sus sefiales de
salida destinadas. Ademas, las sentencias del lenguaje de descripcion de hardware crean
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estructuras, las cuales todas son ejecutadas al mismo tiempo. La transferencia entre
macrocelda y macrocelda esta sincronizada con otra sefial, como lo puede ser un reloj [80].

El proceso de disefio es seguido por una simulacién, el simulador ejecuta el disefio y
confirma que las salidas correctas se producen a partir de las entradas propuestas. Con esto,
el disefiador puede asegurarse que la l6gica desarrollada funciona correctamente antes de
continuar con el desarrollo.

La compilacion solo se puede hacer cuando hay una representacion correcta del hardware
descrito, este proceso viene acompafiado de una sintesis del disefio el cual es una
representacion previa de lo que posteriormente se grabara en el dispositivo programable. La
grabacion se realiza después que se ha definido el lugar y la ruta del proceso, es decir, las
estructuras logicas descritas en la representacion previa son ubicadas en las macroceldas,
asi como las interconexiones, entradas y salidas definidas. Todo esto implica una
designacion de pines del dispositivo CPLD o FPGA a utilizar, esto es, el “circuito impreso”
resultante es distribuido dentro del dispositivo, a fin del que el circuito integrado ejecute el
disefio del hardware desarrollado.

Con lo anterior, solo resta probar el circuito integrado con datos de entrada reales, a fin de
que el disefio interno genere las salidas deseadas, de ser asi, el dispositivo esta listo para ser
implantado en el sistema de control de proceso correspondiente.

3.2. Tarjetas de Desarrollo de Altera

Altera Corporation es una compafiia, fundada en 1983 y establecida en San José, California,
pionera en soluciones de logica programable. Su experiencia en este campo permite a las
empresas, dedicadas a la aplicacion de semiconductores en sistemas de proceso, a innovar,
trascender y ganar dentro del mercado en que estas se encuentren, de forma rapida y
efectiva. Altera ofrece dispositivos programables, tales como FPGAs, CPLDs y ASICs,
ademas de soporte técnico, herramientas de software y desarrollos propios, para proveer al
consumidor de soluciones de alto nivel dentro de su mercado de accion [81].

A la par de la evolucién en cuanto a disefio electrénico se refiere, Altera sigue otorgando
soluciones rapidas a los consumidores, ademas de ventajas sobre costos, desarrollos y otras
necesidades, ya que abarca un mercado muy amplio, el cual surgié con los primeros
productos lI6gicos programables, que siguen evolucionando.

Gracias a la amplia gama de productos que Altera ofrece, es que se considera como una de
las mejores opciones para la solucién de problemas, desde el punto de vista de la l6gica
programable, toda vez que proporciona los componentes electronicos necesarios para la
aplicacion, ademas de la paqueteria, o software, que permite la programacion de dichos
dispositivos, incluso la opcién de tarjetas de desarrollo para hacer pruebas previas con los
primeros desarrollos, lo cual implica una ventaja importante antes del proceso en serie del
producto final. Otras ventajas son las hojas de especificaciones de cada uno de los
dispositivos que produce, y los manuales de operacion de dichas tarjetas de desarrollo.
Incluso, a través de su pagina de internet se pueden obtener los diferentes programas de
aplicacion y dichas hojas de datos. Esto hace de Altera una buena opcién para la solucién
de problemas con dispositivos logicos programables como herramienta de solucion.

Vega Ramirez Alejandro Antonio 29



Programa de Maestria y Doctorado en Ingenieria U.N. A. M.
“Investigacion, desarrollo e implementacidon digital de una red neuronal”

3.2.1. MAX + Plus Il de Altera

Altera, en su amplio rango de productos, ofrece la paqueteria de aplicacion para la
programacion de dispositivos 16gicos programables. Esta paqueteria, denominada MAX +
Plus Il, Figura 3.1, abarca todos los aspectos necesarios para lograr el objetivo antes citado.

MAX+plusII File Edit View Node Assign Utiies Options Window Help

pﬂnal dmlel ol e HRBE SRS BRE Eaal 2EE 3 [

MAX+plus’li

Figura 3.1. MAX + plus Il. Paqueteria de aplicacion de Altera Corporation

A través de las diferentes opciones que brinda esta aplicacion se puede generar el disefio
que describa el comportamiento que se pretende implantar en el dispositivo a utilizar. La
Figura 3.2 muestra las formas bajo las cuales se puede ‘“crear” o describir el disefio a

implementar.
AN
T Verificacion de Disefio

Simulador MAX + PLUS I
Analizador de Tiempo MAX + PLUS I
Editor de Formas de Onda MAX + PLUS Il

h

Entrada de Disefio

Editor Grafico MAX + PLUS II Compilador
Editor de Simbolos MAX + PLUSII MAX+PLUS II
Editor de Texto MAX + PLUSII

Editor de Formas de Onda MAX + PLUS I
Editor de Encapsulado MAX + PLUS |l

AHDL o mon
VHDL Programacion de Dispositivo
Verlleg HOL Programador MAX + PLUS I

Figura 3.2. Herramientas proporcionadas por el ambiente MAX + plus Il de Altera Corporation

La opcién mas simple y sencilla de usar es el manejador o editor de esquematicos (Graphic
Editor). Esta permite estructurar, como si se tratara de un circuito fisico, el disefio
resultante de la aplicacion en cuanto a ldgica booleana se refiere, de tal manera que se
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pueda verificar el comportamiento definido para esa aplicacion particular. En la Figura 3.3
se muestra un ejemplo de aplicacion del editor de esquematicos de MAX + plus Il de
Altera, se trata del circuito 16gico que describe la estructura interna de un flip-flop tipo D.

tons  Window Help

MAXiplsTl Fle E4t View Node Asson Utites Op
DEas el ol oRbsns DR Gaal =A== 60 o

s
Al

S

R o st et are et

Clk

Figura 3.3. Circuito logico de un flip-flop tipo D

En principio, el programa cuenta con las librerias relacionadas a los dispositivos digitales
sencillos, esto es, cuenta con la mayoria de los elementos que describe el manual TTL de
dispositivos digitales. También, cuenta con elementos digitales no descritos en el
mencionado manual, pero que operan de la misma manera, es decir, existen dispositivos
que, con pequefias modificaciones, operan como los que si se encuentra en venta, Figura
3.4.

En la Figura 3.4 se aprecia el archivo donde se encuentran una gran cantidad de simbolos
nombrados de acuerdo con su comportamiento. Asi, por ejemplo, al ser seleccionada la
componente “and2”, implica invocar hacia el editor de esquematicos una compuerta AND
de dos entradas. Esta seleccion fue hecha en funcion del comportamiento del dispositivo
que se quiere utilizar.

Enter Symbol I

Symbol Name: fand2

Megawizard Plug-in Manager... l

Symbol Libraries:

c:\emphufilabl Al

c:\program files\maxplus921max2libprim
2 }nmnram files\maxnlizS21 \max?lih}mf r"
4 »

Directory is:  c:\tempufilabl

Symbol Files: Directories:

(A

(= program files
(= maxplusd21

(== max2lib

Figura 3.4. Perspectiva del manejador de simbolos en funcién de su comportamiento
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Con las librerias que contienen a los dispositivos digitales, tanto la que los administra en
funcién de su nominativo o comportamiento como la que lo hace de acuerdo con su nimero
de encapsulado o de componente, como dos de las principales ventajas que brinda el
manejador de simbolos de la aplicacion Max plus Il para la estructuracion de circuitos
I6gicos, aungue no por ello son las Unicas para la opcidn esquematica del editor grafico, se
pueden “alambrar” toda una variedad de circuitos digitales en el editor de esquematicos del
paquete en cuestion. En la Figura 3.5 se muestra otro ejemplo de aplicacion del editor
grafico de MAX + plus Il de Altera, se trata de un circuito légico, con una mayor cantidad
de compuertas sencillas, que describe el comportamiento del disefio de un sumador de dos
numeros A y B, ambos de 8 bhits.

O
I

oS

0 0 0] 0] ]
9 o o W N &

o -

Figura 3.5. Circuito l6gico de un sumador de dos nimeros, Ay B, de ocho bits cada uno

Después de realizar el circuito completo, el siguiente paso consiste en la compilacién de
dicho esquematico de tal manera que sea revisado en toda su estructura y, de ser necesario,
la mencion de los posibles errores u omisiones al momento de ser construido. En la Figura
3.6 se observan las diferentes etapas que debe satisfacer el disefio esquematico realizado. El
compilador se encarga de verificar y validar cada una de esas etapas. El proceso de
compilacion termina cuando se ha cubierto cada uno de los requerimientos que se muestran
en la imagen.

5% Compiler _ (O] x]
Compiler Database Logic Timing
Netlist Builder Synthesizer Fitter SNF Assembler
Extractor Extractor
IO 50 100l

Figura 3.6. Etapas del proceso de compilacion con el MAX + plus Il Compiler
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Si se han encontrado errores en la estructura del esquematico se generan los
correspondientes mensajes de error o de advertencia para hacer las correcciones necesarias.
Si no existen errores, se muestra entonces un mensaje de aprobacion para la simulacion o
para la programacion en el dispositivo seleccionado.

La ultima compilacion exitosa genera un archivo el cual permite la simulacién del circuito a
partir del ingreso de las sefiales involucradas en el sistema, ademas de las de control y de
temporizacion, en la Figura 3.7 se observa cdmo se invoca al editor de formas de onda.

— File Type

" Graphic Editor file I.gdf "'I

" Symbol Editor file
" Text Editor file
@ Wavetorm Editor files | ot ~|

0K LCancel I

Figura 3.7. Seleccién del editor de formas de onda

En la Figura 3.8 se muestra un ejemplo de aplicacion del editor de formas de onda del
MAX + plus Il de Altera, se observa el comportamiento de un circuito esquematico
desarrollado. A partir de varias combinaciones en las entradas del circuito, se generan las
salidas correspondientes que describen la funcion del esquema del disefio.

MAX+plusII File Edit View Node Assign Utiites Options Window Help

NzraE =e o v aRbE RS B Eial =222 s = &
Iy

s 0.0ns
AI Name: Value: T 2.0ms 4 0ms 6.0ms 8.0ms 10.0ms 12.0ms 14.0ms 16.0ms 18.0ms
59~ Clk 0
iD= Al7.0] HFF
i9= B[7.0 HFF
oY = B[7.0]
Q| sis.0l H 1FE
Elllg= c[7..0] HFF FF I FE i FD J FC J FB Y FA )(F9 ]
Sl 0[7.0] H 00 0 ot Y o2 ¥ 0 Y o Y 0 ¥ o0 Y o7 Y o8 Yo09]
Slwseon  |nor o W@
2= R(9.0] H OFF

il Mg g Ho
Selli®= M[7..0] HFF Simulation Input: 7 tos.scf

s Salida 0 Simulati Tifne: I].Eln;s

Start Time: End Time:
™ Use Device ™ Oscillation

" Setup/Hold

™ Check Outputs ™ Glitch

0 50 100
[ —

Start I Pause | Stop | 0penSCF|

Figura 3.8. Aplicacion del editor de formas de onda para verificar el comportamiento del circuito
esquematico desarrollado
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Con este editor se puede visualizar el comportamiento que tendré el sistema, y por lo tanto,
se puede verificar si ese es el que realmente se desea manejar, o si por el contrario, alguna
de las rutinas no concuerda con el objetivo planteado. De ser asi, se pueden realizar las
correcciones necesarias al circuito esquematico, con lo cual se pueda mejorar la forma de
ejecutar los procesos, y cubrir el objetivo bajo el cual fue disefiado el mencionado sistema.

Cuando ya no existe error alguno tanto en la estructura del circuito esquematico como en el
comportamiento del mismo, el siguiente paso consiste en la programacion del dispositivo.
En primer lugar, se define el modelo y capacidad del mismo, como lo muestra la Figura 3.9,
y posteriormente, se graba el archivo creado para este fin, en el espacio destinado para ello,
de la forma que se observa en la Figura 3.10. Finalmente se realizan las pruebas de forma
fisica con el dispositivo y con las sefiales de datos, de control y de tiempo, aplicadas de
manera real. Para ello existen las tarjetas de desarrollo con las que la compafiia Altera tiene
en venta para los disefiadores de hardware.

EPF10K30RC208-3
EPF10K30RC240-3
EPF10K30BC356-3

Ll Migration Device...

Device
Top of Higrarchy: c:\.. \7segmentosh7segmentos. gdf | oK I
Device Family: SN34S Cancel |
Devices: :
EPF10K20RC240-3 Auto Device... |
EPF10K20RC240-3 et |

¥ Show Only Fastest Speed Grades B

[~ Maintain Current Synthesis Fegardiess of Device or Speed Grade Changes

Figura 3.9. Seleccion del dispositivo para la implantacion del disefio desarrollado

&= Programmer [_ [O] x]

Examine Verify
Brogram I ¥ Security Bit
Verity: File: 7segmentos.sof
Examine I Device: EPF10K20RC240-3
Blank-Check | Checksum: 0000A461
Configured 1 of 1

lest

0 50 100
.- -]

sy Open SCF

Figura 3.10. Proceso de grabacion del disefio en el dispositivo seleccionado con el programador de
MAX + plus Il
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La Figura 3.11 muestra un modelo de tarjeta de desarrollo. Con todos los aditamentos
incluidos en dicha tarjeta se pueden hacer las pruebas fisicas con el disefio implantado en
los dispositivos programables con que cuenta.
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Figura 3.11. Tarjeta de desarrollo UP1/2 de Altera Corporation
3.3. Disefio e implementacién de una neurona

El modelo de neurona que se muestra en la Figura 3.12 tiene dos grupos de entradas: dos
del tipo excitatorias, y dos del tipo inhibitorias, ademas de un umbral Th, con lo cual se
controla la actividad de la salida S.

Excitatorias {

Salida

Inhibitorias {

Th
Umbral

Figura 3.12. Modelo de neurona

Para implementar esta neurona se necesita disefiar un sumador que involucre las entradas
excitadoras, y otro que considere las entradas inhibitorias, para ello, a continuacién se
muestra el proceso de disefio del sumador.
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3.3.1. Sumador

El sumador que se utilizara es de un bit, ya que son dos entradas las que se pretende sumar,
de acuerdo con el modelo que se muestra.

Para las conexiones excitatorias:

Proceso de suma de dos nimeros de un bit.

Y la tabla de verdad (Tabla 3.1) que describe el comportamiento de la suma de los nimeros
de un bit es la siguiente:

Oy | O1 | So | Co
0 0 0[O
0 1 1 10
1 0 110
1 1 0|1

Tabla 3.1. Tabla de verdad

Con el planteamiento anterior se obtiene un arreglo de compuertas basicas como lo muestra
la Figura 3.13. Se utiliza una compuerta EX-OR, para la suma Sy, y una compuerta AND
para el acarreo (carry), Co, s decir, So = Og XOR Oy, y Co = Og AND O;.

instl i3 ir i i T

Figura 3.13. Circuito l6gico de un sumador de dos nimeros de un bit, para las conexiones
excitatorias

Para las conexiones inhibitorias se sigue un proceso similar.

Proceso de Suma de dos numeros de un bit.
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Con lo cual se obtiene la tabla de verdad (Tabla 3.2) que describe el comportamiento de la
suma de los nimeros de un bit:

O, | O3 | S1 | Cy
0 0 0 0
0 1 1 0
1 0 1 0
1 1 0 1

Tabla 3.2. Tabla de verdad

Cuyo arreglo de compuertas se observa en la Figura 3.14. El disefio es igual, solo se han
cambiado los subindices de las entradas y salidas del circuito. Esto es: S; = O, XOR O3, y
C1 = 02 AND 03.

. XOR
) Do o

Id
" linstd

oy

| AND3

: R

©iinst2

Figura 3.14. Circuito logico de un sumador de dos nimeros de un bit, para las conexiones
inhibitorias
Después de lograr sumar las entradas excitatorias e inhibitorias, se continda con el proceso

de activacion, de tal manera que la neurona muestre o no actividad a partir del valor
establecido en el umbral Th. Para lograr esto se necesita disefiar un restador.

3.3.2. Restador

Para este caso se disefia un restador de dos numeros de dos bits, ya que los sumadores
presentan dos valores en su resultado, uno de suma y otro de acarreo.

Proceso de resta de dos nimeros de dos bits. Primera parte de la sustraccion, Sp — Si:

Co So
-GS
C,

Rs3 R
C;Co

Por ello se tiene la tabla de verdad (Tabla 3.3) que describe el comportamiento de la resta
de los primeros dos bits, Sp menos S;:
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So | S1 | R | Co
0 0 0 0
0 1 1 1
1 0 1 0
1 1 0 0

Tabla 3.3. Tabla de verdad

Para la primera parte del restador, So menos S;, el arreglo de compuertas lo muestra la
Figura 3.15. Es un circuito similar al sumador, solo que se ha negado una de las entradas,
So, para el caso del acarreo (carry). R, = So XOR Sy, y C, = So AND S;, donde el simbolo

A 3

implica la negacion de la variable.

Figura 3.15. Circuito I6gico de la primera parte del restador de dos numeros de dos bits
Para la segunda parte del restador, donde ya se involucra el acarreo C,, se tiene que:
Proceso de resta de dos numeros de dos bits. Segunda parte con acarreo, Co — C; — Cy:

Co So
- C1 S

C,

R3 R>

CsC,

Cuya tabla de verdad del comportamiento (Tabla 3.4) es:

O
~
O
N
O
w

S == ==] Y

R ~|olok|r|lolo
Rlo|lk|lokr|lor|lo
Rlo|o|r|olr|r o|l
Rlo|lololkr|r|—|lo

Tabla 3.4. Tabla de verdad
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En la Figura 3.16 se muestra esta siguiente parte del restador, que ya involucra el acarreo en
el proceso de substraccion. Con lo que: Rz = Cy; XOR (C; XOR C,) y C3 = [Cy AND (C,
XOR C3)] OR (C; AND Cy). Nuevamente, el simbolo “*” implica la negacion de la
variable.

e mmg..

?Cgm."m”mmmmmmmmmm"_m“.THHNHA

528 InsﬂO

Wm0 s W R b

L B R E R AR
Figura 3.16. Circuito l6gico de la segunda parte del restador de dos nimeros de dos bits

Con este restador se logra un resultado que posteriormente serd comparado con el umbral,
Th, de tal manera que se active o desactive la salida S de la neurona. Para lograr esto es
necesario entonces disefiar un circuito comparador que opere con el resultado del restador y
el valor de umbral que se aplique en un momento t.

3.3.3. Comparador

Para el disefio del comparador se tiene que: Rz y R, son las salidas del restador, las cuales
se compararan con el valor de umbral, que se denota con U, compuesto por U; y Uy, por ser
R un numero de dos bits. Este comparador tiene una salida S, la cual sera alta, S = 1, si el
resultado de la resta es mayor o igual al valor de umbral, es decir, R > U, en caso contrario,
sera cero. En la siguiente tabla de verdad (Tabla 3.5) se describe dicho comportamiento.

La variable S muestra el resultado de la comparacion, y toma valores de uno, S = 1, cuando
el numero R, es decir R3R,, es mayor o igual al valor U, U;U,, R > U. En caso contrario, S
es cero, S =0, R < U. Para simplificar la salida S se aplica el método de reduccion de
Karnaugh [82], de la forma siguiente, Figura 3.17:

RsR; 00 01 11 10

UiUo I

00

01 o N[ o/

11 olo]1]o0

10 o] o \d/| O
I |

Figura 3.17. Mapa de Karnaugh
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R3 Rz Ul Uo S
00| O 0 1
0 |]0] O 1 0
0 0|1 0 0
0 |01 1 0
01| 0 0 1
0|10 1 1
0|11 0 0
0|11 1 0
1 0] 0 0 1
1 0] 0 1 1
1 0] 1 0 1
1 0] 1 1 0
1 1] 0 0 1
1 11]0 1 1
1 1] 1 0 1
1 111 1 1

Tabla 3.5. Tabla de verdad

Cuyo resultado es: S = [R3 AND (R2 OR Ug)] OR [U; AND (R; OR R3)] OR (U; AND Uy),
el simbolo “*” implica la negacion de la variable. El circuito que define el proceso de
comparacion entre el valor resultante de la resta y el umbral, a partir de este resultado, se
observa en la Figura 3.18. El arreglo de las compuertas basicas compara los datos de R y U.

D0 instl6

Figura 3.18. Circuito I6gico del comparador de dos nimeros de dos bits

Finalmente, al interconectar todos los elementos disefiados, esto es, los dos sumadores, el
restador y el comparador, se tiene el circuito de la Figura 3.19, que describe el
comportamiento de la neurona mostrada en la Figura 3.12.
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Figura 3.19. Circuito I6gico del modelo de neurona (Figura 3.12)

Para comprobar el correcto comportamiento del circuito se procede a la simulacién con lo
cual se puedan verificar los resultados deseados.

3.3.4. Simulacién

Las Figuras 3.20 y 3.21 muestran el comportamiento, a partir de la aplicacion de valores en
las entradas del circuito, que llevan a establecer que el desempefio del circuito l6gico
resultante del proceso de disefio es el definido por el modelo de neurona que se ha mostrado
en la Figura 3.12.

La Figura 3.20 muestra un periodo de tiempo en el cual el desempefio del circuito describe
la actividad de la neurona, esto es, los momentos en los cuales la neurona est4 activa o
inactiva. El ovalo nos muestra el momento en el cual el valor de umbral, U, tiene un valor
de cero, mientras que el valor de resta R varia entre 0 y 2. Dado que ambos resultados son
igual y mayor que el umbral, respectivamente, se observa que la neurona esta activa pues
asi lo demuestra con la salida N. Continuando con la linea de actividad dentro del ovalo, se
observa como el valor de la resta R cambia a 0, con lo cual al ser comparado con el valor de
umbral, que ahora es de 2, este es mayor que el primero, por lo cual la neurona sale de
actividad, es decir, esta inactiva como lo demuestra la salida N que esta en un valor de cero.
Se mantiene este estado de inactividad hasta que nuevamente el resultado de la resta R, con
valor de 2 ahora, comparado con umbral U, todavia en 2, fuerza a la actividad ya que
ambos valores son iguales cumpliéndose la condicion de R = U. El proceso descrito
continua aun fuera del ovalo, el cual se utiliza como referencia para describir el
comportamiento deseado que el modelo de neurona de la Figura 3.12 define.
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Figura 3.20. Grafica de comportamiento del circuito ldgico del modelo de neurona

En la Figura 3.21 se muestra la continuacién del desempefio que tiene el circuito I6gico del
modelo de neurona, pero en otro periodo de tiempo. Se observa un comportamiento similar
al descrito en la Figura 3.20.

El ovalo muestra el momento en el que la neurona estéa inactiva cuando el resultado de la
resta, R = 0, es menor que el valor de umbral, U = 2. Posteriormente la neurona entra en
actividad cuando el resultado de la resta, R = 2, es igual que el valor del umbral, U =2.Y
se mantiene activa, pues posterior a esto R = 3, es ahora mayor al umbral, U = 1.
Posteriormente R = 0, y como umbral se mantiene en 1, U = 1, la neurona se desactiva,
hasta que resta, R = 3, es igual que umbral, U = 3, logrando que se active nuevamente la
neurona. Terminando con el area marcada por el ovalo, se observa que la neurona se
desactiva pues el valor de la resta R es cero, R = 0, menor que umbral, U = 3. El proceso
continua mas alla del ovalo, teniendo un comportamiento con caracteristicas como las ya
descritas.
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Figura 3.21. Grafica de comportamiento del circuito l6gico del modelo de neurona
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3.3.5. Resultados

Las Figuras 3.20 y 3.21 muestran que el desempefio del circuito logico disefiado e
implementado a partir del modelo de neurona de la Figura 3.12 es similar al planteado por
dicho modelo, ya que como se puede apreciar en las simulaciones, al aplicarse las sefiales
de entrada, tanto de las excitatorias como las inhibitorias, este arreglo l6gico las opera para
sumarlas, posteriormente las manipula con el restador, y les aplica a continuacion el
comparativo con el umbral, y asi definir si la neurona sale de actividad o se mantiene
activa, o por el contrario, si esta inactiva y entra en actividad.

El programa de aplicacion Max + plus Il ha permitido la estructuracion e implementacion
del circuito logico que define el comportamiento de la neurona, y ha mostrado, a través de
su modulo de simulacidn, el comportamiento que se espera debe tener dicha neurona. Con
esto queda demostrada la utilidad de este paquete de aplicacion para disefiar y estructurar
sistemas l6gicos que puedan ser implantados en sistemas de control de procesos.
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4.1. Implementacion del clasificador neuronal LIRA
4.1.1. Codificacion

Después del ingreso de la imagen al clasificador a través del grupo de neuronas de la capa
S, 0 retina, se continla con las siguientes etapas en el proceso de trabajo del clasificador
LIRA: codificacion y clasificacion, Figura 2.1.

La etapa de codificacion consiste en el proceso de extraccion de caracteristicas de la
imagen entrada. Para este prop6sito se genera una mascara. Esta méscara es un conjunto de
conexiones de excitacion y de inhibicion entre las neuronas de la retina (capa S) y las
neuronas de la capa A, o asociativa. En la Figura 4.1 se muestran estas conexiones, los
circulos son conexiones inhibitorias, y las flechas son conexiones excitadoras. Las
conexiones entre las neuronas de dichas capas son aleatorias, y, una vez generadas estas
conexiones, no cambian durante los experimentos.

Capa S Capa A CapaR

Figura 4.1. Proceso de generacion de mascara y codificacion

La posterior codificacion se realiza a partir de la mascara aplicada a la imagen entrada.
Cada imagen de entrada define una actividad diferente de las neuronas en la capa A. El
vector binario que corresponde a las actividades neuronales asociativas es denominado
como codigo binario de la imagen A = a,..., &, donde k es el numero de neuronas en la
capa A. El procedimiento que transforma la imagen de entrada en el vector binario se
denomina codificacién de la imagen.

Para este sistema particular, la i-esima neurona, a;, de la capa A esta activa solo si todas las
conexiones de excitacion, de la retina, conectan las neuronas que corresponden al objeto, y
todas las conexiones de inhibicion conectan las neuronas que corresponden al fondo. En
este caso, a; = 1, de lo contrario, aj = 0. Por el hecho de trabajar con estos sistemas se tiene
en conocimiento que el nimero de neuronas activas p en esta capa A es muchas veces
menor que el nimero total de neuronas k, esto es, p << k.

Con estos datos se obtienen los codigos de las imagenes, los cuales se guardan en forma
compacta facilitando, mas adelante, el calculo de actividad de las neuronas en la capa de
salida R. Esto significa que, en lugar de guardar vectores binarios de gran tamario, se
guarda cada imagen como una lista propia de numeros de las posiciones de las neuronas
activas, en el vector binario.
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Las conexiones W entre las capas A y R tienen pesos variables, Figura 4.1, y cambian sus
valores durante el proceso de entrenamiento. Estas conexiones entre neuronas de las
mencionadas capas se generan con el criterio de “todas con todas”, esto es, todas las
neuronas de la capa A se conectan con todas las neuronas de la capa R.

Para almacenar la informacion sobre los pesos de las conexiones entre neuronas de la capa
Ay la capa R, se construye una matriz de la forma k x n, Figura 4.2, donde k implica el
namero de neuronas de la capa A, y n es el numero de neuronas de la capa R, 0 numero de
clases a ser reconocidas.

W, 0 W, 1) o W, n)
W, 0
We,0)
W, 0)
Wik, 0) ' ' ' Wik n

Figura 4.2. Modelo de la matriz k x n de los pesos entre las capas Ay R

El proceso de reconocimiento entonces calcula la excitacion de las neuronas de la capa R,
con la Formula (2.4).

Si ax = 0, entonces el producto ax'wy = 0 también, con lo cual el valor de excitacién E;
proporciona un dato nulo. Por esto el interés de los bits que contienen unos, ya que
unicamente los unos participan en los calculos de las excitaciones en neuronas de la capa R.

La neurona que tiene la maxima excitacion identifica a la clase reconocida (Capa R). Los
unos en el vector binario A son distribuidos casi aleatoriamente, esto depende de las
imagenes de entrada.

En aplicaciones de reconocimiento de imagenes, por ejemplo, se puede trabajar con un
numero n de clases, desde 2 hasta n, las cuales son presentadas en la capa R. Se define cada
clase n con un tamafo de 16 bits, es decir, 2 Bytes para cada clase a ser reconocida. Para
esto se utiliza un registro de 16 bits, y con un sumador-restador se calculan las excitaciones
de las neuronas de la capa R.

Con el objeto de establecer cual es la clase de la imagen a ser reconocida, el menor Byte, de
los dos que conforman el tamafio de cada clase n, desempefia la funcién de caracterizar la
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actividad neuronal de la capa R, con la Formula (2.4). Por esta razdn, existen muchos pesos,
de acuerdo con el numero de neuronas en la capa A y la capa R, que deben ser almacenados
como una matriz de tamario k x n, los cuales son utilizados en las tareas de entrenamiento y
reconocimiento del clasificador.

Por ello, es necesario utilizar una memoria de acceso aleatorio, la cual permita el
almacenamiento de estos pesos wi en forma de Bytes. En la Figura 4.3 se muestra este
modelo de memoria, donde B representa el peso w;, en Bytes, de las conexiones entre
neuronas de las capas A y R. Los vectores de entrada de la matriz definen al grupo de
neuronas que estan activas en ese instante en la capa A, este mismo nimero de neuronas se
encargara de direccionar cada uno de los espacios de almacenamiento con que cuenta dicha
memoria.

B, 0 B, 1) o Bo.m
B, 0
k
direcciones .
de memoria Beo Memoria
(k neuronas RAM
de la capa Bao
A)
B, 0) ' . . B
n Bytes

bidireccionales
relacionados
con las
n clases en la
capaR

Figura 4.3. Modelo de memoria para implementar la matrizk x n

En la Figura 4.4 se observa un ejemplo de un vector A de tamafio k que muestra los bits que
corresponden a las neuronas de la capa A. Cada 1 habilita la lectura de los pesos
almacenados en la localidad de memoria correspondiente. En la Figura 4.4, el bloque
sombreado significa un uno del vector, el cual permite la lectura de los Bytes que
representan los pesos de las conexiones, y también se aprecia el caso donde existen bits en
cero, con lo cual esos pesos no son leidos, y por lo tanto, desechados en el calculo de la
excitacion de las neuronas. De lo anterior se establece que, del nimero total k de neuronas
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en la capa A, solo un nimero p de neuronas activas son involucradas en el célculo de la
actividad neuronal de la capa R, (p <<K).

Vector

A

0 B, 0 B,y o Bo.n

0 B, o)
P R A T A R T A
L T
"'h."'h.\g.\"\.\ y "'\.'B'(Qa.'\!j‘h."\. T T T T T T I T T T e T
SRR A A A R A A

Memoria
° "0 | RAM
0 B 0 ' ' ' B n
Excitaciones de E E oL E
neuronas en capa ! 2 n

Figura 4.4. Ejemplo de operacion del modelo de matriz k x n

Para representar la matriz de pesos, se utilizan varias memorias de acceso aleatorio, RAM
(Random Access Memory), conectadas en forma paralela (Figura 4.5). Este grupo de
memorias RAM tendréa relacién con el nimero de clases n a reconocer, es decir, por cada
clase existird una memoria cuya salida, con un tamafio de un Byte, dara a conocer la suma
de los pesos de las conexiones, de forma secuencial, relacionadas con las neuronas activas
de la capa A. Cada memoria es entonces un conjunto de tamafio k de registros.

Para obtener el nivel de excitacion de cada neurona de salida que corresponde a una clase,
se tienen que sumar todas las lineas de memoria en la columna correspondiente. Los
registros de almacenamiento de cada RAM; suman las actividades, y posteriormente se
elige la méxima actividad. De esta manera es como se realiza el proceso de reconocimiento.
Para el entrenamiento, se utiliza algo similar, ya que el primer paso para ello es reconocer
la imagen de entrada. Este proceso serd explicado mas adelante, en el proceso de
entrenamiento.

Para realizar el trabajo con memorias RAM, y utilizando el ambiente de programacion de
Altera, se maneja el modelo de memoria con que cuenta dicha paqueteria, con el fin de
implementar la mencionada matriz sobre la cual se almacenaran los pesos de las conexiones
entre la capas A y R, en los procesos de reconocimiento y de entrenamiento del clasificador
LIRA.
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bidireccio bidireccio e bidireccio

nal nal nal

v

Figura 4.5. Grupo de memorias de acceso aleatorio (RAM), conectadas el paralelo
4.1.2. Implementacion de la matriz

El paquete de aplicacion Max + plus Il de Altera cuenta con una libreria de modulos
parametrizados, Library of parameterized modules (LPM), que ayuda a aligerar las tareas
en la construccién y desarrollo de disefios esquematicos, ya que su estructura interna se
puede adecuar al objetivo particular del circuito en proceso de implementacion. Se
considera entonces que estos modulos parametrizados, al ser incorporados en disefios a ser
desarrollados, y que requieran de dispositivos mas complejos en su estructura, facilitan la
construccion de dicho disefio.

Esta libreria cuenta con médulos emuladores de memorias, lo que permite el uso de las
mismas para estructurar las aplicaciones requeridas. En este sentido, el tipo de memoria
RAM es el que se necesita para la implementacion de la matriz en cuestion. En la Figura
4.6 se observa el esquema de una memoria RAM LPM configurada y estructurada para
almacenar cuatro datos (pines Di en la Figura 4.6), cuya magnitud es de 2 bits (Dil y Di0
en la Figura 4.6), es decir, cuenta con cuatro direcciones de memoria con dos bits de salida.

En esta Figura 4.6 se observa el grupo de entradas de datos, Dil y DiO, a través de los
cuales se ingresan los datos a las localidades de la memoria. Se muestran, ademas, el grupo
de entradas que se encargan de direccionar el almacenamiento de dichos datos, Al y A0, es
decir, seleccionan en cual localidad se ha de almacenar cada uno de estos datos. También se
puede apreciar el grupo de salidas, Dol y Do0, que reflejan el dato almacenado en cada una
de las localidades de la memoria. Para esto, es necesario que la entrada we, de control, esté
en cero, esto es, en estado bajo. Por el contrario, cuando se guardan datos en las localidades
correspondientes, la sefial we estd a uno, en estado alto. Finalmente, una entrada de reloj,
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clk, es utilizada para sincronizar ambos procesos, escritura hacia, y lectura desde la
memoria.

LPM_ADDRESS_CONTROL="UNREGISTERED":
LPM_FILE= ;
LP{_INDIATA="REGISTERED"
LPW_NUMIIDRDS=
LP_OUTDATA="UNREGISTERED"

LK WIDTH= 2
ORI ...l N,
o LPM RAM DQ
e 315 :

T EL RS

inclock ik :

Figura 4.6. Esquema de una memoria RAM de 2 x 2

En la Figura 4.7 se observa el comportamiento, a través del simulador con que cuenta este
programa de aplicacion Max + plus I, del modelo de memoria RAM LPM de la Figura 4.6.

De esta Figura 4.7 se observa el reloj, clk, cuya funcion sincroniza, como ya se menciond,
el proceso de lectura y escritura de la memoria. Se observa también la entrada we, bajo la
cual se rige el proceso de lectura y escritura, cuando we esta en valor alto, uno, se escribe el
dato presente en el grupo de entradas de datos, Di[1..0] (Di identifica a las entradas de
datos, y [1..0] indica el nimero de entradas, es decir, el tamafio del dato en bits), y cuando
we esta en cero, el dato es exhibido en el grupo de salidas de datos, Do[1..0], (Do identifica
a las salidas de datos, y [1..0] indica el nimero de salidas, esto es, el tamafio del dato en
bits).

Narme: f 1DD.IDus ZUU.IULIS 3DDiDus 4DD.IDus SUU.IULIS EUU.IULIS 7UU.IULIS BUU.IULIS 9UU.IUUS 1
wo AU UUUUOU U OO
=t
D1
e AL

& 0i[.0) R

Figura 4.7. Comportamiento del esquema de la memoria RAM (escritura)

Segun lo anterior, y observando el ovalo, we esta en alto, por lo cual los datos de entrada en
Di[1..0], datos 3 y 2, seran escritos, o almacenados, en la memoria. El dato 3 serd
almacenado en las direcciones A[1..0], 0y 1, y el 2 lo sera en las localidades A[1..0], 2y 3,
(A identifica a las entradas de direcciones, y [1..0] indica el nimero de entradas, es decir, el
tamario del dato en bits).
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Posteriormente, la sefial we cambia a un valor de cero, por lo cual ahora se lee lo que hay
almacenado en las localidades A[1..0] de la memoria. En la siguiente Figura 4.8 se observa
esta parte del proceso.

Name: f 1DU.IDus ZDU‘DUS 3@5 dDD.IDus EDD.IDus EDD.IDus TDD.IDUS BUU.IUUS QUU.IUUS 1L
Beck |

=i ‘ ‘
N EE L [ i 2 ) 3 i D
CLUATREREREL TR D E 0} Bl IR

3 RER T
oo 3 JaNs o/ 0 o T s R

==

Figura 4.8. Comportamiento del esquema de la memoria RAM (lectura)

El ovalo muestra como, con la sefial we en bajo, las localidades de memoria A[1..0]
presentan el dato almacenado en cada una de ellas, a través de las salidas de datos Do[1..0].
En este sentido, las direcciones, A[1..0], 0 y 1 reflejan el dato guardado Do[1..0], 3,
mientras que las otras dos, A[1..0], 2 y 3, lo hacen con el dato almacenado Do[1..0], 2.

La linea de operacion mostrada en las Figuras 4.7 y 4.8 continda, describiendo el proceso
de lectura y escritura de la misma manera como el ya referido en los anteriores parrafos.

Para lograr una matriz de la forma k x n es necesario entonces agrupar un nimero n de este
tipo de memorias RAM LPM, para poder establecer el nimero de clases a ser reconocidas
por el clasificador LIRA. Se elige un nimero de clases a reconocer de 10, por lo cual son
diez de estos elementos RAM los que seran utilizados para esta parte del proceso de
reconocimiento del clasificador.

El nimero de bits por localidad de memoria sera de ocho, y no de dos como lo muestra el
modelo de memoria RAM mostrado en la Figura 4.6, ademas de que el nimero de
localidades aumentara en funcion del nimero de neuronas a utilizar en la capa S, es decir, k
indicard cuantas direcciones de memoria son necesarias para almacenar los pesos de las
conexiones entre la capa A y la capa R, al realizar los procesos de reconocimiento y de
entrenamiento del clasificador.

El reconocimiento empieza con la lectura desde la memoria de la primera imagen hacia el
clasificador. Se calculan las excitaciones E; de las neuronas de la capa R. Este valor E; se
obtiene de (2.4).

La neurona con méaxima excitacion Enax €S considerada como la ganadora, obtenida con
(2.7).

Después, se continua con la comparacion entre la clase de la neurona ganadora, y la clase

correcta a la que corresponde la imagen entrada, si son iguales, se continua el proceso con
otra imagen, de lo contrario, se hace un calculo de errores. Esto es, si iy = I¢, Se continua
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con la siguiente imagen a clasificar, de lo contrario se calculan los errores. i, denota el
numero de la neurona ganadora, e ic, el nUmero de la neurona que corresponde a la clase a
la cual pertenece la imagen de entrada.

El niUmero de errores caracteriza la calidad del reconocimiento.
El proceso termina cuando ya no hay mas imégenes a reconocer.

En el inicio del proceso de entrenamiento, todos los pesos de las conexiones entre las
neuronas de la capa A y la R estan puestos a cero, Figura 4.9. El entrenamiento empieza con
la lectura desde la memoria de la primera imagen. Se calculan las excitaciones E; de las
neuronas de la capa R. Este valor E; se obtiene de la Formula (2.4).

La neurona ganadora es la que tiene la maxima excitacion Enax. ESte valor Eqax €s obtenido
con la Formula (2.7).

Capa A Capa R

Wii:O

Figura 4.9. Inicializacién del proceso de entrenamiento

Posteriormente, se hace una comparacion entre la clase de la neurona ganadora, y la clase
correcta a la que corresponde la imagen entrada. EI nimero de la neurona ganadora se
denota con iy, Y el nimero de la neurona que corresponde a la clase a la cual pertenece la
imagen de entrada con ic. Si iy = ic, hada ocurre puesto que no es necesario cambiar pesos,
de lo contrario, si iy, # ic entonces se arreglan los pesos de acuerdo con las Formulas (2.5).

Lo que se hace es disminuir los pesos de la respuesta incorrecta, e incrementar los pesos de
la respuesta correcta.

Para presentar el peso Wmax Se utiliza un Byte, por lo que el valor maximo que se puede
almacenar es Wiay = 255, puesto que 2° = 256 niveles, de 0 a 255.

El proceso se repite algunas veces mas, a lo cual se le llama ciclos de entrenamiento. Los
criterios para terminar el proceso de entrenamiento pueden ser:

1. Si el nimero de errores es menor que un cierto umbral establecido (el mejor de los
casos es cuando el nimero de errores es cero).
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2. Si el nimero de ciclos de entrenamiento ya se ha cumplido.
4.1.3. Esquema para simulacion

De acuerdo con los anteriores procesos de reconocimiento y entrenamiento, es necesario
entonces agregar ciertos componentes a la matriz, construida con memorias RAM, para
cubrir los requerimientos definidos. En la Figura 4.10 se muestran estos arreglos a la matriz
de pesos para trabajar en ambos procesos: reconocimiento y entrenamiento.

El primer componente a ser agregado consiste de un multiplexor (Mux) de dos entradas,
una de ellas, de 8 bits, es para la salida de la memoria RAM, y la otra es para un valor
constante “1”, Figura 4.10. Ambos seran aplicados, de forma alterna a partir de una sefal
de control, al proceso de suma para el célculo de la excitacion E; de la neurona de la capa R.

Para ello entonces, también se agrega un sumador-restador de s bits, en este caso 16, para
obtener el valor de excitacion, de tal manera que se satisfaga la Formula (2.4), Figura 4.10,
y obtener las excitaciones de las neuronas de la capa R. Posteriormente se definira cual de
ellas es la que tiene la mayor excitacion, y por lo tanto, la que resulta ganadora en los
procesos de reconocimiento y entrenamiento del clasificador neuronal LIRA.

Cabe sefialar que cada memoria cuenta con un multiplexor de dos entradas, asi como de un
sumador-restador, por lo que, en funcidén del niumero de clases a reconocer, existira el
mismo numero de memorias con sus correspondientes multiplexores y sumadores-
restadores, Figura 4.10.

Posteriormente, se aplica el resultado de la suma, o resta segln sea el caso, a un registro de
16 bits, el cual conecta el mayor bit a un codificador de r bits, r esta en funcion del nimero
de clases a reconocer, que se encarga de mostrar el numero, en binario, del mayor bit que
estd activo, es decir, que tenga un uno, Figura 4.10. Este nimero se relaciona con la
neurona que muestra la mayor excitacion E; en ese instante, es decir, muestra la clase a la
que pertenece el patron entrado.

Este procedimiento permite definir qué neurona de la capa R tiene la mayor excitacion,
tanto en el reconocimiento como en el entrenamiento del clasificador, y presentar la clase a
la que pertenece la imagen procesada. Esto es, activar la neurona de la capa R que se
relaciona con la dicha clase reconocida.

También es necesario agregar un operador OR de n bits, igualmente esta en funcién de las
clases a reconocer, que se encargue de operar los bits de mayor valor de cada uno de los
registros de 16 bits, Figura 4.10, que almacenan el resultado del sumador-restador. Este
operador, cuando alguno de los bits de mayor valor presenta un uno, detiene el proceso de
suma, o resta, de las excitaciones.
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Figura 4.10. Esquema para simular la matrizk x n
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4.1.4. Proceso de reconocimiento

Para el reconocimiento, este se inicia con el ingreso del cddigo de la imagen. De la Figura
4.10, esto implica ingresar un vector A4 con un nimero p en los pines de direccionamiento k
de las memorias. Este vector involucra una direccion de memoria que sera aplicada en las
lineas de direccionamiento de cada una de las memorias que conforman la matriz.
Posteriormente, se realiza el calculo de excitacion de cada una de las neuronas de la capa R,
con la Formula (2.4). Esto se hace utilizando el sumador - restador de 16 bits que se
encuentra acoplado a la salida de cada memoria RAM de la matriz, que contiene los pesos
ya almacenados previamente en el proceso de entrenamiento. El resultado es guardado en el
registro de 16 bits que tiene asignado cada uno de estos sumadores - restadores. En la
Figura 4.10 estdn mostrados un numero n de memorias con sus respectivos sumadores —
restadores y registros que, juntos, se relacionan a cada una de las clases sobre las cuales el
clasificador debe dar correspondencia con la imagen entrada. La primera etapa del calculo
de la excitacion termina cuando todos los pesos almacenados en la memoria se han sumado.

Se inicia una siguiente etapa que consiste en deshabilitar la salida de la memoria, y habilitar
un valor fijo de “1”, a través del multiplexor, lo cual ayuda a obtener la excitacion maxima
E; en cada una de las memorias. Para elegir la neurona ganadora se utiliza el codificador de
r bits, que se encarga de operar el mayor bit de cada uno de los registros de 16 bits que
recolectan el resultado de la suma de pesos de cada memoria (Figura 4.10). Este mayor bit,
con un valor de 1, muestra la existencia de un valor maximo en el resultado de la suma de
los pesos, lo cual se utiliza para detener el proceso de sumatoria, a través del operador Or,
realizado para esta funcion.

Cuando el proceso de calculo de excitacién esta detenido, esto es, cuando los sumadores -
restadores ya no hacen su operacién de suma, el codificador de r bits realiza la combinacion
de cada uno de los bits de mayor valor, recolectados de los registros de 16 bits que
almacenan el resultado de las sumas de los pesos, para determinar la neurona cuya clase es
la ganadora. Este codificador muestra el nimero del bit de mayor valor que tiene el 1, valor
méaximo de la sumatoria de pesos. En funcion de esto, el codificador define la neurona
ganadora, con lo que se establece la clase a la cual corresponde la imagen entrada.

Después, se continua con la comparacion entre la clase de la neurona ganadora, y la clase
correcta a la que corresponde la imagen entrada, si son iguales, se continua el proceso con
otra imagen, de lo contrario, se hace un calculo de errores. Esto es, si iy = i¢, Se continua
con la siguiente imagen a clasificar, de lo contrario se calculan los errores.

El proceso termina cuando ya no hay mas imagenes a ser reconocidas.
4.1.5. Proceso de entrenamiento

El proceso se inicia con la puesta a cero de todos los pesos wj de las conexiones entre las
neuronas de las capas A y R, esto es, en los registros de las memorias (Figura 4.10) los
datos existentes son cambiados por datos en cero. El siguiente paso es la lectura de cédigo
de la imagen entrada, lo que consiste en aplicar un vector A con un nimero p en los pines
de direccionamiento k de las memorias (Figura 4.10), esto es, ese vector presenta los
numeros de las lineas de memoria que van a participar en el calculo de excitacion para cada
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una de las neuronas de la capa R, con la Formula (2.4). Para este caso, el vector A tiene un
numero p de unos menor que 255, p < 255. El calculo de excitacion se logra con el sumador
- restador de 16 bits que se encuentra acoplado a la salida de la memoria que se encarga del
almacenamiento de los pesos, el resultado es depositado en el registro de 16 bits que tiene
asignado cada uno de estos sumadores - restadores. En la Figura 4.10 se muestra un nimero
n de memorias con sus respectivos sumadores — restadores y registros que, en conjunto,
representan las clases sobre las cuales el clasificador asigna la correspondencia de la
imagen entrada. Cuando todas las lineas de direccionamiento de la RAM;, que corresponde
a un “1” en el vector 4, ya han sido analizadas, se bloquea la salida de la memoria y se
habilita el registro con el valor fijo “1”, utilizando el multiplexor, con lo cual se obtiene el
valor maximo de excitacion E; de cada una de las memorias. Para la eleccion de la neurona
ganadora se utiliza el codificador de r bits, el cual manipula el bit de més valor de cada uno
de los registros de 16 bits que recolectan el resultado de la suma de pesos de cada memoria
(Figura 4.10). Este bit de mayor valor, al estar en 1, implica que existe un valor maximo en
el resultado de la sumatoria de los pesos, lo cual se utiliza para detener el proceso de suma
de pesos, a través del operador Or, implementado para esta funcion.

Cuando el proceso de calculo de excitacion esta detenido, es decir, cuando los sumadores -
restadores ya no hacen su operacion de suma, para determinar la neurona cuya clase es la
ganadora, el codificador de r bits realiza la combinacion de cada uno de los bits con mayor
valor, recolectados de los registros de 16 bits que almacenan el resultado de las sumas de
los pesos. Este codificador recibe cada bit, y mantiene el nimero de la posicion donde el 1
es detectado. Con esto, se define la neurona ganadora, con lo cual se establece la clase a la
cual corresponde la imagen entrada.

Se hace la comparacidn entre la clase de la neurona ganadora, y la clase correcta a la que
corresponde la imagen entrada, si son iguales, se continua el proceso con otra imagen, de lo
contrario, se hacen ajustes en los pesos para que se cumpla la condicion. Esto es, Si iy = i,
nada ocurre con los pesos, de lo contrario los ajustes a estos pesos se realizan con (2.5).
Este proceso implica entonces corregir los pesos en la matriz de memorias, a través de los
sumadores — restadores de 16 bits, decrementando el peso de la neurona ganadora, e
incrementado el peso de la neurona a la cual corresponde la imagen entrada.

El proceso continua hasta terminar con todas las imagenes a ser entradas al clasificador, o
cuando se llegue al limite establecido.

4.1.6. Implementacion en Altera

De acuerdo con la descripcion y las consideraciones anteriores, se utiliza nuevamente el
paquete de aplicacion Max + plus Il de Altera, en su ambiente de desarrollo de
esquematicos, para agregar entonces tales dispositivos al disefio esquematico de la Figura
4.6. Con ello, poder conocer el comportamiento de dicho arreglo esquematico vy, a traves
del modulo de simulacion con el que cuenta dicha aplicacion, verificar que cumpla con los
objetivos ya descritos en el proceso de entrenamiento y reconocimiento de imagenes del
clasificador LIRA, y que se bosquejan en la Figura 4.10.

Vega Ramirez Alejandro Antonio 56



Programa de Maestria y Doctorado en Ingenieria U.N. A. M.
“Implementacién del clasificador neuronal LIRA en un dispositivo l6gico programable”

El la Figura 4.11 se muestra el disefio esquematico con la adicion de los elementos
mencionados. Se observa la memoria RAM (LPM_RAM), que se encarga de almacenar
todos los pesos w involucrados en los procesos de reconocimiento y entrenamiento, a traves
de los pines Dil y Di0, y direccionados por los pines Al y AO.
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La salida (da[1..0]) de la RAM esté acoplada a un registro (74175), que hace la funcién de
bloquear esta salida, cuando se escriben datos a la memoria, cuando el pin we = 1, y deja
pasar los datos, cuando se leen desde la memoria, pin we = 0, al multiplexor (BUSMUX).
Este se encarga de seleccionar, con el pin sel, entre el Byte de salida de la memoria, sel =0,
que muestra los pesos w almacenados, y un valor fijo de “1” (db[2..0] en la Figura 4.11),
con sel = 1. La salida del multiplexor (result []) se ingresa a una de las entradas (dataa[])
del sumador (LPM_ADD_SUB), el cual se encarga de sumar los pesos w contenidos en la
memoria. La salida de este sumador (r[2..0]) se almacena en otro registro (74145) para
mantener el dato por un cierto instante, mientras se realiza la siguiente operacion de suma.
La salida de este registro, g[2..0] junto con g3, muestra el resultado de la adicién; g3 indica
el acarreo del sumador, y q[2..0] es el resultado aplicado a la otra entrada del sumador, esto
precisamente para el calculo de la excitacion maxima de cada una de las neuronas de la
capa R, con lo que se define la clase ganadora. Este registro también se encarga de bloquear
las salidas g, es decir, pone ceros en estas salidas cuando se habilita el proceso de
almacenamiento de datos hacia la memoria, we = 1.

El mayor bit (gq3) del registro 74175 es utilizado, junto con otros bits, para detener el
proceso de suma, o calculo de excitacion, ademas para indicar la neurona ganadora. Esta
Figura 4.11 muestra el arreglo esquematico para una sola clase, por lo cual, por cada clase
que se involucre en el proceso de reconocimiento y entrenamiento, se debe de incorporar
una estructura igual a la mostrada, esto es, por cada clase se necesita un esquematico como
el expuesto en la Figura 4.11.

La entrada de reloj, pin clk, es utilizada para sincronizar los procesos de escritura hacia, y
lectura desde la memoria, y también para habilitar a los registros, permitiendo el paso de
los datos hacia el otro extremo, o bien, evitar que pasen, escribiendo ceros.

Cabe recordar que este disefio esquematico esta estructurado para direcciones de memoria y
datos de 2 bits, con el objeto de simplificar y acelerar el proceso de simulacion.

En la Figura 4.12 se muestra la simulacién del comportamiento realizado por el arreglo
esquematico de la Figura 4.11.
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Figura 4.12. Simulacion del comportamiento del arreglo esquematico (escritura)
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La Figura 4.12 muestra varias sefiales, una de ellas es clk, que se encarga de sincronizar la
operacion de la memoria (LPM_RAM), y los registros (74175), esto es, dar una tiempo
para que operen dichos dispositivos. we es otra sefial de control que se encarga de controlar
los procesos de escritura hacia y de lectura desde la memoria. El ovalo en la figura muestra
el momento en que we esta en uno, lo que implica que se estan escribiendo datos hacia la
memoria, we = 1. Di[1..0] indica los datos que son aplicados a las entradas de datos de la
memoria, lo que significa que esas combinaciones son las que estan siendo entradas a la
memoria (3, 2, 1 y 0 en la Figura 4.12). A[1..0] muestra las direcciones de memoria, las
cuales se encargan de seleccionar el nimero de registro dentro del cual se almacena cada
dato aplicado en Di[1..0] (0, 1, 2 y 3 en la Figura 4.12). Se observa también la sefial de
control sel, cuya funcion es seleccionar alguna de las dos entradas del multiplexor
(BUSMUX). En el ovalo, sel esta en cero, lo cual indica que se esta permitiendo el paso de
la entrada cero, los datos que vienen de la memoria, hacia la salida de dicho multiplexor,
sel = 0. Debido a que se estan escribiendo datos en la memoria, los demas indicadores
muestran cero, esto es, cuando se escriben datos a la memoria, no se realiza ninguna
operacion adicional en el arreglo esquematico, asi lo demuestra el registro auxiliar da[2..0],
que se encarga de mostrar los datos aplicados a la entrada 0 del multiplexor. Solo el registro
auxiliar db[2..0], que muestra los datos aplicados a la entrada 1 del multiplexor, indica el
valor fijo “1”.

En la siguiente Figura 4.13 se describe otra parte del proceso de simulacion del arreglo
esquematico de la Figura 4.11. Se observan las mismas sefiales ya descritas anteriormente,
clk, we, sel, asi como los datos Di[1..0] y las direcciones de memoria A[1..0]. En esta
parte, mostrada dentro del ovalo, se observan cambios en las sefiales. we tiene ahora un
valor de cero, we = 0, lo que indica que se estan leyendo datos desde la memoria. A[1..0]
muestra las combinaciones para direccionar cada registro de la memoria (0, 1, 2y 3 en la
Figura 4.13). El registro auxiliar da[2..0], que se encarga de mostrar los datos aplicados a la
entrada 0 del multiplexor, ahora expone los datos que vienen desde la memoria, puesto que
se esta leyendo informacion desde la misma (3, 2, 1 y 0 en la Figura 4.13).
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Figura 4.13. Simulacion del comportamiento del arreglo esquematico (lectura)
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La sefial sel permanece en cero, con lo cual se permite el paso del dato proveniente de la
memoria hacia el sumador, como lo muestra el registro auxiliar dc[2..0], que muestra la
salida del multiplexor (los mismos datos 3, 2, 1 y 0). Como se ha mencionado, db[2..0] es
un registro auxiliar que muestra el valor fijo “1”, aplicado a la entrada 1 del multiplexor. A
continuacion se observa r[3..0], se trata también de un registro auxiliar que muestra el
resultado de la operacion de adicion realizada por el sumador. La salida q[3..0] también
muestra este resultado de la suma, pero que ya esta guardado momentaneamente en el
registro 74175, mientras se realiza la siguiente adicion. Con q[3..0] se tiene el resultado de
la suma junto con el acarreo de salida del sumador. Se observa otro registro auxiliar,
g[2..0], que muestra el resultado de la suma, pero sin el acarreo de salida, que ha de ser
aplicado a la otra entrada del sumador, para continuar calculando la excitacion méxima de
la neurona.

Existe un momento, mostrado también en el ovalo, en que sel cambia a uno, sel = 1, con lo
que se permite el paso del valor fijo “1” hacia el sumador, como lo muestra el registro
auxiliar dc[2..0]. Con esto, el resultado de la suma se ve incrementado en 1, como lo
demuestran r[3..0] y q[3..0].

El proceso de simulacién contindia mostrando que, cuando se leen datos desde la memoria,
se realiza la adicion con el sumador, para la obtencion de la excitacion de la neurona,
mientras que cuando se escriben datos a la memoria, todo esté inhabilitado.

Con lo mostrado por las Figuras 4.12 y 4.13 se comprueba que el arreglo esquematico de la
Figura 4.11 opera adecuadamente, concordando parcialmente con los objetivos planteados
en la Figura 4.10.

En funcion de las clases a ser reconocidas, se interconectaran varios de estos arreglos
esquematicos para lograr la matriz k x n (Figura 4.10), requerida para realizar los procesos
de reconocimiento y entrenamiento con los algoritmos del clasificador neuronal LIRA.

Con el objetivo de realizar pruebas fisicas utilizando el arreglo esquematico de este
clasificador neuronal, la matriz k x n debe ser entonces construida con memorias, registros,
multiplexores y sumadores, de 8 bits todos ellos, para poder obtener una respuesta acorde
con los requerimientos establecidos en este apartado.

Por ello, en el siguiente apartado se muestra un arreglo esquematico estructurado para
trabajar con dos clases, en el reconocimiento y entrenamiento de dicho clasificador
neuronal LIRA.

4.2. Implementacion del clasificador neuronal LIRA para dos clases

Debido a que el esquema electrénico involucra un dispositivo de almacenamiento de datos,
lo cual implica el uso de muchos recursos dentro del dispositivo programable, reduciendo,
por consecuencia, el espacio para estructurar otras funciones, en esta implementacién se
opta por no utilizar las memorias RAM;. Los datos a ser operados por este esquema
electronico del clasificador son suministrados a través de una computadora.
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En la siguiente Figura 4.14 se observa un esquema electrénico con dos estructuras, y cada
una de ellas representa una clase sobre la cual el clasificador deberé clasificar las imagenes
presentadas. Debido al nimero grande de componentes involucrados en cada estructura, y
para reducir el tamafio del esquema electronico en el editor grafico del paquete de
desarrollo de Altera, cada una de ellas se muestra como un blogue sencillo, pero su
comportamiento es el que se mostré en el apartado anterior.
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Ambas estructuras tienen una entrada de 8 bits (da[7..0] y db[7..0] en la Figura 4.14), que
implicaria la inyeccion de los datos, provenientes de las memorias, para el proceso del
calculo de excitaciones E;, con i =0, 1, y de la excitacién maxima Enax. Cada una de estas
estructuras implica una neurona, que mostrara un cierto valor de excitacion, que se asociara
a la clase que esta representa.

Ambas, también, estan regidas por una sola frecuencia de reloj, ya que al ser un proceso de
calculo paralelo, deben tener sincronia en las tareas de reconocimiento y entrenamiento, por
ello el pin clk es aplicado a las dos estructuras. El pin we indica a ambas estructuras que se
estd haciendo un proceso de escritura de datos, cuando estd en 1 (we = 1), lo cual les
bloquea para realizar operaciones, en ese momento no se visualiza ningun valor, solo ceros
a la salida. Cuando we esta en cero (we = 0), esto habilita a las estructuras para realizar el
calculo de las excitaciones en cada una de ellas, y determinar cual de ellas tiene la
excitacion méxima Enax. El pin sel se encarga de operar al multiplexor interno, de ambas
estructuras, para continuar con el célculo de la excitacion, esto utilizando la entrada del
multiplexor que tiene el valor fijo de “1”. sel en cero (sel = 0) implica el paso del dato que
viene de las memorias, en este caso, del exterior, y sel en uno (sel = 1) habilita el paso del
valor fijo “1”, predefinido internamente. Este pin sel es aplicado también a ambas
estructuras.

De las salidas que estas estructuras muestran, solo son utilizadas aquellas que se relacionan
con el bit de mayor valor, esto es, el bit que implica un resultado maximo en el célculo de
la excitacion. De acuerdo con el disefio mostrado en el apartado anterior, la salida q16 se
relaciona con este valor maximo, por lo que ambos pines de salida son lo utilizados para
establecer cual de las dos estructuras tiene un valor maximo, es decir, cual de las dos clases
estd mostrando una excitacion maxima Emax. El uso de estos dos pines de salida q16, ahora
identificados como g0 y g1, permite detener el proceso de suma, cuando ya se ha obtenido
un valor maximo de excitacion, todo esto a través del operador OR, cuyas entradas
corresponden a q0 y g1, y la salida implica una sefial de detencién del proceso, alto_suma.

Por otro lado, estas mismas salidas ql16, ahora identificadas como q0 y ql, ayudan a
establecer cual estructura es la que tiene la mayor excitacion, esto significa que, muestran
cual de las neuronas tiene la excitacion maxima, indicando la clase ganadora; q0 representa
laclase 1yql laclase 2.

Para establecer cual estructura tiene la mayor excitacion, se utiliza un ENCODER que
muestra el numero de la clase, a partir de los datos aplicados por ambas q’s, a dicho
dispositivo, que se encarga de mostrar quien de ellas, g0 y g1, tiene la mayor excitacion, y a
que estructura, o neurona, corresponde dicha excitacion, definiéndose asi la clase ganadora.

Las Figuras 4.15 y 4.16 muestran simulaciones que permiten comprobar el adecuado
comportamiento de este esquema electrénico, y la satisfaccion del objetivo planteado por
los algoritmos de trabajo para el reconocimiento y entrenamiento del clasificador neuronal
LIRA.

En la Figura 4.15 se observa como la entrada de datos da[7..0] muestra un valor constante
FF, el cual es sumado de forma continua, debido a que sel esta en cero, como se observa en
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la figura, lo que implica que se toma el dato de las entradas para el calculo de excitacion.
Para los datos en db[7..0] se aprecia que existe un valor constante en 00. La constante
sumatoria del valor FF lleva a tener un resultado de esta que excede el tamafio del sumador,
lo cual indica que hay un valor maximo, habilitando el pin gl en este caso, asociado con la
clase 2, con lo que se provoca que la salida alto_suma muestre un valor en “1”, ademas de
que el ENCODER indica que la clase que tiene una excitacion maxima es la 2, es decir, la
estructura que representa la neurona que define la clase 2 es la que tiene la mayor
excitacion.
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Figura 4.15. Reconocimiento de clase por el clasificador, Clase 2

En esta Figura 4.15 se aprecia como el proceso de sumatoria continua, de ahi que no se
mantenga el identificador de la clase ganadora en un valor constante de 2. Esto se debe a
que en la simulacién no se detiene el proceso de sumatoria con la salida de control
alto_suma, lo cual si debe de ocurrir en el proceso, ya que se ha obtenido una excitacion
maxima Enax. Posteriormente se procede con la siguiente etapa, el calculo de errores en
reconocimiento, o ajuste de pesos en entrenamiento.

Para la Figura 4.16 se observa algo similar a la anterior, pero ahora la entrada de datos
db[7..0] es la que muestra un valor constante FF, que también se esta sumado de forma
continua, otra vez sel esta en cero, como se puede apreciar en la figura, lo que implica que
se toma el dato de las entradas para el calculo de excitacion.
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Figura 4.16. Reconocimiento de clase por el clasificador, Clase 1
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Ahora, para los datos en da[7..0] se observa que existe un valor constante en 00. La
constante sumatoria del valor FF lleva a tener un resultado de esta que excede nuevamente
el tamafio del sumador, lo cual indica que hay un valor maximo, habilitandose, en este caso,
al pin g0 que esta asociado con la clase 1, lo que provoca que la salida alto_suma muestre
un valor en “1” nuevamente, y ademas de que el ENCODER indique que la clase que tiene
una excitacion maxima es la 1, es decir, la estructura que representa la neurona que define
la clase 1 es la que ahora tiene la mayor excitacion.

También en esta Figura 4.16 se aprecia como el proceso de sumatoria continua, por lo que
no se mantiene el identificador de la clase ganadora en un valor constante de 1. Esto es
debido a que nuevamente en la simulacion no se detiene el proceso de sumatoria con la
salida de control alto_suma, pero que si debe de ocurrir en el proceso, puesto que se ha
obtenido una excitacion maxima Enax, continuandose con la siguiente etapa, el calculo de
errores en reconocimiento, o ajuste de pesos en entrenamiento, del clasificador neuronal
LIRA.

Una vez comprobado el correcto funcionamiento de este arreglo esquematico del
clasificador neuronal LIRA para 2 clases, se procede con la implantacion de dicho
esquematico en el dispositivo programable, para comprobar su capacidad de operacién, que
ya ha mostrado en estos procesos de simulacion.

4.2.1. Implantacién fisica del esquema electrénico para dos clases

Para verificar y comprobar que el comportamiento del esquema electronico mostrado, en
modo de simulacion, se puede desarrollar de forma fisica, dentro del dispositivo l6gico
programable con el que cuenta la tarjeta de desarrollo de Altera, Figura 4.17, a
continuaciéon se procede a programar dicho dispositivo, para posteriormente probar su
funcionamiento adecuado.

g
- o7 :""F o =4
Figura 4.17. Programacion del dispositivo en la tarjeta de desarrollo de Altera
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La prueba consiste en aplicar valores en ambos grupos de pines de entrada, con el objeto de
hacer la suma de los datos presentes en dichas entradas, los cuales se pueden considerar
como los pesos que deben ser sumados para obtener la excitacion de cada una de las
neuronas, que representan las clases involucradas en los procesos de reconocimiento y
entrenamiento, para posteriormente definir cual de ellas tiene la excitacion maxima Emax, Y
con ello establecer la clase ganadora.

4.2.2. Resultados de la prueba para dos clases

En la Figura 4.18 se observa una de las pruebas, que consiste en aplicar datos en da[7..0] y
en db[7..0], el primero es mayor en magnitud con respecto al segundo (Swtch7 y Swtchl
activos), por lo cual el indicador de la clase ganadora muestra que la clase que tiene una
excitacion maxima Enax €s la clase 2.
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Swch1 activo ' , | Variable sel

Figura 4.18. Prueba para la clase 2

Algo similar se puede apreciar en la Figura 4.19, pero ahora cambiando los datos de
entrada. Ahora da[7..0] tiene un valor menor en magnitud con respecto al aplicado en
db[7..0] (Swtchl y Swtch7 activos), con esto, el indicador de la clase ganadora muestra que
en esta ocasion quien tiene la excitacion maxima Enax s la clase 1.

En ambas figuras, 4.18 y 4.19, se muestra que los interruptores de control we y sel estan
siendo presionados, esto permite que el proceso de suma se realice de forma adecuada.

Cuando we esta en nivel “0”, no hay proceso de escritura en las memorias, lo que permite la

sumatoria de los pesos almacenados en las mismas, de lo contrario, we = 1, el esquema
electronico se inhibe y no realiza operacion alguna. Con sel en “0” se permite el paso del
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dato proveniente de la memoria, si sel = 1, entonces se permite el paso del dato fijo “17,
para determinar qué clase tiene la excitacion maxima Epay.

JLm, o y
Indicador de |
Clase con
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Datos de w i piss Datos de
\ entrada para entrada para
la clase.2.....}....laclase 1

- db[7..0]
Swch1 activo Zox

Swch?7 activo ;

Figura 4.19. Prueba para la clase 1

Ademas de esto, se pretende medir el tiempo en el que este esquema realiza el calculo de la
suma, utilizando el cristal oscilador con el que cuenta dicha tarjeta de desarrollo, cuya
frecuencia es de 25.175 MHz, Figura 4.20. Para realizar esta otra prueba se aplica un “1” en
el pin de menor valor, solo en una de las dos clases del esquema, da[7..0] en la figura
(Swtch1l activo). Considerando que el sumador es de 16 bits, mas el bit de acarreo, se tiene
un total de 17 bits. Con esto, se necesitan entonces 2° = 65 536 eventos mas 1, para lograr
que el bit de mayor valor, el bit de acarreo del sumador, tenga un valor de “1”, que es
cuando se ha excedido el valor maximo de los 16 bits del sumador; este bit detiene el
proceso de sumatoria, manteniéndose el dato de la clase que tiene la mayor excitacion. El
periodo de cada ciclo del reloj es de aproximadamente 39.73 ns, por lo que para lograr un
valor en “1” en el acarreo del sumador es necesario un tiempo de 2.61 ms. En esta prueba
se considerd el peor caso, que es el de sumar 65 537 veces un “1” para verificar qué tan
rapido es el proceso. En este sentido, es claro que el tiempo, para el calculo de la excitacion
de cada neurona por cada clase, es del orden de milisegundos.
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Figura 4.20. Prueba para medicion del tiempo en el calculo de excitacién

Ahora, para el caso en el que los pesos a ser sumados tienen valores mayores a “1”, y que
solo algunos cuantos de ellos participan en el célculo, pues todo esto esta en funcién de
ciertas combinaciones de las neuronas que estan activas en la capa A, resulta evidente que
la rapidez se ve incrementada, dado que ya no se suma un “1”, sino valores de mayor peso a
este, y solo un cierto namero de ellos.

Si, ademas, agregamos que el calculo de la excitacion se realiza de forma paralela para cada
una de las clases involucradas en los procesos de reconocimiento y entrenamiento, entonces
este tiempo de calculo de excitacion es comun para cada clase, con lo que se garantiza una
instantaneidad en el calculo de las excitaciones de cada neurona, y por lo tanto, en la
determinacion de la clase ganadora, que es la que cuenta con la excitacion méaxima, Emax.

Cabe sefialar que el proceso de sumatoria se realiza con una frecuencia de reloj de 25.175
MHz, que es la que maneja el cristal que Altera suministra en la tarjeta de desarrollo. En
tarjetas de desarrollo mas recientes los cristales que se suministran tienen frecuencias de
reloj aun mayores, lo cual implica la posibilidad de mejorar los tiempos para realizar las
sumatorias, es decir, el calculo de excitacion de cada neurona puede ser todavia mas rapido.

El mayor tiempo consumido por el clasificador neuronal LIRA es en el proceso de
entrenamiento, cuando los pesos de las conexiones entre las neuronas de las capas Ay R
cambian [83]. Este proceso necesita multiplicar el vector binario A con la matriz W para
obtener el vector R, donde k es el tamafio del vector A. La matriz tiene (k x n) elementos,
donde n es el numero de neuronas en la capa R y es igual al nUmero de clases a ser
reconocidas. La implementacion de este algoritmo en una computadora implica realizar (k
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x n) sumas. Utilizando una computadora Intel Pentium 4 de 32 bits a 1.5 GHz, la
implementacion de cada instruccion requiere de al menos 8 pulsos, se requieren 187.5
millones de instrucciones por segundo, es decir, (1.5 * 10%)/8 instrucciones por segundo. La
tarjeta de Altera, utilizada en esta investigacion, requiere de un pulso por cada operacion.
Seleccionando n procesadores de Altera en paralelo, se realizan n operaciones de suma en
paralelo [84]. Considerando la nueva tarjeta de desarrollo Cyclone Il LS FPGA y sus
diferentes frecuencias de oscilacion, Apéndice A.l, y basados en un andlisis con el
procesador Cortex-M1, que permite conocer el espacio de uso de un FPGA pequefio,
conservando la compatibilidad con el codigo del cualquier procesador ARM a partir del
ARMT7TDMI®, este proporciona 0.8 DMIPS por MHz. Con ello, se tienen 80 millones de
instrucciones por segundo, es decir, 0.8 x 100 MHz. Estos calculos muestran que si K =
2.34, es decir, menos de 3 clases a reconocer, el proceso en una computadora comin es mas
util. Pero si K se incrementa a mas de 3, entonces la opcion de la tarjeta de desarrollo de
Altera es mas deseable para la implementacién del clasificador neuronal LIRA. Al
incrementar el nimero de clases se obtienen mejores condiciones para la implementacion
de los algoritmos de trabajo del clasificador LIRA con esquemas electronicos. Por esta
razon se implementa un nuevo clasificador para 5 clases en el nuevo kit de desarrollo
Cyclone Il LS FPGA de Altera, para acelerar los procesos de entrenamiento y
reconocimiento [85].

Por lo anterior, a continuacién se implementa el clasificador neuronal LIRA con la nueva
tarjeta de desarrollo y para cinco clases.

4.3. Implementacion del clasificador neuronal LIRA para cinco clases

En la siguiente Figura 4.21 se observa la implementacion del esquema electrénico con
cinco estructuras con la misma arquitectura, y cada una de ellas representa una clase sobre
la cual el clasificador debera clasificar las imagenes presentadas. De nuevo, debido al gran
nimero de componentes involucrados en cada estructura, y para reducir el tamafio del
esquema electronico en el editor grafico del paquete de desarrollo de Altera, cada una de
ellas se muestra como un bloque sencillo, pero su comportamiento es el que se mostro en el
apartado anterior. Los datos a ser operados por este esquema electronico del clasificador
son suministrados a través de una computadora.

Todas estas estructuras tienen una entrada de 8 bits (da[7..0], db[7..0], dc[7..0], dd[7..0] y
de[7..0] en la Figura 4.21), que implicaria la inyeccién de los datos, provenientes de las
memorias, para el proceso del céalculo de excitaciones Ej, coni =0, 1, 2, 3, 4, y de la
excitacion maxima Enax. Cada una de estas estructuras implica una neurona, que mostrara
un cierto valor de excitacion, que se asociara a la clase que esta representa.

También, estan regidas por una sola frecuencia de reloj, ya que al ser un proceso de célculo
paralelo, deben tener sincronia en las tareas de reconocimiento y entrenamiento, por ello el
pin clk es aplicado a todas las estructuras. El pin we indica a cada una de las estructuras que
se estd haciendo un proceso de escritura de datos, cuando estd en 1 (we = 1), lo cual les
bloquea para realizar operaciones, en ese momento no se visualiza ningun valor, solo ceros
a la salida. Cuando we esté en cero (we = 0), esto habilita a las estructuras para realizar el
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Figura 4.21. Esquema electrdnico para cinco clases
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El pin sel se encarga de operar al multiplexor interno, en cada una de las estructuras, para
continuar con el célculo de la excitacion, esto utilizando la entrada del multiplexor que
tiene el valor fijo de “1”. sel en cero (sel = 0) implica el paso del dato que viene de las
memorias, en este caso, del exterior, y sel en uno (sel = 1) habilita ¢l paso del valor fijo “1”,
predefinido internamente. Este pin sel es aplicado también a las cinco estructuras.

De las salidas que estas estructuras muestran, solo son utilizadas aquellas que se relacionan
con el bit de mayor valor, esto es, el bit que implica un resultado maximo en el calculo de
la excitacion. De acuerdo con el disefio mostrado en el apartado anterior, la salida q16 se
relaciona con este valor maximo, por lo que dichos pines de salida son los utilizados para
establecer cual de las cinco estructuras tiene un valor maximo, es decir, cual de las cinco
clases estd mostrando una excitacion maxima Enax. El uso de estos cinco pines de salida
g16, ahora identificados como q0, q1, g2, g3 y g4 permite detener el proceso de suma,
cuando ya se ha obtenido un valor méximo de excitacion, todo esto a través del operador
OR, cuyas entradas corresponden a g0, g1, 2, g3 y g4, y la salida implica una sefial de
detencidn del proceso, alto_suma.

Por otro lado, estas mismas salidas ql16, ahora identificadas como 0, ql, g2, g3 y g4,
ayudan a establecer cual estructura es la que tiene la mayor excitacion, esto significa que,
muestran cual de las neuronas tiene la excitacion maxima, indicando la clase ganadora; g0
representa la clase 1, g1 la clase 2, g2 la clase 3, g3 la clase 4, y g4 la clase 5.

Para establecer cual estructura tiene la mayor excitacion, se utiliza un ENCODER que
muestra el numero de la clase, a partir de los datos aplicados por cada g, a dicho
dispositivo, que se encarga de mostrar quien de ellas, q0, g1, g2, g3 y g4, tiene la mayor
excitacion, y a que estructura, o neurona, corresponde dicha excitacion, definiéndose asi la
clase ganadora.

La Figura 4.22 muestra la simulacion que permite comprobar el adecuado comportamiento
de este esquema electrénico, y la satisfaccion del objetivo planteado por los algoritmos de
trabajo para el reconocimiento y entrenamiento del clasificador neuronal LIRA.

En esta Figura 4.22 se observa como la entrada de datos da[7..0] muestra un valor constante
1111 1111 (FFne), la entrada db[7..0] tiene un valor constate de 1111 0000 (FOey), la
entrada dc[7..0] tiene un dato constante de 0000 1111 (OFne), la entrada dd[7..0] tiene un
dato de 1000 0000 (80rnex), Y la entrada de[7..0] tiene un dato de 0000 0001 (0lpex), todos
ellos en formato binario. Cada valor es sumado de forma continua, debido a que sel esta en
cero, como se observa en la figura, lo que implica que se toma el dato de las entradas para
el calculo de excitacion. La constante sumatoria de cada valor lleva a tener un resultado de
esta que excede el tamarfio del sumador, lo cual indica que hay un valor maximo. En primer
lugar, se habilita al pin q0, asociado con la clase 1, como se observa en la Figura 4.23 a méas
detalle.
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Figura 4.23. Reconocimiento de clase, clase 1
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Posteriormente, se habilita el pin g1, correspondiente a la clase 2, como se puede apreciar a
detalle en la Figura 4.24.

i q1 activo

5

L L N D e e W (e Ve e B

£52000 656000 660000 665000 668000
{0.654315 us} 0.0096 us

I0.663915 usl|

Figura 4.24. Reconocimiento de clase, clase 2

La siguiente clase que se habilita es la 4, que se corresponde con el pin g3, lo cual se
observa en la Figura 4.25. También se observa como nuevamente el pin g0 se activa, puesto
que el proceso de sumatoria se mantiene constante durante todo el periodo de la simulacion.

I 03 activo

]
696000

]
700000
0.050373 us

]
704000 70800

|0. 704688 us j0.001018 us

|0.705706 us———

Figura 4.25. Reconocimiento de clase, clase 4

En la Figura 4.26 se observa un periodo de tiempo en el cual no existe activacion de alguno
de los pines de cada clase, esto responde al hecho de que el pin sel, que se encarga de
operar al multiplexor interno dentro de cada una de las estructuras, en un periodo se
encuentra en uno (sel = 1), lo que habilita el paso del valor fijo “1”, predefinido
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internamente para continuar con el célculo de la excitacion, esto provoca que se requiera
mas tiempo para lograr activar alguno de los pines g. En la figura este tiempo es
insuficiente para lograr estas activaciones. Si sel esta en cero (sel = 0) implica el paso del
dato que viene del exterior, lo que produce la actividad de los pines g.

sl =) 5=
| |
\ \ |
(EClsest o) |5t | |
FEOEEEEEEE R E e e e e e e e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e R e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e
| 100000 200000 300000 400000 500000 A00000 700000 A00000 300000 100
145558 15— 5150
Cursor 2 15 us \0‘5515us\

Figura 4.26. Comportamiento de sel

Para lograr la activacion del pin g2 fue necesario cambiar los estados de las lineas de
control en la simulacién, es decir, we y sel fueron puestas a cero para garantizar que la
constante sumatoria de OF lograra activar al pin g2, correspondiente a la clase 3, como se
muestra en la Figura 4.27.

We=0
56/=(
\ \ | \ | | | | :
(12 activo
| \ \ \ I \ \ \ | ]
| 1 s N N | | [ | |
FERCEEEEE T e b e e e b e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e ey
200000 3Nooa0 4000ao 500000 800000 00000 800000 500000 1000000
Curser 1 (0.8 s 0822386 s 047415

Figura 4.27. Reconocimiento de clase, clase 3

En esta Figura 4.27 se puede observar que el periodo requerido para poder activar el pin g2
es mucho mayor que para los pines g0, g1, y g3, ya que estos tienen una actividad mas
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frecuente, como se aprecia en la figura. En la Figura 4.28 se observa mas a detalle la
actividad del pin g2.

] 02 activo
1 a1 activo
1 00 activo
trrrrrelbrrrrrrrrrlbrrre e trrrrrrrrbrre e bremgg et gorrrrn g 1
70000 872000 574000
——0.822386 us {0.874 us|

Figura 4.28. Reconocimiento de clase, clase 3

Finalmente, para poder activar al pin g4 fue necesario cambiar, ademas de los estados de
las lineas de control en la simulacion, el periodo de la simulacion, es decir, we y sel fueron
puestas a cero, y se incremento el tiempo de simulacién para garantizar que la constante
sumatoria de 01 lograra activar al pin g4, correspondiente a la clase 5, como se muestra en
la Figura 4.29.

Es notorio el hecho de que el periodo requerido para poder activar el pin g4 es mucho
mayor que para los pines g0, g1, g2 y g3, que como se aprecia tienen una frecuencia de
activacion mayor, como se observa en la Figura 4.29. En la Figura 4.30 se observa méas a
detalle la actividad del pin g4.

tk=1518
we =0
sel=0

it
activa

2000000 40000 £000000 000000 10000000 17000000 1000000
31075 113107015 s

Figura 4.29. Reconocimiento de clase, clase 5
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Figura 4.30. Reconocimiento de clase, clase 5

En la Figura 4.21 se observa también una compuerta OR de 6 entradas, de las cuales solo se
utilizan 5. Esta compuerta opera la salida alto_suma, la cual muestra un valor en “1”
cuando alguna de sus entradas, q0, g1, g2, g3 o g4, esta en alto, es decir, cuando alguna de
las neuronas presenta un valor maximo. En la Figura 4.31 se observa como al activarse las
salidas g3, q0 y g2, respectivamente, hacen que la salida alto_suma tome un valor de “1”".

Por otro lado, el ENCODER, mostrado también en la Figura 4.21, indica cual de las clases
del esquema electrénico tiene la excitacion maxima, es decir, indica el numero de la
estructura, que representa la neurona, que tiene la mayor excitacion. Nuevamente, la Figura
4.31 muestra el nimero, en binario, de la clase, 0 neurona, que tiene la excitaciéon en ese
momento, representado con las salidas ¢3, c¢2, c1 y c0. Para este caso, es necesario
mencionar que q0 se relaciona con la clase 1, g1 con la clase 2, g2 conla3,g3 con la 4,y
g4 con la clase 5. De lo anterior se establece entonces que cuando g3 se activa, c2 también
lo hace, es decir, hay un 0100; la clase 4 esté activa. Cuando g0 esté activa, también lo esta
c0, esto es, 0001; la clase 1 esta activa. Y cuando gl se activa, también cl lo hace, en este
caso, 0010; la clase 2 se activa.

[\
RN ~
\ 1\
M [
=
=
\ W
\ B \
1\ i v 7
II\IIIIIIIIIIIIIII\IIIIIII\IIIIIII\‘T’HIIUIIII\IIIIIII\IIIIIII\IIIIIIIIIII\IIIIIII\IIIIIII\IIIIIIWI 1

100000 102000 104000 108000 108000 110000

Cursor 1 |321us

Figura 4.31. Activacion de salidas del codificador y de la compuerta OR
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En la Figura 4.32 se aprecia como el proceso de sumatoria contina, de ahi que no se
mantenga el identificador de la clase ganadora en un valor constante. Esto se debe a que en
la simulacidn no se detiene el proceso de sumatoria con la salida de control alto_suma, lo
cual si debe de ocurrir en el proceso, ya que se ha obtenido una excitacion maxima Emax.
Posteriormente se procede con la siguiente etapa, el clculo de errores en reconocimiento, o
ajuste de pesos en entrenamiento.
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™
7
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Figura 4.32. Proceso continuo de sumatoria. Variacion de datos en compuerta OR y ENCODER

Una vez comprobado el correcto funcionamiento de este arreglo esquematico del
clasificador neuronal LIRA ahora para 5 clases, se procede con la implantacion de dicho
esquematico en el dispositivo programable, para comprobar su capacidad de operacion,
mostrada ya en estos procesos de simulacion.

4.3.1. Implantacion fisica del esquema electronico para cinco clases

Para verificar y comprobar que el comportamiento del esquema electrénico mostrado, en
modo de simulacién, se puede desarrollar de forma fisica, dentro del dispositivo l6gico
programable con el que cuenta la tarjeta de desarrollo de Altera, Figura 4.33, a
continuacion se procede a programar dicho dispositivo, para posteriormente probar su
funcionamiento adecuado.

La prueba consiste en aplicar valores a los grupos de pines de entrada, con el objeto de
hacer la suma de los datos presentes en dichas entradas, los cuales se pueden considerar
como los pesos que deben ser sumados para obtener la excitacion de cada una de las
neuronas, que representan las clases involucradas en los procesos de reconocimiento y
entrenamiento, para posteriormente definir cual de ellas tiene la excitacion maxima Emay, Y
con ello establecer la clase ganadora.

Vega Ramirez Alejandro Antonio 76



Programa de Maestria y Doctorado en Ingenieria U.N.A. M.
“Implementacion del clasificador neuronal LIRA en un dispositivo l6gico programable”

Figura 4.33. Programacion del dispositivo en la tarjeta de Altera

En la Figura 4.34 se muestran los elementos utilizados para esta prueba. Se tienen 4 LEDs,
de los cuales 3 muestran el nimero de la clase cuya neurona tiene la excitaciéon maxima,
Emax- Y el otro LED muestra que el proceso de suma se ha detenido pues se tiene una

excitacion maxima.

‘}L-Memerias
| DDR2

sa"
p -

—
c2:cl cO;;

Figura 4.34. Elementos utilizados en la prueba
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Cabe sefalar que estos LEDs son activos bajos, es decir, indican los resultados en forma
inversa, con valores de cero o apagado. También se muestran los switches que
corresponden a las variables sel y we, que se encargan de inyectar el uno constante para el
calculo de la excitacion maxima, y de deshabilitar el sistema cuando se estan escribiendo
datos en las memorias, respectivamente. También se observan las memorias DDR2 que se
encargaran de almacenar, en we = 1, e inyectar, en we = 0, los datos a ser operados por el
dispositivo programable para definir la neurona con la mayor excitacion, y determinar la
clase ganadora.

4.3.2. Resultados de la prueba para cinco clases

La prueba consiste en aplicar datos en da[7..0], db[7..0], dc[7..0], dd[7..0] y de[7..0] a
través del grupo de memorias DDR2. Esto se logra a través de la conexion entre la
computadora y la tarjeta, pues existe la posibilidad de manipular los datos dentro de las
memorias utilizando el programa QUARTUS II, en su aplicacion de programador de
dispositivos.

En las siguientes figuras se observan los cambios en las salidas c2, c1 y c0, de acuerdo con
los datos, provenientes de las memorias, que son ingresados a cada estructura electronica
para el célculo de las excitaciones Ej, y muestran el numero de la neurona que tiene la
excitacion maxima, Enax, que indica a la neurona ganadora. Ademas de esto, el LED de
alto_suma revela si se detiene el proceso de suma pues se ha llegado a un valor méximo de
excitacion.

En la Figura 4.35 se observa la primer situacion, en la cual ningin LED esta apagado, esto
es porque no hay datos a ser operados, y por lo tanto, no hay valor maximo de excitacion.
Cabe recordar que es necesario presionar los switches sel y we para que el circuito
electronico opere.

Figura 4.35. No hay excitacion maxima ni clase ganadora
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En las Figuras 4.36, 4.37, 4.38, 4.39 y 4.40, se observan las variaciones del nimero de la
clase ganadora, es decir, de la neurona con la excitacion maxima, Enax. ESto se logra

adecuando los datos en las memorias que van a ser operados, de tal manera que se logre la
excitacion de una neurona en particular.

y @ AE NS

alto suma

: li.;

Figura 4.37. Prueba para la clase 2

Nuevamente se remarca el hecho de que los LEDs son activos bajos, es decir, indican los
resultados en forma inversa, con valores de cero o apagado. Por esta razén el LED de
alto_suma se apaga cuando se detiene la suma pues se ha llegado a un valor maximo. Y
para los LEDs que representan el nimero de la clase ganadora, c2, c1 y c0, se apagan para
hacer la combinacion binaria correspondiente, en estado bajo.

En todas las figuras antes mencionadas se muestra que los interruptores de control we y sel
estan siendo presionados, esto permite que el proceso de suma se realice de forma
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adecuada. Cuando we esta en nivel “0”, no hay proceso de escritura en las memorias, lo que
permite la sumatoria de los pesos almacenados en las mismas, de lo contrario, we = 1, el
esquema electrdnico se inhibe y no realiza operacién alguna. Con sel en “0” se permite el
paso del dato proveniente de la memoria, si sel = 1, entonces se permite el paso del dato
fijo “1”, para determinar qué clase tiene la excitacion maxima Epqy.

A
YR

’

alto_suma

@ 4015

alto_suma
L2 - 34
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Figura 4.39. Prueba para la clase 4
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N LR

alto suma »

Figura 4.40. Prueba para la clase 5

Dadas las caracteristicas novedosas de esta tarjeta de desarrollo, se utiliza uno de los
osciladores con los que cuenta. Cabe sefialar que son varios de estos dispositivos con
diferentes frecuencias, 4 de 50, 66.6, 100 MHz, y uno mas programable, de entre 100, 125,
150 y 156.5 MHz, con una frecuencia basica de 125 MHz. Con esto, se pretende medir el
tiempo en el que este esquema realiza el célculo de la suma, utilizando el cristal oscilador
de 100 MHz. Para realizar esta otra prueba se aplica un “1” en el pin de menor valor de[0]
de forma manual, solo en la clase 5, Figura 4.41.

Figura 4.41. Prueba de rapidez de operacion
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Considerando que el sumador es de 16 bits, mas el bit de acarreo, se tiene un total de 17
bits. Con esto, se necesitan entonces 2'° = 65 536 eventos mas 1, para lograr que el bit de
mayor valor, el bit de acarreo del sumador, tenga un valor de “1”, que es cuando se ha
excedido el valor méximo de los 16 bits del sumador; este bit detiene el proceso de
sumatoria, manteniéndose el dato de la clase que tiene la mayor excitacion. El periodo de
cada ciclo del reloj es de aproximadamente 10 ns, por lo que para lograr un valor en “1” en
el acarreo del sumador es necesario un tiempo de 0.655 ms. En esta prueba se considero el
peor caso, que es el de sumar 65 537 veces un “1” para verificar qué tan rapido es el
proceso. En este sentido, es claro que el tiempo, para el calculo de la excitacion de cada
neurona por cada clase, es del orden de microsegundos.

Ahora, para el caso en el que los pesos a ser sumados tienen valores mayores a “1”, y que
solo algunos cuantos de ellos participan en el calculo, pues todo esto esta en funcion de
ciertas combinaciones de las neuronas que estan activas en la capa A, resulta evidente que
la rapidez se ve incrementada, dado que ya no se suma un “1”, sino valores de mayor peso a
este, y solo un cierto niamero de ellos.

Si, ademas, agregamos que el calculo de la excitacion se realiza de forma paralela para cada
una de las clases involucradas en los procesos de reconocimiento y entrenamiento, entonces
este tiempo de calculo de excitacion es comun para cada clase, con lo que se garantiza una
instantaneidad en el calculo de las excitaciones de cada neurona de la salida, y por lo tanto,
en la determinacion de la clase ganadora, que es la que cuenta con la excitacion maxima,

Emax-
4.4. Resultados

De acuerdo con los resultados obtenidos en la realizacion de los anteriores experimentos
con los clasificadores para dos y cinco clases, se puede establecer que un clasificador
neuronal implementado con alguno de estos dispositivos programables tiene una alta
posibilidad de acelerar el proceso de reconocimiento, ya que sus estructuras internas,
iguales y en paralelo, les permiten operar los datos que les son aplicados para poder obtener
la excitacion de cada neurona, Ej, y posteriormente definir cual de ellas tiene el valor
maximo de excitacion, Enax. Esto lo permite precisamente el procesamiento en paralelo de
la informacion suministrada a cada estructura, y ademéas operando todas a la misma
velocidad de trabajo.

Ambos clasificadores tienen tal capacidad de operacion y calculo, tanto de excitaciones
individuales para cada clase, como del valor maximo total. La diferencia entre ellos es
solamente generacional, puesto que la tarjeta de desarrollo del programa universitario de
afios anteriores cuenta con componentes electronicos programables, con una escala de
integracion adecuada, que aun les permite realizar tareas de acuerdo con las ventajas que
implican tales tarjetas. Pero esto no implica que el clasificador no realice adecuadamente su
tarea, puesto que si es capaz de alojar un clasificador neuronal de unas cuentas clases,
especificamente dos, y de hacer las operaciones requeridas para la clasificacion. Los
pequefios inconvenientes son solo la poca interconectividad y la Unica opcion de
temporizacion que tiene, con un oscilador de 25.175 MHz, lo cual implica un periodo de
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operacion de 2.61 ms, para la prueba realizada considerando el peor caso sumando un “1”
consecutivamente, en el calculo de la excitacion méaxima.

Por otro lado, la tarjeta de nueva generacion cuenta con una mayor conectividad, pues
puede interactuar con el programa de aplicacion y su ambiente de trabajo, que es totalmente
nuevo y mejorado, adecuado a las nuevas tarjetas de desarrollo y las nuevas tecnologias de
los dispositivos programables que el proveedor tiene en el mercado, y en tiempo real,
ademaés cuenta con varios osciladores que permiten realizar las operaciones del clasificador
en un menor periodo, especificamente con un tiempo de 0.655 ms, a 100 MHz, para el
mismo caso de suma continua de un “1”. Cabe sefnalar que en este ultimo experimento, 5
clases, el porcentaje de uso del dispositivo es de un poco menos del 1%, lo que implica e
invita a explotarlo aun mas, realizando mas pruebas con un numero mayor de clases a
reconocer, es decir, un numero mas grande estructuras internas que permitan una mejor
precision en la clasificacion de imagenes. En este mismo sentido, para el caso del
clasificador de dos clases en la tarjeta de versidn anterior, el porcentaje de uso es del 3%, lo
que sustenta el hecho de que esta tarjeta todavia, y también, es Gtil para seguir realizando
pruebas con la implantacion de clasificadores neuronales en el dispositivo programable con
el que cuenta.

La estructura del clasificador es la misma, el disefio y los elementos utilizados también,
solo se cambi6 la plataforma de trabajo, tanto de tarjeta de desarrollo como de programas
de aplicacion, para poder evaluar la capacidad que tienen los nuevos dispositivos
programables de alojar un clasificador neuronal con el objetivo de implementarlo
completamente, con sus algoritmos de trabajo, sus capacidades y aplicaciones, con una
frecuencia de operacién mucho mayor y un trabajo totalmente paralelizado.
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La implementacion de clasificadores neuronales es uno de los quehaceres en el desarrollo
de tareas relacionadas al reconocimiento de patrones, particularmente en la clasificacion de
imagenes. Existen y son investigados diferentes tipos de redes neuronales, de acuerdo con
su constitucion interna y por consecuencia por su modo de operacién, empleados en
diversas aplicaciones.

La implementacion de estos clasificadores neuronales ha sido presentada, la cual se lleva a
cabo a través de los dispositivos l6gicos programables, los FPGAs. Estos FPGAs cuentan
con arquitecturas internas que permiten el desarrollo de cualquier elemento que sea
necesario para realizar operaciones ldgicas a escalas muy grandes con frecuencias de
trabajo cada vez mas altas. Esto permite el alojamiento de un clasificador en un dispositivo
de esta naturaleza.

Este trabajo de investigacion se enfoco en dos conceptos. Por un lado, el clasificador
neuronal de area receptiva limitada, LIRA, basado en los principios del perceptron de Frank
Rosenblatt, que tiene caracteristicas que permiten su implementacion sin utilizar
operaciones complejas, es decir, no demasiados recursos, y por otro lado, los dispositivos
I6gicos programables, tanto los complejos, CPLDs, como los arreglos de compuertas
programables por campo, FPGAs, los cuales cuentan con arquitecturas internas que
permiten la implementacion de un clasificador neuronal de las caracteristicas del LIRA.

Los resultados obtenidos a lo largo de este trabajo muestran la posibilidad de implementar
un clasificador con un namero fijo de clases a ser reconocidas, lo cual precisamente permite
la arquitectura de estos dispositivos programables. Ademas de ello, y gracias al continuo
avance que tiene el campo de la tecnologia desde la perspectiva de las altas escalas de
integracion en referencia a componentes electronicos, este nimero de clases a reconocer se
puede incrementar, de acuerdo con las necesidades particulares de cada tarea de
clasificacion. Otro elemento importante es la velocidad con la cual estos dispositivos
electronicos de nueva generacion pueden operar, ya que esto permite acelerar las tareas de
entrenamiento y reconocimiento del clasificador.

Ambas caracteristicas antes mencionadas dan a este nuevo clasificador neuronal
implementado electronicamente la posibilidad de ser considerado como un nuevo
instrumento en las tareas de clasificacion de imagenes.

Cada clase a ser reconocida implica una neurona de salida, es decir, una seccion para
calcular la excitacion E; de dicha neurona. Un clasificador neuronal es mas preciso si se
tienen mas clases a ser reconocidas, es decir, muchas clases relacionadas a las
caracteristicas que se requieren clasificar. De acuerdo con esto, se puede decir que una
clase, o neurona de salida, implica un proceso, por lo que para reconocer muchas clases, se
requieren muchos procesos, esto significa entonces que un dispositivo programable permite
paralelizar los procesos de entrenamiento y reconocimiento. Y si ademas agregamos que
estos dispositivos han incrementado sus frecuencias de operacion, esto lleva a tener
procesos paralelos de reconocimiento y entrenamiento con frecuencias muy considerables,
en este caso especifico del orden de los 100 MHz.
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De acuerdo con las caracteristicas de las tarjetas de desarrollo utilizadas en este trabajo, y a
los resultados alentadores obtenidos, se vislumbra un futuro prometedor, puesto que ambos
proyectan la posibilidad de acoplar los dispositivos, configurados como clasificadores
neuronales, a las diferentes tareas de reconocimiento de imagenes. Cabe sefialar que la
tarjeta de Ultima generacion utilizada presenta muchas caracteristicas que no han sido
explotadas todavia, lo que hace pensar en la implementacion total del clasificador neuronal
LIRA en un solo dispositivo FPGA. La tarjeta de desarrollo de version anterior tiene ciertas
capacidades que pueden ser consideradas para continuar haciendo pruebas, tanto para
implementar unas cuantas clases mas a reconocer, algunas neuronas o grupos de neuronas,
como para lo que respecta al procesamiento paralelo, que es otra particularidad que puede
ser Util en el trabajo de investigacion, por los 25.175 MHz de su oscilador, todo esto gracias
a la simplicidad del paquete de aplicacion con el cual se disefian y se graban tales
dispositivos.

Estos resultados son solo el principio en la investigacion para el desarrollo e
implementaciéon de redes neuronales en dispositivos programables. El siguiente paso es
implementar totalmente el clasificador neuronal LIRA, junto con sus algoritmos de trabajo,
en un solo encapsulado, que le permita ser mas autbnomo, y que pueda hacer todos los
arreglos y tareas necesarias que requiere hacer un controlador basado en redes neuronales.
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Los resultados obtenidos a lo largo de la realizacion de este trabajo muestran la utilidad que
tiene el desarrollo e implementacion de un clasificador neuronal para ser implantado en un
dispositivo programable. Este tltimo puede ser aplicado en las tareas de reconocimiento de
patrones, particularmente en la clasificacion de iméagenes de cifras escritas, rostros
humanos, texturas, micropiezas, entre otros.

Dadas las capacidades con las que cuenta la tarjeta de desarrollo Cyclone I11 LS FPGA y del
dispositivo programable utilizado, existen muchas caracteristicas de la misma que pueden
ser explotadas todavia mas, con lo que se vislumbran posibilidades de seguir con la linea de
investigacion en la implementacion del clasificador neuronal LIRA en este dispositivo
FPGA programable.

Una primera linea a continuar desarrollando es explotar al maximo la capacidad de
adecuacion del dispositivo, esto para conocer cual sera el nimero maximo de clases que
pueden implementarse dentro del mismo. Entre mas clases pueda reconocer un clasificador,
menor sera el tiempo de la clasificacion de imagenes.

Otra linea a seguir, relacionada con la primera de conocer ese maximo de capacidad, es la
posibilidad de implementar el clasificador neuronal LIRA dentro del dispositivo
programable, es decir, que no tenga dependencia con la computadora para realizar los
procesos de entrenamiento y reconocimiento. Ello implicaria un sistema mas independiente
para la realizacion de las tareas a las cuales sea asignado este clasificador, y ya no seria
necesario el uso de una computadora, solo para el caso de carga de informacidn procesada y
adecuada en las memorias de trabajo. Con esto, solo la tarjeta es la que se implantaria en el
sistema al cual va a controlar.

Y una tercera linea a seguir es la de incorporar una cdmara que interactte con el dispositivo
programable. La imagen de esta camara puede ser usada en el caso del proceso de
entrenamiento del clasificador neuronal, o de ser clasificada para la opcion de
reconocimiento del clasificador. Esto implica generar el vector con los pixeles que actian
como neuronas de la capa S de entrada, y con ello extraer las caracteristicas de la imagen,
para posteriormente generar los codigos, y la activacion de las neuronas de la capa A, con lo
cual se activen los pesos entre sus conexiones con la capa R, y con estos Gltimos calcular
gué neurona tiene la mayor excitacion, para asi definir la clase a la que corresponde la
imagen entrada.

Cabe destacar que cada una de estas lineas de trabajo mencionadas implica un proceso de
nocion y trabajo con la tarjeta, de tal manera que se conozcan todos sus alcances y explotar
al maximo sus capacidades, y por ende llegar a conocer sus limites. A partir de estos
resultados, obtener un clasificador neuronal funcional y de utilidad para acoplarlo a tareas
en las cuales pueda ser totalmente confiable y adecuado.
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A.l. Tarjeta de desarrollo FPGA Cyclone I11 LS

La Cyclone Il LS FPGA development board es una tarjeta de desarrollo de prototipos de
nueva generacion, la cual provee de una plataforma fisica que permite desarrollar disefios
con caracteristicas de alta integracion y bajo consumo de energia, entre otras, Figura A.1.
Esta tarjeta provee de una amplia gama de elementos, tales como periféricos e interfaces de
memoria, que permiten y facilitan la realizacion de diferentes disefios basados en el arreglo
de compuertas programable por campo FPGA Cyclone 111 LS.

Figura A.1. Tarjeta de desarrollo Cyclone 111 LS FPGA

El elemento principal de esta tarjeta es el arreglo de compuertas programable por campo,
FPGA, Cyclone Il EP3CLS200F780 en su empaque de 780 pines. Su caracteristica
principal es su alta integracion, pues cuenta con 198 464 elementos logicos (LES), y sus
capacidades de operacion, con 1.2 volts de suministro de energia, Figura A.2.

Figura A.2. Cyclone Il1 LS FPGA
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Ademaés de ello, cuenta con un dispositivo légico programable complejo, CPLD, MAX 1I
EPM2210F256 en su empaque de 256 pines, que permite tener un control completo sobre
cada uno de los dispositivos con los que cuenta esta tarjeta, Figura A.3.

Figura A.3. MAX II CPLD

También cuenta con un conector USB-Blaster para su programacion y su configuracion a
partir del programador Quartus Il (Figura A.4), aunque no es la Unica forma de ser
programado, ya que esto también puede ser realizado a través del MAX Il y la memoria
flash con la que cuenta esta tarjeta. Ademas de esta memoria de 64 Megabytes con un bus
de datos de 16 bits, cuenta con dos bloques de memoria DDR2 de 512 Megabits y 16 bits
de datos, haciendo un total de 1024 Megabits con 32 bits de datos, una memoria de acceso
aleatorio estatica sincrona de 2 Mbytes con 36 bits de datos, y una memoria EEPROM serie
de 32 Kilobits, Figura A.5.

USB-Blaster
Conector JTAG

Puérto Ethernet | S o

;_x ; "’Glga ﬂq 0‘3 ‘.‘.....ai‘!s: ‘:é

" sesssn»n L

Figura A.4. Conectores para configuracion y programacion de la tarjeta

Vega Ramirez Alejandro Antonio 99



Programa de Maestria y Doctorado en Ingenieria U. N. A. M.
Anexos

Figura A.5. Dispositivos de Memoria de la tarjeta de desarrollo

Cuenta también con 4 osciladores, de 50, 66.6 y 100 MHz, ademas de uno programable, de
entre 100 125, 150 y 156.5 MHz, con una frecuencia basica de 125 MHz.

Ademéas de los componentes anteriores, la tarjeta incluye switches de control para la
operacion y programacién de la misma, asi como para uso del usuario. Dispositivos LEDs
indicadores de operacién y programacion, y de usuario, Figura A.6.

Otros dispositivos utiles para cualquier disefio son un display de cristal liquido de doble
linea (Figura A.6), un puerto Ethernet Gigabit y un conector JTAG (Figura A.4).
2 ' v - ':.‘\

0

— ’ , LA
SWI chasas - . ' Sy SWItchesy
LEDs 'de. p

“ BEDs . *

, contro] »

!
‘\. )

Jﬂwdo = - AN

| T

Figura A.6. Switches y LEDs de control y de usuario (detalle)

Todo esto en conjunto provee de los elementos necesarios para el disefio y prueba fisica de
prototipos disefiados a partir de la ldgica programable, desde disefios esquematicos

electrénicos, hasta disefios con lenguajes de descripcion de hardware, como VHDL y
Verilog.
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A.2 Quartus Il de Altera

La paqueteria de disefio Quartus Il de Altera es un ambiente totalmente completo para el
disefio de sistemas en dispositivos programables, el cual proporciona una multiplataforma
que se adapta a las necesidades del disefiador. El Quartus 11 provee de soluciones para cada
fase de disefio en un FPGA o un CPLD.

Quartus Il es un sofisticado sistema de disefio asistido por computadora, y como la mayoria
de estas herramientas de disefio, esta en constante y continuo mejoramiento y actualizacion,
por lo que ha pasado por un gran numero de versiones. Actualmente se cuenta con la
version 10.0 con su paquete de servicio 10.1, existiendo una version web y otra por
subscripcion, Figura A.7.

DEHG S 4 B@ oo
[ JRBY c@VG T W sH S8 e ®

Project Navigator 8 X

Compilation Hierarchy

Getting Started
With Quartus® Il Software

B erarchy | Bies | & pesgnuns | Start Designing Start Learning

Tasks g x Designing with Quartus Hl software The audio/video interactive tutorial teaches

you the basic features of Quartus Il software
Flow: [Eariy Timing Estimate with Synthesis '] [ Customize... ]

re proj
cﬁ“g:xggxﬁ“ Open Interactive Tutorial

with Synthesis. |2 Open Recent Project:

C:/Users/Computacion Neuronal/Deskt...era corridas/5Clases5a/5Clases5.qpf

C:/altera/90/kits/cyclonelllLS_3cls200...figibts_config_restored/bts_config.qpf

C:/Users/Computacion Neuronal/Deskto...Itera corridas/5Clases5/5Clases5.qpf
C:/Users/Computacion Neuronal/Desktop/Altera corridas/1clase/1clase.qpf

Vo

.

: Type Message

|

Figura A.7. Quartus Il de Altera Corporation

El sistema de Quartus Il incluye un soporte total para todos los métodos comunes de disefio
de un circuito deseado, es decir, acepta el método de disefio por esquematicos, y el método
de disefio con lenguajes de descripcién de hardware, como verilog y VHDL. Cabe sefialar
gue Quartus Il es la evolucién de los programas de aplicacion y disefio MAX + PLUS 1l 'y
ASIC, por lo que tiene las mismas bases y estructuras, aunque se convierte en un paquete
mas complejo, debido a la evolucién de los dispositivos programables, CPLD y FPGA, vy
por consiguiente, de las tarjetas de desarrollo, que adquieren mas elementos incorporados,
los cuales requieren de un ambiente con mas capacidades de control y operacion, Figura
AS8.
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Q Quartus II - C/Users/Computacién Neuronal/Desktop/Altera corridas/5Clases5a/5Clases5 - 5Clases5
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DSH@ S 3 B2@ o~
fomess - |HYs¥¥O T ¥ 00 OB EO

Project Navigator & X

Quartus Il Software | Subscribe to Altera® Qua
Enfity, ers i
& Cydone 111 Ls: EP3CLS200F780C7

b 2 sclasess Subsc

Fr

4 [lll »

AITERAY

B vierarchy | B Fles | & pesignnits |

Tasks & x

Flow: [Early Timing Estimate with Synthesis ¥ | [ Customize... |

Task W=
+ 4 P Analysis & Synthesis

P Partition Merge

1 W Early Timing Estimate with Synthesis  |=

b W Fitter (Place & Route)
4 P TimeQuest Timing Analysis

] Edit Settings

B view Report

Py

QUARTUS

ANEN

* s e— 3

ALTERAY

IT QUARTU:

X}

IT QOUARTU

AITERA

@ ViewQuartus|i
Information

Documentation
=

# | Type Message

‘<

8
& \_System [\ Processing /\_ExtraInfo J\_Info /\ Warring / Crifical Warnina /\_Error /\_Suppressed /Y Flaa
2 [Message: [#] [#] [Location:

e & ola]

s

Figura A.8. Ambiente de trabajo del programa de aplicacion Quartus Il

El programa de aplicacion Quartus Il permite el disefio de sistemas a partir de:

Entrar el disefio, que consiste en especificar el disefio deseado ya sea por medio de un
diagrama légico esquematico, Figura A.9, o por el uso de un lenguaje de descripcién de

hardware, como Verilog o VHDL, Figura A.10.
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Figura A.9. Disefio por diagramas esquematicos
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Figura A.10. Disefio por lenguajes de descripcion de hardware

Sintetizar, que consiste en condensar el disefio especificado dentro de un circuito que
consiste en un numero de elementos Idgicos contenidos en un dispositivo FPGA, Figura
A.l1l.
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Figura A.11. Reporte del disefio compilado
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Adecuacion, que consiste en determinar, a través de una herramienta, la colocacion de cada
elemento logico utilizado dentro de la red de elementos I6gicos contenidos en el FPGA.
También selecciona las lineas de conexion para relacionar los elementos logicos utilizados,
Figura A.11.

Anélisis temporal, que consiste en analizar los retardos de propagacion entre las diferentes
vias del circuito condensado, para proveer de indicadores del rendimiento esperado por el
circuito, Figura A.11.

Simulacién temporal, que consiste en probar el circuito condensado para verificar su
correcta funcionalidad y temporizacion, Figura A.11.

Programacién y configuracion, que consiste en implementar el circuito disefiado en un
dispositivo programable fisico, a través de programar los contactos de configuracion de los
elementos logicos, y establecer las conexiones fisicas requeridas, Figuras A.12 y A.13.
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Figura A.12. Programador del Quartus Il

Con esta secuencia de pasos se logra desarrollar e implementar en un dispositivo
programable cualquier disefio que haya sido ideado para resolver alguna tarea en particular.
La programacion fisica del dispositivo implica que los demés pasos han sido cubiertos, pero
sobre todo, que el disefio responde a las necesidades o requerimientos sobre los cuales haya
sido concebido dicho sistema.

Por esta raz6n es muy Util el uso de un simulador que muestre el comportamiento del

disefio desarrollado, sobre el cual se pueda definir si es adecuado o satisface los objetivos
de sistema a implementar.
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File Edit View Processing Tools Window

Groups EX Top View- Wire Bond

Named: * S Cydone Il LS -EP3CLS200F780C7
B Node Name Direction Location

<<new group>>

03]
Cu
@
=
R <[ m | »
X Named: =

-
.%O Node Name Direction Location 1/0 Bank VREF Group 1/O Standard Reserved
@ & alto_suma Output PIN_C7 3 BE_N2 2.5V (default)
Y @ 0 Output PIN_E24 7 B7_NO 2.5V (default)

@ c1 Output PIN_G18 7 B7.N2 2.5V (default)
& o Output PIN_C21 T B7_NO 2.5V (default)
% |E|®c Output 2.5V (default)
. |l Tanut DIN R1& 2 a7 M2 2 G\ Ldafault)
o ; Type Message
<

\_System /\ Processina (140) /\ Extra Info /\_Info (131) /\ Warning (3) /\_Critical Warnina (6) /\ Error /\ Suppressed (6) /\ Flaa /
Message: EIAR 2 Location: ) i

Messages

Figura A. 13. Ubicacién y asignacion de pines para el dispositivo utilizado
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A.3 Modelsim de Mentor Graphics

Dada la alta cantidad de aplicaciones con las que cuenta la paqueteria de disefio Quartus 11
version 10.0, y su correspondiente complejidad, Altera ha optado por desincorporar de sus
librerias la opcion de simulacién. Para cubrir esta necesidad, Mentor Graphics Corporation
ha generando una nueva aplicacion por separado conocida como Modelsim, y una especial

para Altera Corporation, Figura A.14.

~| ™A ModelSim ALTERA STARTER EDITION 6.6¢ - Custom Altera Version

File Edit View Compile Si Add Library Tools Lays

Help

8] % || S8 BA|| chomwvon pricorms |

HaA x|

Path

sMoDel

$MODEl {5 IMPORTANT Information

SMODE
sMODE]
eMODE]
sMoDe]
SMODE
sMoDe]
sMoDE]
&MODEL
SMODE
sMoDE]
sMoDEl
svoDe]
sMODE]
sMoDE]
sMoDE]
&MODEL
SMODEL
sMcDel
sMOoDE]
sMoDE]

g
LR EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE LR
2433343333433 3333333433334

sMoDEl

«codl Mlodel Sim .

wiood | PAITERRAN
oo ]

SMODE| I~ Don't show this dialog again
E

Welcome to version 6.6c

This releasc uses the following licensing versions:
FLEXnet v10.8.5;

Mentor Graphics Licensing MSL v2009_2 with
MGLS v8.7_4.2.0 and PCLS 2009.268

e ek ko ok ok Kk ok K Ok o ok ok K K K K

Access comprehensive ModelSim documentation:

Select Help > ModelSim PDF Bookcase

ok ke kK ok K Kk I

Advanced Simulation and Debugging

Modelsim ALTERA Starter Edition 6.6¢c
Covyrint . peration 19912010

A Transcript

[couldn't open “transcript™: permission denied
+ Reading C:/altera/10. 1jmodelsim_ase ftd/vsim/pref.td

RN ‘.\h\l\w‘."lﬂt!l\l!’l‘nﬂul.’p”l ™ ,‘;n\-m

\
TR
i

el Do " | QB NAY/

| GMsnr

Figura. A.14. Modelsim de Mentor Graphics Corporation

Modelsim es una aplicacién que se enfoca a la verificacion y simulacion de disefios
generados en algun lenguaje de programacion de hardware, tal como VHDL o Verilog,
independientemente de la plataforma en la cual se hayan estructurado, es decir, no importa
si el disefio se generd en otro paquete de aplicacion ajeno a Quartus Il. Con esto, solo es
necesario generar un archivo de trabajo donde se sitle el disefio sobre el cual se requiere
conocer su comportamiento de manera simulada, Figura A.15. En este archivo de trabajo se

compila dicho disefio, Figura A.16.

Create a New Library x|

~Create

" anewlibrary

" amap to an existing library

% 3 new library and a logical mapping to it

—Library Mame:

|1J0rk

—Library Physical Mame:

|1J0rk

k. Cancel

Figura A.15.Creacion del archivo de trabajo
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< -
| ™M ModelSim ALTERA STARTER EDITION 6.6¢ - Custom Altera Version

O-& &2

f} Layout [NoDesign A4
M tibrary T—
V‘IName Type Path
idﬁl work Library work
:%M 220model Library SMODEL _TECHY/.. faltera/vhdl/220model
_+_,‘»-M_ 220model_ver Library SMODEL_TECH/.. falterajverilog/220model
1‘dm altera Library SMODEL_TECH/.. /altera/vhdl/altera
i*“m altera_lnsim Library SMODEL_TECHY/.. faltera/vhdl/altera_lnsim
1}—M altera_Insim_ver Library SMODEL_TECH/.. faltera/verilog/altera_Insim
_t_f—ml altera_mf Library SMODEL_TECH/.. faltera/vhdl/altera_mf
1% altera_mf_ver Library SMODEL_TECH/.. /altera/verilog/altera_mf
if—m altera_ver Library $MODEL _TECH/.. faltera/verilog/altera
+Hl altaxb Library $MODEL_TECH/../altera/vhdl/altaxb

= i+ altoxb lib Librarv SMODEL TECH/.. /alterafvhdl/altaxb

Figura A.16. Archivo de trabajo generado

A continuacion, con Modelsim se hace el proceso de compilacion para verificar o encontrar
posibles errores en el disefio que se esta implementando, Figura A.17. Este compilador
ayuda a generar y estructurar completamente los archivos necesarios para la consecuente
simulacion. Si existe algun error de sintaxis, o si no ha sido declarado algin componente,
este se encarga de mostrar las advertencias de los errores que deben corregirse, Figura

A.18.

™ Compile Source Files

Library: Iwork

I
<
Sttios recientes
Escritorio
|

Bibliotecas
v f
==

Equipo

P

Red

Tipo:

simulation

Nombre:

|~ Compile selected files together

Buscar en: l , Esciritorio

P

board db

Ll

timinn

incremental_db

x| e®@eEr

g il

ocultar ‘ ’

work Tclasew

-

[Ciases3)

.LI Compile I

IHDL Files {".v;*.vl;".vhd;".vhdl;".vho;* hdl;" vo;".vp;"sv:". _:J Done

Default Options... I Edit Source |

Figura A.17. Archivos a compilar
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™ ModelSim ALTERA STARTER EDITION 6.6¢ - Custom Altera Version
File Edit View Compile Simulate Add Library Tools Layout Window Help
[D-@w2e B0 O-ME BN || XOX
J Layout [NoDesign |
Name Type lPath
= work Library work
;] \1clase Module C:/Users/Computacion Neuronal/Desktop/Escritorio/1clase.v
_] \5Clases5 Module C: /Users/Computacion Neuronal/Desktop/Escritorio/5Clases5. v
;] alt_bidir_buf Module SMODEL_TECH/. . faltera/verilog/src/altera_primitives.v
l_] alt_bidir_diff Module SMODEL_TECHY/.. /altera/verilog/src/altera_primitives.v
'_'| cydoneiils_creblock Module SMODEL_TECH/. . faltera/fverilog/src/oydoneiils_atoms. v
L “.:l cydloneiils_ddio_oe Module SMODEL_TECH/. . faltera/verilog/src/cycloneiils_atoms.v
F'I Transcript T
I:§’ # reading C:\alteral 10, 1\modelsim_ase'win32aloem/. . /modelsim.ini
| |ed {C: /Users/Computacion Meuronal Desktop,Escritorio}
|| |# reading modelsim.ini
ModelSim=

- TAEIRCEEEICNE T -

Figura A.18. Archivos compilados

El compilador permite también revisar o generar disefios en lenguaje de descripcion de
hardware a traves de un editor de textos con el que cuenta, con lo que es posible corregir
los errores en la estructura del disefio, Figura A.19.

H 1 x| ] CsfUsers/Computaa itorio/SClases5. v HAX
= g | |«
23 *timescale 1 ps/ 1 ps —4
Idase.v 30
Clasess.v 31 module \5Clases5 |
v [ 32 ad,
i 33 dao,
W 34 dai,
u 35 daz,
W 36 das,
37 da4,
Y a8 das,
i 39 da&,
- 40 da7,
¥ 41 clk,
i 42 we,
Idase.v 43 s21
¥ 44 ql,
-V 45 db0
W 46 dbl
v 47 db2
sV 48 db3
s 49 db4
S 50 dbs
- 51 dbé
=i 52 db7
E 53 a2,
54 dco,
i =l 55 de1 =l
| il |

[ Q Transcript

WSIM 122> quit -sim

ModelSim =

# **Error: (vish-7) Failed to open info file "C:/Users/Computacion Meuronal [Desktop/Escritorio/work/_info™ in read mode.
# Mo such file or directory. {errno = ENOENT)

|<No Design Loaded »

|<No Context:>

Figura A.19. Editor de texto para lenguajes de programacion
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Cuando todo ha sido corregido y estructurado adecuadamente, se invoca al simulador que
inicia el proceso de construccion de la simulacion, Figura A.20, consistente en el ingreso de
todas las sefiales, tanto de entrada como de salida, involucradas en el disefio del sistema en
desarrollo, Figura A.21.

P N
M Start Simulation @

Design I VHDL ] Verilog ] Libraries ] SDF ] Others ] ﬂil
"IName |Tv|:-e |Paﬂ'| _;_I
=l work Library  wark
—J \ldase Madule C:/Users/Computacion M
— ] \5Clasess Module C:/Users/Computacion i
—:_'I alt_bidir_buf Madule SMODEL_TECH/.. faltera
—J alt_bidir_diff Module SMODEL_TECH/.. faltera
— 1] alt_inbuf Madule  $MODEL_TECH/../altera
—_'| alt_inbuf_diff Module SMODEL_TECHY/. . faltera
] alt_iobuf Madule SMODEL_TECHY/.. faltera
1] alt_iobuf_diff Module SMODEL_TECH/.. faltera __j
< 1 i
~Design Unit{s) 1 rResolution
| |defau1t ﬂ
~Ciptimization
[T Enable oplimization Optimization Options...
TR ] Cancel |

Figura A.20. Inicio del simulador

N
¥ ModelSim ALTERA STARTER EDITION 6.6¢ — [ =)
File Edit View Compile Simulate Add Structure Tools Layout Window Help
O-@ o 4Bl D2 O-MgBM || @4 ¢ B welEEBRES B EB- 9 00
Herd o %| &5 5= J ColumnLayout [R11colamns = |
Layout [Simulate | |
e HaA =
¥|instance | Design unit |Design unit type | visibility [Total coverage |
=zl \5Clases5 \5Clasess Module +acc=<full> J
J #ASSIGN#199 \5Clases5 Process
P #ASSIGN#200  \SClasess Process
& #ASSIGN#201  \SClasess Process
5 \ato_sumaro. . cydoneiiks jo... Moduie +acc=<full>
2 \eo~output cydoneiils_io... Module +acc=<full>
w8 \Fl~output cydensiils_io... Madule tace=<full>
+- 2 \c2~output cydoneiils_io... Module +acc=<full>
+- . \e3~output cydoneiils_io... Module tacc=<full>
Ml s \keinput cydoneiils_io... Module +acc=<full>
(8 \da0rinput cydloneiits_jo... Module tacc=<full>
Gl \da1ninput cydoneiils_io... Module +acc=<full>
w8 \da2ninput cydoneiils_io... Module +acc=<full>
G Va3sinput cydloneiils_io... Module tacc=<full>
+ ol \daninput cydeneiils_io... Module +acc=<full>
+- . \AaS~input cydoneiils_io... Modle +acc=<full>
+- i \daGninput cydensiils_io... Module +ace=<full>
+ 5 \da7~input cydoneiils_io... Module +acc=<full>
i dbo~input cydoneiils_io... Module tacc=<full>
G \dbininput cydoneiils_io... Module +acc=<full>
+ . \db2rinput cydoneiils_io... Module tacc=<full>
2 Wb3input cydoneiils_io... Module +acc=<full>
+- . \Abaninput cydoneiils_io... Module +acc=<full>
[+ =i \dbS~input cydoneiils_io... Module +acc=<full> :_j
[ Lorary [ Project | &5 sim e
] Transcript HAx
# Loading work. cydoneiils_muxa1 =
# Loading work.cydoneiils_ena_reg
# Loading work.PRIM_GDFF_LOW
VSIM 10 =
EE=— - —— T —
Blel - ol [B™| b

Figura A.21. Llamado de sefiales a operar
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Cuando se tiene el editor de formas de onda es necesario entonces ingresar, o designar, el
comportamiento que debieran tener cada una de las entradas para que el sistema las opere y
muestre el resultado que se obtiene, con el cual se verifique si el disefilo que se ha
estructurado cubre totalmente o no el objetivo por el cual fue implementado, esto se logra a
través del editor de sefiales con el que cuenta, Figura A.22. De no ser asi, es necesario
regresar a hacer las correcciones necesarias. Lo cual puede implicar regresar al programa de
aplicacion donde fue disefiado tal sistema.

1 Wave - — = [E [
File Edit View Add Format Tools Window

W x|
|D- @@ i w02 o WE% || $HAA] o/t ew B e lBBEES B0 B0 o[ ua il LEET R

| B-Aga| e i wmrivus|x g|acean| [l omi@Er -

uuuuu

Figura A.22. Editor de formas de onda

Vega Ramirez Alejandro Antonio 110



