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Introduccion

El presente trabajo expone un algoritmo para el reconocimiento de imagenes y/o patrones
implementado en un Dispositivo Logico Programable, FPGA (Field Programmable Gate
Array, Arreglo de Compuertas Programable en Campo), con la finalidad de obtener una
arquitectura VLSI (Very Large Scale Integration, Integracion en escala muy grande) para el
reconocimiento de imagenes. Este algoritmo hace uso, por una parte de la Transformada
Discreta Wavelet 2D (DWT, Discrete Wavelet Transform) cuya principal funcion es la de
reducir el tamafo de la imagen, esto con la finalidad de ocupar menos recursos de hardware;
por otra parte el reconocimiento de la imagen o patron es hecho mediante el uso de las
Memorias Asociativas Morfoldgicas (MAM, Morphological Associative Memories). Se
pretende que este algoritmo sea aplicado a la vision artificial en robots moviles.

Para el modelado de dicho algoritmo en un FPGA, se propone el uso de un Lenguaje Descriptor
de Hardware (HDL, Hardware Description Language) el cual facilita el modelado o
descripcion de un sistema digital. El HDL elegido para la descripcion del algoritmo es el
VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language, Lenguaje
Descriptor de Hardware para Circuitos Integrados de muy Alta Velocidad) por tratarse de un
lenguaje estandarizado [24], [34].

La DWT, es una técnica que se aplica a toda la imagen, se trata de una descomposicioén de una
sefial en frecuencias. En el proceso de analisis de los Wavelets las sefiales son representadas
utilizando un grupo de funciones basicas producidas por el desplazamiento y escalamiento de

una funcién madre o funcion principal. En cada iteracion, la DWT unidimensional descompone
a una sefial de entrada, f, (n) , en una parte de promedio, f; (n) (L), y otra de detalle, W, (n)

1

(H), donde i representa el nivel de aplicacion de la transformada.

Debido a que una imagen es una sefial de dos dimensiones, f, (x, y) , para el tratamiento de

éstas se hace uso de la DWT bidimensional, obteniendo como resultado una funciéon de
escalamiento o parte promedio fi(x, y) (LL) y 3 Wavelets bidimensionales o partes detalle

W (x,3) (HL), W, (x,3) (LH)y W (x, ) (HH) [1], [9], [13], [26].
En el disefo de la arquitectura propuesta se hace uso tinicamente de la funcion de escalamiento
para la siguiente etapa del algoritmo, descartando las partes de detalles.

La etapa de reconocimiento de la imagen o patron es implementada utilizando Memorias
Asociativas, particularmente MAM desarrolladas por Rittet, Sussner y Diaz de Leon, las MAM



basan su funcionamiento en las operaciones morfologicas de dilatacion y erosion, es decir,
hacen uso de maximos o minimos de sumas [36].

Las MAM han demostrado ser una excelente herramienta en el reconocimiento y recuperacion
de patrones, sin importar que éstos contengan ruido aditivo, sustractivo o mixto [7], [53], [54].
Caracteristicas que hacen atractivas a las MAM para desempenar el reconocimiento de
imagenes o patrones son, la robustez al ruido, la capacidad de almacenamiento, la capacidad de
aprendizaje, la rapidez en el proceso de aprendizaje y la eficiencia y velocidad en el proceso de
recuperacion de patrones.

Marco teorico

La vision artificial es un sistema que los robots pueden utilizar para inferir el estado de su
entorno. Se trata de un sistema complejo que entrega un flujo continuo de informacion que debe
de ser procesado para intervenir directamente en la accion o comportamiento de un robot.

La vision del robot se puede definir como el proceso de extraer, caracterizar e interpretar
informacién de imagenes de un mundo tridimensional. Este proceso, también cominmente
conocido como vision de maquina, se puede subdividir en seis areas principales [URL13]:

* Captura.

* Pre-procesamiento.

* Segmentacion.

* Descripcion.

* Reconocimiento.

* Interpretacion.

Estas areas de la vision se agrupan, de acuerdo con la sofisticacion que lleva su desarrollo, en
tres niveles de procesamiento [12], [21], [URL10], [URL14]:

* Nivel Bajo: las técnicas utilizadas en este nivel son basicas y estdn orientadas a la
definicion y obtencion de las propiedades generales de la imagen. Esta fase involucra
tareas tales como:

— Captura de la imagen: hecha mediante cdmaras.

— Pre-procesamiento: en la cual se contempla la digitalizacion de la sefial de video; la
obtencion de las propiedades mas representativas, como los bordes, el color, la
textura, etc.; y la mejora de la imagen.

* Nivel Intermedio: en este nivel se incluyen las técnicas empleadas para obtener las
propiedades de la escena.

— Segmentacion: técnica mediante la cual se extraen o aislan los objetos particulares
de la imagen.

— Descripcion: empleada para la caracterizacion de los objetos aislados.
— Reconocimiento: identificacion y etiquetado de los objetos de la escena.

* Nivel Alto: en esta categoria se aplica el proceso inteligente, la técnica mas
representativa es la:

— Interpretacion: que trata de estudiar la logica de los objetos localizados en la escena,
intentando emular el conocimiento.



Como son de particular interés para este trabajo las técnicas de descripcion pertenecientes al
nivel intermedio, a continuacidon se hace mencion de las mas utilizadas en este nivel de
procesamiento

El reconocimiento de patrones es una disciplina cientifica de amplio uso en la etapa de
descripcion dentro de un sistema de vision artificial y cuyo principal objetivo es el de clasificar
objetos en un numero de categorias o clases [40].

Dependiendo de la aplicacion, estos objetos pueden ser imagenes, sefiales o cualquier tipo de
medicién que necesita ser clasificada. A estos objetos se les denomina en forma genérica
patrones.

Se puede decir que un patron es un objeto que posee ciertas caracteristicas que le permiten
distinguirse de otros objetos que tienen propiedades similares. Los patrones que poseen ciertas
similitudes entre ellos se reunen en un conjunto denominado clase de patrones o simplemente
clase. Las caracteristicas propias que distinguen a los patrones en diversas clases se les llaman
descriptores.

El reconocimiento de patrones tiene 4 enfoques [URLS]:

* Reconocimiento Estadistico de Patrones: este enfoque se basa en la teoria de
probabilidad y estadistica y supone que se tiene un conjunto de medidas numéricas con
distribuciones de probabilidad conocidas y a partir de ellas se hace el reconocimiento.

* Reconocimiento Sintictico de Patrones: este enfoque se basa en encontrar las
relaciones estructurales que guardan los objetos de estudio, utilizando la teoria de
lenguajes formales. El objetivo es construir una gramatica que describa la estructura del
universo de objetos.

* Redes Neuronales Artificiales: este enfoque se basa en 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.

* Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones: este enfoque se basa en la idea
de que el modelado del problema debe ser lo més cercana posible a la realidad del
mismo, sin hacer suposiciones que no estén fundamentadas.

Planteamiento del problema

Como se ha mencionado anteriormente, un sistema de vision artificial esta formado por varias
etapas las cuales se encuentran clasificadas en tres niveles de acuerdo con la complejidad que
requiere su implementacion. Cada una de estas etapas puede ser efectuada utilizando diversas
técnicas, con sus respectivas ventajas y desventajas.

El algoritmo propuesto en este trabajo de tesis interviene en el nivel intermedio de un sistema
de vision artificial, particularmente en la funcion de identificacion de iméagenes, teniendo por
objetivo la identificacion, etiquetado y reconocimiento de imagenes digitales, es decir,
identificar a cada objeto segmentado de una escena y asignarle una etiqueta o referencia para su
posterior reconocimiento.

Por lo tanto, se plantea el modelado de una arquitectura VLSI de un algoritmo basado en la
DWT y las MAM para el reconocimiento de imagenes, el cual pueda ser aplicado al nivel
intermedio de un proceso de vision artificial.



Justificacion

En el planteamiento del problema se ha delimitado la extension del presente trabajo de tesis, el
cual se enfocard unicamente a las etapas de descripcion, etiquetado e identificacion de un
sistema de vision artificial, técnicas empleadas para la caracterizacion de los objetos aislados.

Se ha mencionado que la vision artificial es un proceso altamente complejo, debido a esto y con
la finalidad de volverlo lo mas eficaz posible, es deseable que cada una de sus etapas sea
efectuada utilizando los menos recursos posibles, con una baja complejidad computacional y en
el menor tiempo de procesamiento posible.

Al tratarse de un disefio VLSI, se debe limitar el uso de recursos de memoria que seran
utilizados por el sistema. El utilizar la DWT, como una técnica de reduccioén de informacion de
la imagen, en una etapa previa al reconocimiento de la imagen o patrén, tiene por funcion
reducir los requerimiento de memoria que el sistema demande; de la misma forma, al ser menos
los datos a procesar también repercute directamente en la velocidad de procesamiento,
volviendo mas eficaz al sistema y sin repercusion en la respuesta del mismo.

La etapa de descripcion y reconocimiento de la imagen o patron es implementada utilizando
MAM, éstas basan su funcionamiento en las operaciones morfoldgicas de erosion y dilatacion,
la complejidad computacional se ve reducida drasticamente ya que las operaciones utilizadas
son muy simples: maximos o minimos de sumas.

La propuesta de usar MAM en esta etapa fundamenta sus bases principalmente en su alta
velocidad de procesamiento, su alta inmunidad al ruido, y se trata de una técnica usada en el
reconocimiento de patrones que a diferencia de otras técnicas no requiere converger para
realizar una respuesta perfecta.

Objetivos
El objetivo general del presente trabajo de tesis es:

Disefiar y modelar una arquitectura VLSI para el reconocimiento de imagenes en un sistema de
vision artificial con base en la DWT y MAM’s.

Para cumplir con lo anterior se plantean los siguientes objetivos secundarios:

* Implementar un medio de transferencia de informacion de alta velocidad entre la PC
(proveedora de la imagen) y el FPGA, utilizando una interfaz USB (Universal Serial
Bus).

* Implementar la DWT de 2 dimensiones en el FPGA, para reducir el tamano de la
imagen a procesar sin pérdidas significativas de informacion.

* Implementar el algoritmo de Memorias Heteroasociativas Morfologicas en el FPGA y
comprobar su eficiencia en dicho componente.

* Implementar un modulo central de proceso que permita el control y la interaccion entre
los moédulos anteriores.



Figura 1.1.Ciclo de desarrollo de un sistema empotrado.

Metodologia de desarrollo

Como resultado del modelado del algoritmo propuesto para cumplir con el objetivo de este
trabajo se obtiene un procesador de aplicacion especifica, el cual se denominara de aqui en
adelante como “Procesador para el reconocimiento de imagenes”, por tanto, se propone seguir
la metodologia de disefio de un sistema empotrado para la elaboracion del sistema final.

Un sistema empotrado también llamado embebido, es una combinacion de hardware, software
y, eventualmente, componentes mecanicos disefiados para realizar una funciéon determinada

[20].

La figura 1.1, muestra una representacion esquematica del ciclo de desarrollo de un sistema
empotrado, mismo que sera utilizado para la implementacion del presente trabajo.

El diagrama general del sistema propuesto en este trabajo de tesis puede ser apreciado en la
figura 1.2 y se divide en los siguientes bloques:

* Interfaz con el usuario: esta parte del sistema se encarga de proporcionar al procesador
para el reconocimiento de imagenes el conjunto de imagenes a procesar y ademas
muestra al usuario los resultados del procesamiento sobre la imagen de cada una de las
etapas que forman el algoritmo. El software para la interfaz implementada en la PC es
compilado utilizando la herramienta Borland C++ Builder en su version 6.0. La
dimension de las imagenes utilizadas es de 720 X 480 pixeles en escala de grises.

* Interfaz de alta velocidad: se trata de una interfaz utilizando un puerto USB entre una
computadora personal (PC) y el procesador para el reconocimiento de imagenes.

¢ Sistema de memoria: es un sistema de memoria SRAM (Static Random Accsess
Memory, Memoria Estatica de Acceso Aleatorio) organizado como un bloque de
memoria de 512K X 16 bits. Esta integrado por dos bancos de memorias cada uno de
512K X 8 bits. Tiene por funcidon servir como buffer de almacenamiento, el cual
contendra a la Memoria Asociativa Morfoldgica generada por el modulo de aprendizaje
y a la imagen a procesar proveniente de la PC.



Figura 1.2. Esquema general de la solucion propuesta.

* Procesador para el reconocimiento de imagenes: es la parte central de este trabajo de
tesis, ya que en ésta se realiza el modelado del algoritmo de reconocimiento de
imagenes propuesto, ademas de los modulos adicionales que intervienen en el
funcionamiento del sistema completo. El modelado o descripcion de cada uno de los
modulos que intervienen en esta parte del sistema es hecho con el lenguaje descriptor de
hardware VHDL utilizando la herramienta para la automatizacion del disefio electronico
(EDA, Electronic Design Automation), ISE Foundation version 6.31, e implementado en
un FPGA XCV300 de la familia Virtex, ambos de la compaifiia Xilinx.

* Actuadores: con la finalidad de emular el control que se tendra sobre los actuadores de
un robot movil, se han conectado al sistema dos motores de corriente directa. El control
de los motores es hecho utilizando 2 puentes H a base de transistores que proporcionan
la corriente requerida por dichos actuadores.

La implementacion del procesador para el reconocimiento de imdgenes fue hecha en un FPGA
XCV300 de la familia Virtex de la compatfiia Xilinx, con la finalidad de obtener un algoritmo
que pueda ser implementado en cualquier FPGA de la compaiiia Xilinx, y casi en cualquiera de
otras compaifiias, se propone modelar al procesador sin considerar caracteristicas especificas del
FPGA utilizado, ademas como ya se menciond se hace uso de un lenguaje estandarizado,
VHDL, debido a las ventajas que éste otorga.

Para el modelado del procesador para el reconocimiento de imagenes se utilizé la metodologia
Top-Down (descendente), la cual requiere un nivel de abstraccion alto, para después ir
dividiendo el disefio en mddulos jerarquicamente inferiores, e incrementando el nivel de detalle
de cada uno de ellos segun se requiera [31].

El algoritmo propuesto para el disefio del procesador para el reconocimiento de imagenes
consta de dos fases:

1. Fase de aprendizaje. En esta etapa se crea la MAM, la cual albergaré la informacion
necesaria para identificar a cada una de las imagenes.

1. Adquisicion de la imagen o patrén y asignacion de su correspondiente etiqueta,
cada uno de estos conjuntos forma un elemento del conjunto fundamental de
asociaciones.

ii. Aplicacion a la imagen de la DWT bidimensional de nivel 4.

iii. Binarizacion de la funcion de escalamiento o parte promedio obtenida de la DWT
bidimensional.

iv. Obtencion de la MAM aplicando el algoritmo correspondiente y su
almacenamiento en el buffer de memoria asignado.



Figura L1.3. Procesador para el reconocimiento de imagenes.

v. Repetir los pasos i a iv para cada uno de los elementos que forman el conjunto
fundamental de asociaciones

Fase de reconocimiento. Esta etapa, al recibir una nueva imagen y con ayuda de la
memoria creada en la fase anterior, sera capaz de identificar cada imagen, generando la
etiqueta asociada a la misma y en funcion de esta etiqueta determinar la accion a seguir.

i. Adquisicion de la imagen a identificar.
il. Aplicacion a la imagen de la DWT bidimensional de nivel 4.

iii. Binarizacion de la funcion de escalamiento o parte promedio obtenida de la DWT
bidimensional.

iv. Identificacion de la imagen con ayuda de la Memoria Asociativa Morfologica
obtenida en la fase de aprendizaje. Como resultado se consigue la etiqueta
correspondiente a la imagen a identificar.

v. Entrega la etiqueta obtenida a la etapa superior siguiente para su procesamiento.

Siguiendo la metodologia de disefio descendente, el procesador para el reconocimiento de
imagenes se puede dividir en los siguientes modulos y puede ser apreciado en la figura 1.3:

Moédulo central de proceso: este modulo se encarga de gobernar el funcionamiento y la
interaccion de todos los modulos que forman al procesador de aplicacion especifica.

Médulo de interfaz USB: la funcién de este moédulo es proveer una interfaz de alta
velocidad para la transferencia de informacion entre la PC y el procesador para el
reconocimiento de imagenes. Mediante este modulo el procesador recibira las imagenes
0 patrones para su posterior procesamiento.

Modulo de control del sistema de memoria: implementa el protocolo de interfaz
mediante el cual cualquier médulo del procesador para el reconocimiento de imagenes
puede acceder al sistema de memoria.

Moédulo de la DWT: implementa el algoritmo de la Transformada Discreta Wavelet
bidimensional sobre la imagen o patrén a procesar.



Médulo de binarizacién: implementa el modelado de la binarizacion de la funcion de
escalamiento o parte promedio obtenida de la DWT bidimensional.

Médulo de aprendizaje: tiene por funciéon implementar el algoritmo de aprendizaje de
una Memoria Asociativa Morfoldgica, haciendo uso del conjunto fundamental de
asociaciones, formado por imagenes, vectores de entrada, y etiquetas, vectores de salida.
La MAM obtenida de este proceso es almacenada en el sistema de memoria.

Moédulo de recuperacion: implementa el algoritmo de reconocimiento de una imagen,
hace uso de la MAM almacenada en el sistema de memoria y genera una etiqueta o
vector de salida para la imagen o vector de entrada.

Moédulo de control de actuadores: el control de actuadores estd compuesto por dos
puentes H de transistores que controlan dos motores de corriente continua. Este modulo
modificara el comportamiento de los actuadores en funcion de la etiqueta obtenida por
el mddulo de recuperacion.



1. Estado del arte del reconocimiento de patrones de un
sistema de vision artificial

1.1. Sistema de vision artificial

La vision es un sistema que los robots pueden utilizar para inferir el estado de su entorno. Se
trata de un sistema muy complejo que entrega un flujo continuo de informacion que debe de ser
procesado para intervenir directamente en la accion o comportamiento de un robot.

La vision del robot se puede definir como el proceso de extraer, caracterizar e interpretar
informacion de imagenes de un mundo tridimensional. Este proceso, también cominmente
conocido como vision de maquina, se puede subdividir en seis areas principales [URL13]:

* Captura.

* Pre-procesamiento.

* Segmentacion.

* Descripcion.

* Reconocimiento.

* Interpretacion.

Estas areas de vision se agrupan, de acuerdo con la sofisticacion que lleva su desarrollo, en tres
niveles de procesamiento: nivel alto, nivel intermedio y nivel alto [12], [21], [URL10],
[URL14].

Aunque estos niveles son aparentemente secuenciales, en muchas aplicaciones se requiere una
interaccion directa entre las diferentes areas que los componen, incluyendo retroalimentacion de
los niveles altos a los inferiores.

1.1.1. Nivel bajo de procesamiento

Las técnicas utilizadas en este nivel son bésicas y estan orientadas a la definicion y obtencion
de las propiedades generales de la imagen.

Esta fase involucra tareas tales como: la captura de la imagen, hecha mediante cdmaras; y el
pre-procesamiento, en la cual se contempla la obtencion de las propiedades mas representativas
de la imagen.



1.1.1.1. Adquisicion de imagenes

En general, esta etapa consiste en la obtenciéon de imagenes digitales a partir de entradas
analogicas, lo que puede conseguirse mediante dispositivos tan heterogéneos entre si, como
pueden ser camaras fotograficas, camaras de video, escaneres, aparato de resonancia magnética
o cualquier otro dispositivo que convierta una imagen analdgica o refleje una situacion real en
una imagen digital.

1.1.1.2. Pre-procesado

La etapa de pre-procesamiento consiste en transformar los datos digitales en un formato mas
adecuado para etapas posteriores, consiguiendo imagenes que contengan caracteristicas mas
adaptadas y preparadas para las tareas de clasificacion que se deseen realizar.

Existen diversos tipos de pre-procesamiento de las imagenes, siendo algunas de las mas
destacables, las de manipulacion de contraste, eliminacion de ruido, realce de bordes, suavizado
de imagen, deteccion de bordes, etc. A continuacion se describen algunos de ellos [12], [19],
[URLS5], [URL10]:

* Manipulacion de contraste: se lleva a cabo con operaciones puntuales sobre los
pixeles de la imagen tales como binarizacion, contraste, ecualizacion o inversion.

* Filtrado espacial: conocido como convolucidon, es usado para el suavizado de
imagenes, deteccion de bordes, y otros efectos. La forma de operar de los filtros
espaciales es por medio de la utilizacion de mdascaras que recorren toda la imagen
centrando las operaciones sobre los pixeles que se encuadran en la region de la imagen
original que coincide con la mdascara y el resultado se obtiene mediante un calculo
(suma de convolucidn) entre los pixeles originales y los diferentes coeficientes de las
mascaras. El filtrado, realizado por convolucion, puede ser de cuatro tipos basicos en
funcion de su modo de actuar: paso-bajo, paso-alto, pasa-banda y elimina-banda.

* Filtrado frecuencial: consigue agrupar en componentes armoOnicas un tipo de
informacion disperso en la extension espacial, lo que facilita en algunos casos el
filtrado, la identificacion de objetos, y la compresion de imagenes sin perder mas
calidad de la prevista. Su modo de proceder consiste en transformar la imagen,
empleando técnicas como puede ser la Transformada Rapida de Fourier (FFT), para
posteriormente realizar el filtrado mediante la convolucion o la correlacion (usada en la
identificacion de patrones) en el dominio transformado, y finalmente se retorna al
dominio espacial con la transformada inversa correspondiente.

* Filtrado no lineal: los filtros no lineales operan sobre entornos. Su operacion se basa
directamente en los valores de los pixeles en el entorno en consideracion. Los filtros
minimo, maximo y de mediana son conocidos como filtros de rango; el filtro de
mediana tiene un efecto de difuminado de la imagen, mientras que el filtro de maximo
se emplea para buscar los puntos mas brillantes de una imagen produciendo un efecto de
erosion, y el filtro de minimo se emplea con el objetivo contrario, buscar los puntos mas
oscuros de una imagen produciendo un efecto de dilatacion.

*  Procesado morfologico: los operadores morfolégicos se relacionan mas directamente
con la forma de los objetos y no con el posible ruido presente en la imagen, de ahi que
son utilizados en entornos industriales en los que se precisa la deteccion o identificacion
de defectos. Los operadores basicos para imagenes binarias son, la dilatacion y la
erosion. Posteriormente estos operadores se pueden combinar produciendo la apertura
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(opening) y la clausura (closing). En la practica, los operadores de dilatacion y erosion
se suelen utilizar de dos en dos, aplicando una dilatacion y luego una erosion o al revés.
De esta manera se consigue el efecto de eliminar pequefios agujeros y salientes sin
modificar el resto del contorno. La apertura consiste en aplicar una erosion seguida de
una dilatacion con el mismo elemento estructurante. El resultado es la desaparicion de
objetos mas pequefios que la mascara utilizada y de nexos entre objetos demasiado
finos. La clausura, por su parte, consigue el efecto complementario al utilizar primero la
dilatacion y luego la erosion, tapando agujeros pequefios y entrantes finos, consiguiendo
suavizar el contorno.

1.1.2. Nivel intermedio de procesamiento

En este se incluyen las técnicas empleadas para obtener las propiedades de la escena, tales
como: segmentacion, técnica mediante la cual se extraen o aislan objetos particulares de la
imagen; descripcion, empleada para la caracterizacion de los objetos aislados; reconocimiento,
identificacion y etiquetado de los objetos de la escena.

1.1.2.1. Segmentacion

Es un término general que se aplica a varios métodos de reduccion de datos; su objetivo es
aislar los elementos de interés de una escena con la finalidad de comprenderla.

La investigacion sobre la segmentacion de imagenes discurre basicamente por dos direcciones:
la estatica y la dindmica. En la primera s6lo se dispone de una imagen, la segunda se emplea en
aquellos entornos donde el movimiento es importante, y por tanto, se puede acudir a
informacion de las imagenes anteriores y posteriores en la secuencia para segmentar la actual.

En los métodos de segmentacion aplicados a imagenes dinamicas destacan los basados en el
flujo dptico, los basados en correspondencias y los métodos iterativos.

Los métodos de segmentacion aplicados a imagenes estaticas suelen ser de dos tipos, los
basados en el crecimiento de regiones, atendiendo consideraciones como la fijacion de umbral y
el crecimiento de region, y los basados en técnicas de deteccion de puntos de borde, como la
deteccion de bordes, regiones, colores, texturas, etc. [12], [URL10].

* La fijacion de umbrales: es una técnica de conversion binaria en la que cada pixel es
convertido a un valor binario, blanco o negro. Esto se realiza mediante un histograma de
frecuencias de la imagen y estableciendo la intensidad (nivel de gris), determinando de
esta forma el limite entre el blanco y el negro. Es la técnica mas utilizada para la
segmentacion en aplicaciones de vision industrial, ya que la iluminacién se puede
controlar en un establecimiento industrial y es mas rapida y mas facil de llevar a cabo.
Los métodos mas utilizados hacen uso de las mascaras de Roberts, de Prewitt y de
Sobel.

* El crecimiento de region: es un conjunto de técnicas de segmentacion en la que los
pixeles se agrupan en regiones llamados elementos de cuadricula basada en similitudes
de atributos. Las regiones definidas se podran examinar en cuanto a si son
independientes o se pueden fusionar a otras regiones por medio de un analisis de la
diferencia de sus propiedades medias y su conectividad espacial. El crecimiento de
regiones es una técnica que agrupa pixeles o subregiones en regiones mas grandes; un
método para este crecimiento, es la adicion de pixeles, en donde comienza con un
conjunto de puntos-semilla y se hace crecer las regiones afnadiendo a cada punto-semilla
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aquellos pixeles vecinos que tengan propiedades similares como intensidad, textura o
color.

* La deteccion de colores: ¢l color en un punto de una imagen puede representarse por
tres nimeros que representen, por ejemplo, los niveles de las componentes roja, verde y
azul. Entonces una imagen digital a color es representada por 3 matrices de valores. Si
esos niveles de los pixeles se grafican como puntos de un espacio cromatico, el objeto y
el fondo originan cumulos de puntos. Tales cimulos son analogos a los picos del
histograma y la imagen se puede segmentar en regiones de diferente color dividiendo el
espacio cromatico de tal manera que se separen los ciimulos. Este ha sido el método
clasico utilizado para segmentar las iméagenes obtenidas por los sensores remotos
multiespectrales, pero ain no tiene utilizacion extensiva en vision robotica.

* Analisis de textura: si un objeto no presenta un brillo uniforme, sino que muestra cierta
"trama", ni el umbral ni la deteccion de bordes son utiles para extraerlo, ya que sus
pixeles no poseen niveles de gris en un rango estrecho y presenta muchos bordes
internos. No obstante, tal objeto puede ser distinguible de su vecindad basandonos en su
trama o patron caracteristico de niveles de gris o textura visual. Las texturas visuales se
pueden caracterizar por conjuntos de propiedades locales de sus pixeles, o sea por el
hecho de que en una region texturizada tienden a presentarse ciertos patrones locales de
niveles de gris en la vecindad de cada pixel. Un método potente para caracterizar
texturas consiste en realizar varios tipos de operaciones de adelgazamiento y expansion
de regiones y analizar sus resultados; por ejemplo, las tramas visuales delgadas
desaparecen al aplicar un poco de adelgazamiento, mientras las tramas con
espaciamientos pequefios se funden al aplicar un poco de expansion.

* La deteccion de borde: considera el cambio de intensidad que se produce en los
pixeles en el contorno o bordes de un objeto. Dado que se ha encontrado una region con
atributos similares, pero se desconoce la forma del contorno, este ultimo se puede
determinar mediante un simple procedimiento de seguimiento del borde. El método
clasico de detectar bordes en una imagen es aplicar un operador derivada isotropico, tal
como el gradiente o aproximaciones discretas al gradiente, como el operador cruzado de
Roberts, y el operador de Sobel usado en los primeros sistemas de vision de Stanford.
Otros métodos bésicos de deteccion de bordes incluyen la comparacion de la vecindad
de cada pixel con patrones o plantillas de Funciones Paso en diferentes orientaciones, y
en ajustar una superficie polinomial a los niveles de gris en la vecindad de cada pixel.

1.1.2.2. Descripcion

Una vez que la imagen ha sido segmentada en regiones, el siguiente paso consiste en la
extraccion de caracteristicas o descriptores, el procesamiento de la imagen, que se realiza hasta
obtener el vector de caracteristicas, puede realizarse globalmente (toda la imagen) o de forma
local (un objeto dentro de la misma), ya que, en ocasiones, es necesario detectar o extraer las
estructuras de objetos o regiones de interés de la imagen en si.

El vector de caracteristicas debe de componerse de propiedades de la imagen mas o menos
invariantes frente a rotaciones, traslaciones y escalados, para que el sistema sea lo mas
independiente posible del método utilizado para su adquisicion, y ésta siga manteniendo, dentro
de lo posible, valores aproximados para las mismas, tanto para el caso global como local.
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Las caracteristicas basicas y medidas para la identificacion de un objeto bidimensional son las
siguientes [12]:

* Nivel de gris (maximo, medio, minimo).

e Area.

* Perimetro.

* Excentricidad o elongacion.

* Los momentos.

* Descriptores topologicos.

* Codificacion del contorno.

* Curvatura y longitud del arco.

* Puntos criticos, de inflexion, terminales o de interseccion.

Los descriptores se dividen en tres categorias [URL10]:

* Descriptores de frontera: usa los codigos de cadena para representar una frontera
como un conjunto de segmentos con longitud y direccion especificada. el procedimiento
que usa el cédigo de cadena es comenzando la codificacion en la esquina superior
izquierda y siguiendo en el sentido de las agujas del reloj.

* Descriptores de region: una region se puede describir por la forma de su frontera o por
sus caracteristicas internas. Este tipo de descriptor es util cuando la geometria de la
imagen es fija y los objetos se sefializan siempre aproximadamente a la misma distancia
de la camara.

* Descriptotes de textura: es utilizada para la identificacion de objetos o regiones
contenidas en una imagen.

1.1.2.3. Reconocimiento, identificacion y etiquetado

La etapa de reconocimiento o clasificacion de imagenes se ocupa de organizar las imagenes de
tal forma que el proceso de reconocimiento de objetos sea un proceso factible.

La clasificacion puede ser supervisada o no supervisada, dependiendo de que sea necesaria 0 no
la intervencion de un usuario experto. En la mayoria de los casos, se necesita una etapa de
aprendizaje o entrenamiento, sobre todo en los métodos supervisados. En cuanto a los no
supervisados, la mayoria se basan en agrupamientos con fronteras de decision o diferentes
medidas de distancia.

Se pueden considerar distintos tipos de clasificadores [URL6]: basados en regiones, en
distancias, clasificadores estadisticos o bayesianos, clasificadores borrosos, aproximaciones
sintacticas (basados en la descomposicion de componentes basicos), redes neuronales, etc. Cada
una de estas técnicas de clasificacion se analiza con mas detalle en la seccion 1.2 de este
capitulo.

Finalmente, para el buen funcionamiento de los clasificadores, es necesario establecer técnicas
definidas en cuanto al conjunto de imagenes de entrenamiento y por otro lado de evaluacion,
sobre todo en el caso de un conjunto finito de imagenes.
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1.1.3. Nivel alto de procesamiento

En esta categoria se aplica el proceso inteligente, la técnica mas representativa es la:
interpretacion, que trata de estudiar la logica de los objetos localizados en la escena, intentando
emular el conocimiento.

1.2. Reconocimiento de patrones

El presente trabajo versa sobre las areas de descripcion, reconocimiento, identificacion y
etiquetado, las cuales pertenecen al nivel intermedio de un sistema de vision artificial. El
reconocimiento de patrones es una disciplina cientifica de amplio uso en la etapa de
reconocimiento, identificacion y etiquetado en un sistema de vision artificial y cuyo principal
objetivo es el de clasificar objetos en un nimero de categorias o clases en funcion de sus
descriptores [40].

Dependiendo de la aplicacion, estos objetos pueden ser imagenes o sefiales en forma de onda o
cualquier tipo de medicion que necesita ser clasificada. A estos objetos se les denomina en
forma genérica patrones.

Se puede decir que un patron es un objeto que posee ciertas caracteristicas las cuales le
permiten identificarse con otros objetos que tienen propiedades similares. Los patrones que
poseen ciertas similitudes entre ellos se reunen en un conjunto denominado clase de patrones o
simplemente clase. Las caracteristicas propias que distinguen a los patrones en diversas clases
se les llaman descriptores.

El reconocimiento de patrones tiene 4 enfoques: reconocimiento estadistico de patrones,
reconocimiento sintactico de patrones, redes neuronales artificiales y reconocimiento 1dgico
combinatorio d patrones [URL3].

1.2.1. Reconocimiento estadistico de patrones

En el reconocimiento estadistico de patrones se basa en la teoria de probabilidad y estadistica y
supone que se tiene un conjunto de medidas numéricas con distribuciones de probabilidad
conocidas y a partir de ellas se hace el reconocimiento.

En este enfoque, un patron se representa por un vector numérico de dimension x. De esta forma,
un patrén es un punto en un espacio n-dimensional (de caracteristicas).

El reconocimiento estadistico de patrones tiene dos modos de operacion [URL2]:

* Modo de entrenamiento o aprendizaje: en este modo se disefa el extractor de
caracteristicas para representar los patrones de entrada, y se entrena al clasificador con
un conjunto de datos de entrenamiento de forma que el nimero de patrones mal
identificados se minimice.

* Modo de reconocimiento: aqui, el clasificador ya entrenado toma como entrada el
vector de caracteristicas de un patron desconocido y lo asigna a una de las clases o
categorias.

El paradigma de aprendizaje utilizado es el aprendizaje supervisado, éste requiere disponer de
un conjunto de patrones de los cuales se conoce su clase. El disponer de un conjunto de
entrenamiento supone que alguien se ha preocupado de etiquetar los patrones de ese conjunto.
Esta tarea la suele realizar un experto en el campo en el que se va a realizar el reconocimiento.
El aprendizaje supervisado, a su vez, se divide en [URLA4].
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* Aprendizaje supervisado paramétrico: en este caso, el reconocimiento de patrones
puede verse, desde un punto de vista muy general, como un problema de estimacion de
funciones de densidad de probabilidad en un espacio multidimensional para
posteriormente dividir el espacio en regiones de decision asociadas a clases. La
herramienta mas utilizada en este caso es la feoria de la decision de Bayes.

* Aprendizaje supervisado no paramétrico: este modelo es utilizado cuando no puede
suponerse un modelo paramétrico para las funciones de densidad de probabilidad
asociadas a las clases. En estos casos la tUnica informacion disponible para la
clasificacion es el conjunto de parametros o prototipos. El método mas simple es el del
vecino mas cercano, que consiste en etiquetar un patréon con la etiqueta del prototipo
mas cercano.

1.2.1.1. Teoria de la decision de Bayes

Esta teoria es un acercamiento estadistico fundamental para la clasificacion de patrones, estd
basado en cuantificar las compensaciones entre varias decisiones de clasificacion usando
probabilidad y el costo que acompafia cada decision. El problema de decision es planteado en
términos probabilisticos y todos los valores relevantes de la probabilidad son conocidos [15].

En otras palabras, la regla de Bayes es una técnica para calcular probabilidades condicionales, y
como regla de probabilidad es indiscutible asi como su validez. A partir de un conjunto de
probabilidades llamadas "a priori", calcula un conjunto de probabilidades "a posteriori" que no
son mas que una modificacion de las primeras ante la evidencia de que un determinado suceso
ha ocurrido. Esta regla de decision también es conocida como la regla de la Maxima
Probabilidad A Posteriori (MAP).

1.2.1.2. Teoria de clasificacion del vecino mas cercano

Esta regla del vecino mas cercano establece que un objeto debe ser clasificado como
perteneciente a un solo individuo de una poblacién conocida. En este caso al individuo de la
poblacion al que pertenece su vecino mas cercano. Una extension de la regla de vecino mas
cercano es la regla del k- vecino mas cercano [15].

1.2.1.3. Trabajos destacados en este enfoque

En [16] utilizan un acercamiento Bayesiano para detectar, clasificar y reconocer sefialamientos
de carretera. La deteccion de las sefiales se basa en la informacion de color que presentan las
imagenes capturadas y la clasificacion depende de su contenido del color. La transformada de
caracteristicas de escala invariante (SIFT) se emplea para extraer el conjunto de caracteristicas
invariantes para las etiquetas detectadas de las sefiales de carretera. El reconocimiento es hecho
comparando las caracteristicas extraidas con las caracteristicas previamente almacenadas de
muestras estandares.

En [29] se estudian las posibilidades de un algoritmo rapido de busqueda del vecino mas
cercano, el LAESA, para obtener una disminuciéon en la tasa de error sin coste adicional,
utilizando para ello k vecinos. A partir de esto se ha generalizado una nueva regla de
clasificacion: la regla de los k vecinos seleccionados mas cercanos. Esta regla produce tasas de
acierto de clasificacion similares a las de los k& vecinos mas cercanos pero con un coste
computacional de la regla del vecino mas cercano.

En [3] se describe un sistema basado en la vision por computadora para la deteccion,
seguimiento, y reconocimiento robusto de sefales de trafico en tiempo real. La técnica de
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acercamiento propuesta consiste de dos componentes; primero, las sefiales son detectadas
usando un conjunto de caracteristicas Wavelets Haar obtenidas por entrenamiento Ada-Boost; y
segundo, se realiza la clasificacion usando modelado generativo Bayesiano.

Los experimentos demuestran alta exactitud de la deteccion y del reconocimiento y un indice
del marco de aproximadamente 10 marcos por segundo en una PC estandar.

En [30] se introduce el concepto de medidas semejantes que se pueden entrenar (7rainable
similarity measure), para resolver el problema de la presencia de los pixeles sin informacion y
la demanda computacional que se presentan en la clasificacion de sefales de carretera
utilizando el algoritmo de clasificacion del vecino més cercano.

La semejanza de la correlacion cruzada normalizada para clasificar los prototipos, se basa en un
emparejamiento individual en un conjunto de regiones locales de la imagen. El conjunto de
regiones, relevante para una evaluacion particular de la semejanza, es refinado por el proceso
del entrenamiento.

En los experimentos con problemas de clasificacion de sefiales de carretera, las semejanzas
entrenables producen un alto rendimiento en representaciones y clasificadores de datos;
exactitud de la clasificaciéon de multi-clases, asi como una capacidad de rechazamiento de las
no-sefiales.

1.2.2. Reconocimiento sintactico de patrones

Este enfoque se basa en encontrar las relaciones estructurales que guardan los objetos de
estudio, utilizando la teoria de lenguajes formales. El objetivo es construir una gramatica que
describa la estructura del universo de objetos.

En el reconocimiento sintactico, cada patron se describe en términos de sus elementos basicos,
llamados primitivas y representados por P, y unas reglas sinticticas, llamadas gramatica y
representadas por G; en conjunto, especifican como se pueden generar patrones validos de una
determinada clase. El problema se reduce entonces a responder si un determinado patrén
pertenece al lenguaje generado por una gramatica.

1.2.2.1. Analisis gramaticales, reconocimiento con cadenas y lenguajes formales

Lenguajes formales

Se basan en la definicion de una gramatica que describe las estructuras sintacticas validas
capaces de identificar. De esta forma, un objeto viene definido por una palabra del lenguaje. El
reconocimiento de un objeto equivale a identificar si la palabra asociada al objeto pertenece a la
gramatica. La gramatica del lenguaje depende del ambito al que va dirigida la aplicacion.

El algoritmo general de reconocimiento con base en lenguajes formales consta de dos pasos
principales:
1. La gramatica generativa crea las cadenas de simbolos terminales usando las primitivas.

2. De modo analitico, dada una secuencia y una especificacion de gramatica, se determina
si

a. La secuencia fue generada por la gramatica.
b. Si es asi, determina la estructura de la secuencia.
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Reconocimiento con cadenas

Los patrones son representados por las secuencias ordenadas o cadenas de elementos discretos
como una secuencia de letras en una palabra, la clasificacion de patrones basada sobre dichas
cadenas de simbolos discretos, difiere en el nimero de caminos de las técnicas mas
comunmente usadas, debido a que los elementos de las cadenas (letras, caracteres o simbolos)
son nominales; no hay una nocidon obvia de la distancia entre cadenas. Una dificultad se
presenta del hecho que las cadenas necesitan ser de longitud diferente. Dichas cadenas no son
vectores. Existe un gran numero de problemas referentes a cadenas en el area de computacion;
los tinicos que son de importancia en el reconocimiento de patrones son los siguientes:

* Emparejamiento de cadenas: dada una cadena x, determinar si x es una subcadena de
la cadena X, si es asi establecer su posicion.

* Correccion de distancias: dadas dos cadenas x y y, calcular el nimero minimo de
operaciones basicas, como insercion, borrado e intercambio de caracteres, necesarias
para trasformar x en y.

Reconocimiento usando gramaticas

Es muy similar a la aproximacion general usada durante todo el reconocimiento de patrones.
Con este método se supone que una oracion de prueba fue generada por una de las » gramaticas,
Gi, Gy, -, Gy, las cuales pueden ser consideradas como modelos diferentes o clases. Una oracion
de prueba x es clasificada de acuerdo a la gramatica que la produjo, o equivalentemente, el
lenguaje que forma esa gramatica del cual x es miembro.

Para el reconocimiento se debe emplear el proceso inverso, dada una x particular encontrar una
derivacion en la gramatica que lleve a x. Este proceso es llamado parking o andlisis sintactico.

1.2.2.2. Arboles de decision

Es uno de los métodos de aprendizaje inductivo supervisado no paramétrico mas utilizado. Su
dominio de aplicacion no esta restringido a un ambito concreto sino que pueden utilizarse en
diversas areas: diagndstico médico, juegos, prediccion meteorologica, control de calidad, etc.

Puede verse como la estructura resultante de la particion recursiva del espacio de representacion
a partir de un numeroso conjunto de prototipos. Esta particion recursiva se traduce en una
organizacion jerarquica del espacio de representacion que puede modelarse mediante una
estructura de tipo arbol. Cada nodo interior contiene una pregunta sobre un atributo concreto
(con un hijo por cada posible respuesta) y cada nodo hoja se refiere a una decision
(clasificacion) [15], [URL4], [URLS].

Entre los clasificadores basados en arboles descritos en la literatura se encuentran ID3, C4,
C4.5, arboles Bayesianos y CART (Classification And Regression Trees, érboles de
clasificacion y regresion). Las diferencias principales entre los distintos algoritmos de
construccion de arboles de decision radican en las estrategias de poda y en la regla adoptada
para dividir nodos.

1.2.2.3. Métodos graficos

Se utiliza la notacion de grafo para describir los elementos constituyentes de un objeto y las
relaciones entre ellos. El reconocimiento de un objeto con un modelo consistird en aplicar una
operacion de isomorfismo entre dos grafos, el del objeto y el del modelo. Este método presenta
una mayor flexibilidad en cuanto al grado de similitud que la descripcidon en gramaticas.
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La desventaja de este método es que, forzosamente se incrementa el costo computacional, tanto
en tiempo de procesamiento como en la cantidad de espacio de almacenamiento requerido y
rapidez de acceso.

1.2.2.4. Trabajos destacados en este enfoque

En [23], se presenta un método para la localizacion automatica de acontecimientos fonéticos
importantes en seflales de discurso continuas. Estos acontecimientos se han elegido para
emparejar los requisitos de un sistema que realza estas regiones para hacer la sefial mas robusta
para acanalar la degradacion. La técnica utilizada es un acercamiento sintactico para
reconocimiento de patrones distinguido del reconocimiento automatico de discurso o de
acercamientos basados en el conocimiento. El funcionamiento en discurso leido de muchos
transmisores es aproximadamente del 20% de errores y 20% de falsas alarmas.

En [41], se analizan fundamentos teéricos del reconocimiento sintictico de patrones y de sus
relaciones con matematica lingiiistica, el reconocimiento de patrones estructural, y el
reconocimiento de patrones estadistico. Finalmente, observan que los tres acercamientos
principales al reconocimiento de patrones (estructural, estadistico y sintactico) se pueden
combinar en un método de gran alcance. Y se propone un sistema basado en estos principios y
previsto para ser utilizado para el reconocimiento de escritura a mano.

Marti en [URL11] realiza un reconocimiento estructural mediante la estructura de grafos en
documentos de tipo técnico (arquitectura e ingenieria) que contienen bloques graficos, ya que
en estos es importante realizar un analisis de las lineas que usualmente interconectan los
simbolos para obtener una mejor descripcion y significado del disefio, con el objetivo de extraer
informacion contextual que en algunos casos se utiliza para verificar si el documento grafico
cumple las reglas de disefio propias del &mbito técnico al que hace referencia.

En [6] se usa el reconocimiento sintdctico de patrones para la interpretacion automatica de
formas reflejadas, las pruebas preliminares se realizan sobre formas geométricas simples. Los
lenguajes usados para describir patrones ruidosos y distorsionados son a menudo ambiguos, de
tal manera que, una secuencia o patrén se puede generar por mas de un lenguaje, asi que los
patrones que pertenecen a diversas clases pueden tener la misma descripcion, pero con diversas
probabilidades de ocurrencia.

También se proponen diferentes aproximaciones, ejemplo, cuando un patrén ruidoso tiene dos o
mas descripciones estructurales es recomendable utilizar gramaticas estocasticas.

Para las pruebas en este trabajo se usa una gramatica libre de contexto sobre figuras simples.
También se prueba un disefio de espécimen que usa una gramatica estocastica de estados
finitos, la cual se asemeja a un proceso Markov de estados finitos.

1.2.3. Redes neuronales artificiales

Este enfoque supone que 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.

Adquieren, almacenan y utilizan conocimiento experimental, obtenido a partir de ejemplos por
ajuste de parametros de las neuronas mediante un algoritmo de aprendizaje.

Dependiendo de la manera por la cual una red neuronal se relaciona con el ambiente, existen los
siguientes paradigmas de aprendizaje [URL1], [URL9], [URLI12]:
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* Aprendizaje Supervisado: se caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza
mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que
determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada. El
supervisor controla la salida de la red y en caso de que €sta no coincida con la deseada,
se procederd a modificar los pesos de las conexiones, con el fin de conseguir que la
salida obtenida se aproxime a la deseada. Este tipo de aprendizaje es utilizado en las
redes neuronales BackPropagation, Perceptron y ADALINE.

* Aprendizaje por Refuerzo: es una variante de aprendizaje supervisado, que se basa en
la idea de no disponer de un ejemplo completo del comportamiento deseado, es decir, de
no indicar durante el entrenamiento exactamente la salida que se desea que proporcione
la red ante una determinada entrada. En el aprendizaje por refuerzo la funcion del
supervisor se reduce a indicar mediante una sefial de refuerzo si la salida obtenida en la
red se ajusta a la deseada (éxito = +1 o fracaso = -1), y en funcion de ello se ajustan los
pesos basandose en un mecanismo de probabilidades. Se podria decir que en este tipo de
aprendizaje la funcion del supervisor se asemeja mas a la de un critico (que opina sobre
la respuesta de la red) que a la de un maestro (que indica a la red la respuesta concreta
que debe generar).

* Aprendizaje No Supervisado (auto-organizacion): no requieren influencia externa
para ajustar los pesos de las conexiones entre sus neuronas. La red no recibe ninguna
informacion por parte del entorno que le indique si la salida generada en respuesta a una
determinada entrada es o no correcta. Estas redes deben encontrar las caracteristicas,
regularidades, correlaciones o categorias que se puedan establecer entre los datos que se
presenten en su entrada. Existen varias posibilidades en cuanto a la interpretacion de la
salida de estas redes, que dependen de su estructura y del algoritmo de aprendizaje
empleado. En algunos casos, la salida representa el grado de familiaridad o similitud
entre la informacion que se le esta presentando en la entrada y las informaciones que se
le han mostrado hasta entonces (en el pasado). En otro caso, podria realizar un
agrupamiento o establecimiento de categorias (clustering), indicando la red a la salida a
qué categoria pertenece la informacion presentada a la entrada, siendo la propia red
quien debe encontrar las categorias apropiadas a partir de las correlaciones entre las
informaciones presentadas. Este tipo de aprendizaje es utilizado en los modelos de
Mapas de Kohonen [25], [43] y redes de tipo ART (Adaptive Resonance Theory).

Existen muchos algoritmos de aprendizaje, entre los principales se tienen: aprendizaje por
correccion de error, aprendizaje competitivo, aprendizaje asociativo y aprendizaje estocastico o
de Boltzmann [URL9].

1.2.3.1. Aprendizaje por correccion de error

Algoritmo muy conocido basado en la regla Delta o regla del minimo error cuadrado LMS, que
busca minimizar la funcion de error usando un gradiente descendente. Este es el principio
BackPropagation, muy utilizado para el entrenamiento de redes de multiples capas. Este
método de entrenamiento es de gran alcance, util, y relativamente facil de entender [15].

A este tipo también pertenece la regla de aprendizaje del Perceptron, utilizada en el
entrenamiento de la red del mismo nombre; consiste en ajustar los pesos de las conexiones de la
red en funcion de la diferencia entre los valores deseados y los obtenidos a la salida de la red, es
decir, en funcion del error cometido en la salida [URL12].
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1.2.3.2. Aprendizaje competitivo

En las redes con aprendizaje competitivo, suele decirse que las neuronas compiten (y cooperan)
unas con otras con el fin de llevar a cabo una tarea dada. Con este tipo de aprendizaje se
pretende que cuando se presente a la red cierta informacion de entrada, s6lo una de las neuronas
de salida de la red, o una por cierto grupo de neuronas, se active (alcance su valor de respuesta
maximo). Por tanto las neuronas compiten para activarse quedando finalmente una, o una por
grupo, como neurona vencedora; el resto quedan anuladas y siendo forzadas a sus valores de
respuesta minimos.

El objetivo de este aprendizaje es categorizar los datos que se introducen en la red, de esta
forma las informaciones similares son clasificadas formando parte de la misma categoria y por
tanto deben activar la misma neurona de salida. Las clases o categorias deben ser creadas por la
propia red, puesto que se trata de un aprendizaje no supervisado a través de las correlaciones
entre los datos de entrada. [15], [URL7].

Este tipo de aprendizaje es usado en redes ART, redes Hamming y en mapas de Kohonen con
sus dos variantes denominadas LVQ (Learning Vector Quantization) y TPM (Topology
Preserving Map) o SOM (Self Organizing Map) [25].

1.2.3.3. Aprendizaje asociativo

Esta regla de aprendizaje es la base de muchas otras, la cual pretende medir la familiaridad o
extraer caracteristicas de los datos de entrada.

El fundamento es una suposicion bastante simple conocido como principio de Hebb: si dos
neuronas Niy N;j toman el mismo estado simultaneamente (ambas activas o ambas inactivas), el
peso de la conexion entre ambas se incrementa, en el caso contrario sera debilitada. Las redes
asociativas se utilizan principalmente para filtrado de informacion en la reconstruccion de
datos, eliminando distorsiones o ruido, también se emplean para explorar relaciones entre
informaciones similares, para facilitar la busqueda por contenido en bases de datos y para
resolver problemas de optimizacion [URL1]. Se utiliza en el Modelo de Hopfield [22], [URL9].

1.2.3.4. Aprendizaje estocastico o de Boltzmann

Consiste basicamente en realizar cambios aleatorios en los valores de los pesos de las
conexiones de la red y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidad.

El objetivo del aprendizaje de Boltzmann es ajustar los pesos de conexion de tal forma que el
estado de las unidades visibles satisfaga una distribucion de probabilidades deseada en
particular. Segtn lo anterior, el aprendizaje consistiria en realizar un cambio aleatorio de los
valores de los pesos y determinar la energia de la red. Si la energia es menor después del
cambio, es decir, si el comportamiento de la red se acerca al deseado, se acepta el cambio; si,
por el contrario, la energia es mayor, se aceptaria el cambio en funcion de una determinada y
preestablecida distribucion de probabilidades [15], [URL12].

1.2.3.5. Trabajos destacados en este enfoque

El algoritmo descrito en [11] aprovecha las caracteristicas de color y forma de las sefales de
trafico para llevar a cabo su reconocimiento. Este lo realiza en 2 fases: primera, para la
deteccion, utiliza una técnica de umbral, thresholding, aplicada al color del objeto para dividir
el analisis de la imagen en segmentos y de la forma para detectar las muestras. Segundo, para la
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clasificacion, utiliza una red neuronal Perceptron multicapa pudiendo manipular 3 diferentes
tamafios de imagenes. El algoritmo fue implementado en una PC 486 a 33 MHz con bus local.
La velocidad de deteccion de fase es 220 ms para una imagen de 256 X 256 bits. La red
neuronal en la CPU toma 1.2 s. La puesta en practica de la red neuronal en un procesador
digital de sefiales (DSP) se esta experimentando en la investigacion, y la velocidad prevista esta
entre 30 y 40 ms.

En [8], para el reconocimiento de patrones en imagenes digitales realiza en un programa
computacional la implementacién y comparacion de dos redes neuronales, una red ART2 y una
Backpropagation. Las imdgenes utilizadas para probar las redes son figuras geométricas, letras
y rostros; y para poder extraer las caracteristicas de éstas y posteriormente reconocerlas, se
utilizaron los momentos invariantes y la transformada rapida de Fourier discreta.

En general, se obtienen mejores resultados con la red ART2 usando menos tiempo para las
pruebas, ya que no depende del azar. Pero la informacion corre el riesgo de degradarse si no se
tiene cuidado al introducir nuevas imagenes que estén en valores mas bajos que la minima
similitud requerida entre iméagenes de la misma clase; ya que la red clasificard mal las
imagenes. En oposicion, la red Backprogation requiere mas experimentos durante su fase de
aprendizaje para encontrar la soluciéon a un problema dado, pero no corre el riesgo de perder
ninguna porcion de su informacion durante su funcionamiento.

En [2], el algoritmo propuesto para la deteccion de sefiales de trafico parte de un analisis del
color, debido a los problemas de iluminacion el espacio de colores utilizado es el HSI. Se
utilizan algoritmos genéticos para realizar la busqueda de los valores de la transformacion que
mejor se ajustan a la sefal presente en la imagen. La funcién que mide lo bien que el modelo
concreto se ajusta a la imagen se basa en la distancia de Hausdorff, que mide la separacion entre
dos conjuntos de puntos. Para el reconocimiento utilizan una red neuronal de tipo ART1 ya que
es capaz de almacenar el conocimiento y no necesita repetir el proceso de entrenamiento si se
presentan nuevos tipos, por lo que el funcionamiento de la red le sirve a su vez de
entrenamiento.

En [10], utilizan un algoritmo genético para la tarea de la deteccion, permitiendo una
localizacion invariante a los cambios en la posicion, la escala, la rotacion, condiciones
atmosféricas, la obstruccion parcial, y la presencia de otros objetos del mismo color. Para el
reconocimiento de las sefiales se usan las redes neuronales ART1 para entradas binarias. Estas
redes son capaces de desarrollar grupos estables de secuencias arbitrarias de los patrones de
entrada. Tienen dos capas con trayectorias abajo-arriba y arriba-abajo entre ellas. La capa de
salida esta disefiada como una red competitiva, sélo el nodo que recibe el total mas grande de
entrada se activa. Este nodo genera un patron arriba-abajo que se compara con la entrada. Si la
diferencia es bastante grande el nodo se inhibe y el ciclo empieza de nuevo. Cuando la similitud
es alta hay un estado resonante de la red: una categoria de vector prototipo iguala el actual
vector de entrada bastante cerca. Si no, una sefial es generada significando que un patron
diferente se presenta y se crean nuevas neuronas. Por lo tanto, no es necesario volver a entrenar
la red si nuevos patrones tienen que ser agregados. Ademas, la red refina y enriquece su
conocimiento con el uso.

1.2.4. Reconocimiento ldgico combinatorio de patrones

Este enfoque se basa 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
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aspectos esenciales de este enfoque es que las caracteristicas utilizadas para describir a los
objetos de estudio deben ser tratadas cuidadosamente.

El objetivo en este enfoque es modelar problemas donde los patrones puedan estar formados
por cualquier combinacion de caracteristicas tanto cualitativas como cuantitativas. Los
problemas de clasificacion se modelan segin la Teoria cldsica de conjuntos o la Teoria de
subconjuntos difusos. Tipicamente se aplica la Teoria de testores para determinar las
caracteristicas esenciales de cada patron y la Teoria Combinatoria para considerar las
posibilidades de representacion y analisis de los patrones. Es comun en este enfoque estudiar y
modificar algoritmos generados originalmente en otros enfoques para remover algunas de sus
limitaciones y extender su capacidad de aplicacion [18].

La clasificacion con el enfoque 16gico combinatorio se aplica a problemas donde el universo de
objetos se agrupa en un niumero dado de clases, de las cuales se tiene informacion de cada una
de ellas. El problema consiste en poder establecer las relaciones de un nuevo objeto dado con
cada una de dichas clases, basada en semejanzas parciales entre los objetos.

El paradigma de aprendizaje utilizado en este enfoque es el aprendizaje supervisado. Los
principales algoritmos de clasificacion son: el modelo ALVOT o algoritmo de votacion y el
modelo KORA, basado en analogias parciales.

1.2.4.1. Modelo ALVOT
El modelo de los algoritmos de votacion se describe mediante 6 etapas [39]:

* Sistema de conjunto de apoyo: por un conjunto de apoyo se entiende un subconjunto
no vacio de rasgos en términos de los cuales se analizaran los objetos. Cada conjunto da
idea de puntos de vistas o representacion de un subespacio. El sistema es el conjunto de
los conjuntos de apoyo.

* Funcion de semejanza: establece los criterios de comparacion de los valores para cada
rasgo y para cada conjunto de apoyo.

* Evaluacién por fila dado un conjunto de apoyo fijo: proceso de conteo de votacion
en cuanto a la medida de semejanza entre las diferentes partes de la subdescripcion de
los objetos ya clasificados y el que se desea clasificar.

* Evaluaciéon por clase dado un conjunto fijo: aqui se totalizan las evaluaciones
obtenidas para cada uno de los objetos de la matriz de aprendizaje respecto al objeto que
se quiere clasificar.

* Evaluacion por clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo: se totalizan los
mismos calculos hechos para un conjunto de apoyo fijo ahora para todo el sistema
seleccionado.

* Regla de solucidn: se trata ahora de establecer un criterio, para que sobre la base de
cada una de las votaciones obtenidas en la etapa precedente dar una respuesta en cuanto
a las relaciones del objeto a clasificar con cada una de las clases del problema, tomando
en consideracion la evaluacion por clase para todo el sistema de conjuntos de apoyo.

1.2.4.2. Modelo KORA

Este algoritmo es también un algoritmo de precedencia parcial, es decir, analiza la experiencia
acumulada. Existen dos variantes del modelo, el KORA 3 que es el modelo inicial y la
extension de la variable inicial o KORA Q.
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El algoritmo KORA 3 consta de 3 etapas [39]:

* Etapa de aprendizaje: define los parametros iniciales de suficiencia a aplicar en el
modelo y depende en gran medida de los especialistas y del problema.

* Etapa de re-aprendizaje: etapa de calculo de los parametros y rasgos Optimos del
modelo.

* Etapa de clasificacion: dado un nuevo objeto realiza la clasificacion mediante la
aplicacion de una regla de solucion.

El modelo KORA 3 tiene algunas restricciones para su correcta aplicacion, entre ellas se
pueden mencionar las siguientes: sdlo admite dos clases, la descripcion de los objetos es en
rasgos booleanos y no admite ausencia de informacion en la descripcion de los objetos.

KORA Q consiste en permitir las siguientes caracteristicas: uso de cualquier sistema de
conjunto de apoyo, rasgos de cualquier naturaleza y cualquier cantidad de clases.

1.2.4.3. Trabajos destacados en este enfoque

En [39] se presenta un sistema de clasificacion supervisada, basado en 2 diferentes algoritmos
para reconocimiento de patrones: el modelo ALVOT y el modelo KORA extendida haciéndose
un andlisis critico y experimental de diferentes criterios de comparacion. Este estudio permite
analizar las ventajas y limitaciones de un algoritmo respecto al otro, asi como analizar la
propuesta de clasificacion que brindan los mismos.

En [14] se exponen las posibilidades de las herramientas del reconocimiento logico
combinatorio de patrones para la mineria de datos de grandes grupos de datos mezclados
incompletos. A partir de la existencia verdadera de muchas estructuras complejas de grandes
grupos de datos, trabajan en la solucion del problema de clasificacion supervisado y no
supervisado pero con estos tipos de grupos de datos

En [44], se proponen con una matriz de representacion del conocimiento, efectivos algoritmos
l6gico-combinatorio-probabilistico de reconocimiento de patrones en un sistema inteligente.
Los 3 algoritmos se construyen en base a pruebas de diagnostico minimas, incondicionales, o
mezclas de pruebas de diagnostico. El reconocimiento de patrones finalmente se realiza segiin
el principio de la votacion sobre el grupo de todas las pruebas y algoritmos. Los algoritmos son
recomendados para una pequefia cantidad de realizaciones de cada patrén y de un grupo grande
de caracteristicas. Los algoritmos fueron puestos en ejecucion y probados parcialmente en el
sistema IMSLOG en la solucién de problemas reales.

El sistema es lo suficientemente flexible para que se le puedan incorporar nuevos algoritmos de
clasificacion y modelar diferentes aplicaciones que requieran de la clasificacion, permitiendo
definir sus rasgos, clases y especificaciones propias.

En [18] se aborda el problema de disefiar una metodologia unificada para evaluar algoritmos de
clasificacion, tanto para problemas Supervisados como para problemas No-Supervisados. La
metodologia propuesta se basa en el enfoque de reconocimiento logico combinatorio de
patrones unificando los criterios de evaluacion para ambos tipos de problemas y logra superar
las debilidades de los métodos actuales. Para colaborar en la solucion de este problema se
disefa un lenguaje formal para especificacion de problemas en Reconocimiento de patrones
(LCARS) y se propone una arquitectura general para herramientas de software que hagan uso
del lenguaje propuesto. La arquitectura propuesta se valida mediante la construccion de un
prototipo de software (SHELL y STUDIO).

23



24



2. Bases tedricas, memorias asociativas y DWT

Este capitulo versa acerca de las bases tedricas de las técnicas mas importantes utilizadas en
este trabajo de tesis, las memorias asociativas y la DWT.

En primer término se dan los conceptos basicos de memoria asociativa, conjunto fundamental,
y se describe brevemente la evolucion de los modelos propuestos mas importantes relacionados
con este tema. Adicionalmente se comenta el proceso de analisis de la DWT, técnica utilizada
en este trabajo de tesis para reducir el tamafo de la imagen con el objetivo de disminuir el
requerimiento de memoria de almacenamiento en el sistema.

2.1. Memorias asociativas

Una memoria asociativa es un elemento cuyo proposito fundamental es recuperar patrones
completos a partir de patrones de entrada que pueden estar alterados con ruido sustractivo,
aditivo o mixto [45].

El esquema de una memoria asociativa genérica Mg se observa en la figura 2.1, se trata de un
sistema de entrada-salida, donde los patrones de entrada y salida estan representados por X y y
respectivamente.

X B!
X Y
2 2 .
X=| .5 Y= . Ecuacion 1
X Vi

Donde n y m son nimeros enteros positivos y representan las dimensiones de los patrones de
entrada y salida respectivamente.

Ademas, sean {(xl,yl),(xz,yz),...,(xk,yk )} k pares de asociaciones de vectores de entrada y

vectores de salida, a esta combinacion se le denomina conjunto fundamental de asociaciones
[53]. El conjunto fundamental de asociaciones queda representado de la siguiente manera:

{(X”,y”)|,u = l,2,...,k} Ecuacién 2



X=p Mg =>Yy

Figura 2.1. Esquema de una memoria asociativa [53].

La memoria asociativa Mg se representa mediante una matriz y se genera a partir del conjunto
fundamental de asociaciones.

De acuerdo a su modo de operacion, las memorias asociativas se clasifican en dos grupos:

* Memorias Autoasociativas: se dice que una memoria asociativa es de caracter
autoasociativo si se cumple que x* =y* Vu e {1,2,....k} [53].

* Memorias Heteroasociativas: se dice que una memoria asociativa es de caracter
heteroasociativo si se cumple que x* = y* Ju e {1,2,...k} [54].

Con base en lo anterior, se puede establecer que una memoria autoasociativa puede ser
considerada como un caso particular de una memoria heteroasociativa.

El desarrollo de las memorias asociativas se ha efectuado en forma paralela a las redes
neuronales, desde que McCulloch y Pitts crearon el primer modelo de una neurona artificial
[28], hasta los modelos de redes neuronales basados en conceptos modernos como la
morfologia matematica [37].

A continuacién se hace mencion de los modelos de memorias asociativas mas importantes,
poniendo énfasis en las MAM, parte esencial de este trabajo.

2.1.1. Lernmatrix

A principios de la década de los sesentas, 1961, Karl Steinbuch desarroll6 un método para
codificar informacién en arreglos cuadriculados conocidos como crossbar. Este modelo fue
llamado Lernmatrix [46];

El Lernmatrix es una memoria heteroasociativa que con una seleccion adecuada de los patrones
de salida puede funcionar como un clasificador de patrones binarios. Es un sistema que al

operar acepta como entrada un patréon binario x* € 4", 4 = {0,1} y produce como salida la clase

y* e A" que le corresponde. Para representar la clase fe {1,2,...k} se asignan a los
componentes del vector de salida los siguientes valores:
v/ =lLyy;=0paraj=12,1-1t+1k.

En la fase de aprendizaje cada uno de los componentes de la matriz M tiene valor cero al inicio
y se actualiza de acuerdo con la regla m;; + Am, donde € es una constante positiva escogida

previamente:

+& st x/'=1=y!
Am, = -& si x'=0y y'= Ecuacién 3

0 en otro caso
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La fase de recuperacion consiste en encontrar la clase a la que pertenece un vector de entrada
x" dado; que significa obtener las coordenadas del vector y" que le corresponde a este patron
sin ambigiliedad. La i-ésima coordenada se obtiene:

w

Vi =

n n
. W\ gk w
1 si Zm,-,- X0 =V {Zmly’ X }
Jj=1 Jj=1

Ecuacion 4

0 en otro caso

donde V es el operador madximo.

2.1.2. Linear associator

El Linear Associator, modelo precursor de memorias asociativas, es producto de los trabajos
publicados en 1972 por James A. Anderson con su Interative Memory, y por Teuvo Kohonen,
con sus Correlation Matrix Memories [47].

La fase de aprendizaje del Linear Associator consiste de dos etapas:
1. Para el conjunto fundamental de asociaciones antes definido, se encuentra la matriz

! . .
y* -(x“) de dimensiones m X n.

2. Se suman las matrices para obtener la memoria

M=3y () =l ],

Ecuacion 5

k
— § H M
mij - yi xi
u=1

La fase de recuperacion consiste en presentar a la memoria un patréon de entrada x", donde
we {1,2,. ..k} y realizar la operacion

k
: ‘ :
M-x" = E y* -(x") x"=y" Ecuacion 6
u=1

Para que la expresion anterior emita como resultado al patron y", es preciso que los vectores
de entrada sean ortonormales, en caso contrario, debido al ruido producido por la interaccion de
los patrones de entrada la recuperacion no es perfecta, excepto si el nimero de patrones
almacenado es pequefio comparado con las dimensiones de los vectores de entrada. El numero
pequeiio de patrones debe estar entre 0.1n y 1.2n.
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2.1.3. Amari

Shun-ichi Amari publicé en 1972 un trabajo teodrico titulado Self — Organizing Nets of
Thershold Elements que constituye un importante antecedente para la creacion de lo que se
convertiria en el modelo de la memoria asociativa [48].

El trabajo de Amari estrablece nuevas teorias sobre el funcionamiento de las memorias
asociativas de patrones, proponiendo novedosos métodos y enfoques tedricos desarrollados en
su articulo de 1972, entre ellos se encuentran:

1. Una corta descripcion de las redes de elementos de umbral ya conocidas (en 1972), las
transiciones de estados y estados de equilibrio.

2. Definiciones de los nimeros de estabilidad de la transicion de estados y los numeros de
estabilidad de los estados de equilibrio.

3. Condiciones de convergencia para los nimeros de estabilidad de los estados de
equilibrio.

4. Los fundamentos de la auto-organizacion de las redes de elementos de umbral.

Las redes auto-organizativas de elementos de umbral como memorias asociativas.

2.1.4. Memoria asociativa Hopfield

La memoria de Hopfield introducida por J. Hopfield en 1982 [22], [49], es auto-asociativa, por
consiguiente el conjunto fundamental para la memoria Hopfield esta definido como

)

En la fase de aprendizaje, cada componente m, de la memoria M se construye en 3 etapas:

u=1,2,...% }con x“ed"y A={1,—1}.

1. Para cada par del conjunto fundamental, construir una matriz x“ -(x“ ) de dimensiones
n x n, la cual tiene 1°s en su diagonal principal.

2. A cada una de las matrices se le resta la matriz identidad I de dimensiones n x n, con el
fin de lograr 0’s en la diagonal principal.

3. Se suman las matrices x* -(X#y —1I para finalmente obtener la matriz M:

M= i [x” -(x” )’ - I]z [mij ],,xn

=1

k Ecuaciéon 7
7 ; ;

E X; X} S1 X#j

=l

m;

0 si x

Il
~.

Si la neurona x, en el tiempo ¢ se representa x;(¢) y en el tiempo siguiente (z+1) se representa
como x;(t+1).
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Dado un vector columna de entrada X, la fase de recuperacion consta de 3 pasos:
1. Para =0, se hace X(7) =X, es decir, x,(0) =X,,Vi e {1,2,3,...;1}

2. Vie{l2,3,.,n} se calcula de acuerdo con la condicion siguiente:

1si Y myx (1)>0
Jj=1

X (t+1) =qx,@t) si Y myx;(6)=0 Ecuacién 8
J=l

—1si Zm,.jxj(t)<0
j=1

3. Si x(t+1)=x(¢) el proceso termina y el vector recuperado es X(0) =X. En otro caso
los pasos 2 y 3 se iteran tantas veces como sea necesario hasta llegar al punto limite

localmente estable en el tiempo =T, entonces el patron recuperado es X(7).

2.1.5. Memorias ADAM, BAM y SDM

El modelo de Memoria Asociativa Distribuida Avanzada (ADAM, Advanced Distributed
Associative Memory) fue propuesto por Jim Austin en 1986 [50]. Este modelo tenia como
objetivo mejorar las redes asociativas de Willshaw y consiste de dos redes asociativas a las que
agreg6 un sistema de codigos de clase.

Para contrarrestar la desventaja de la autoasociatividad de la memoria Hopfiel, Bart Kosko en
1988, propuso la Memoria Asociativa Bidireccional (BAM, Bidirectional Associative Memory),
que consiste de un arreglo de dos memorias Hopfield capaz de asociar patrones de manera
heteroasociativa [51]. En la BAM se generan dos matrices diferentes M y su transpuesta W en
la fase de aprendizaje, sin la restriccion de que la diagonal principal en 0’s. La fase de
recuperacion es idéntica a la fase de recuperacion de la memoria Hopfiel, s6lo que en este caso

se requiere verificar convergencia en ambos casos para x* y y*.

En 1989 Pentti Kanerva, en su busqueda de un modelo para la memoria humana, desarrollo un
tipo de memoria asociativa a la que llamé Memoria Distribuida Escasa (SDM, Sparse
Distributed Memory) [52]. Este modelo es una variante de la RAM usual.

2.1.6. Memorias Asociativas Morfologicas

La era moderna de las memorias asociativas nace cuando en el afio de 1982 Hopfiel describe la
memoria asociativa Hopfield [55]. En el afio de 1998 surge un nuevo y novedoso trabajo en esta
area, cuando Ritter, Sussner y Diaz de Ledn crean las MAM. Las MAM basan su operacion en
las operaciones morfologicas de dilatacion y erosion, es decir, hacen uso de méaximos o
minimos de sumas [36]. Esta es una de las caracteristicas que las distingue de las memorias
Hopfield, las cuales utilizan sumas de productos.

Las MAM han demostrado ser una excelente herramienta en el reconocimiento y recuperacion
de patrones, sin importar que €stos contengan ruido aditivo, sustractivo o mixto [7], [35], [53].

Caracteristicas que hacen atractivas a las MAM son la robustez al ruido, la capacidad de
aprendizaje, la rapidez en el proceso de aprendizaje y la eficiencia y velocidad en el proceso de
recuperacion de patrones.
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Basado en el conjunto fundamental definido en la seccion 2.1, se definen las operaciones
necesarias para el proceso de aprendizaje y recuperacion de una MAM, estas operaciones hacen
uso de los operadores maximo V y minimo A [53], [54].

Sean D un vector columna de dimension m y F un vector fila de dimension n, el producto

maximo DVF da como resultado una matriz C = I:Cij] , donde ¢, = (dl. + fj)

m

Generalizando para un conjunto fundamental de asociaciones:

C. = V(dil + lj) Ecuacion 9

k
voo=

De igual manera, el producto minimo C = DAF da como resultado la matriz C = [Cg] , para

mxn

un conjunto fundamental de asociaciones tenemos que:

k

C, = Q(df’ + f[/) Ecuacién 10

Por otra parte, sea D una matriz D :[d.

U.] y F un vector columna [f] , el célculo del

producto maximo DVF da como resultado un vector columna C de dimension m:
C, :>:/1(d’7 +fj) Ecuacién 11

Para el producto minimo C = DAF :

n

C = {:\1(d?7 + f}) Ecuacién 12

Estas operaciones se aplican a las MAM en sus dos modos de operacion heteroasociativo y
autoasociativo.

2.1.6.1. Memorias Morfoldgicas Heteroasociativas
Una MAM es de caracter heteroasociativo si EI,ue{l,Z,...,k} para el que se cumple que
x“ #y”. Existen dos tipos de Memorias Morfologicas Heteroasociativas (MMHA): max,

simbolizadas con M, y min, simbolizadas con W.

2.1.6.1.1. Memorias Morfologicas Heteroasociativas max

Las MMH max (M) son aquellas que utilizan el producto minimo y el operador maximo en su
fase de aprendizaje y el producto minimo en su fase de recuperacion.

Fase de aprendizaje:

1. Se calculan las matrices y”A(— x") para cada uno de los k elementos del conjunto

fundamental de asociaciones (x” ,y") .
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2. Se obtiene la memoria M aplicando el operador maximo V a las matrices resultantes del
paso 1. M queda expresada como:

M=Vl |=m]
- Ecuacion 13

Fase de recuperacion:

1. Se calcula el producto minimo MAx“”,donde a)e{l,2,...,k}, obteniendo un vector

columna y =[y,]

m

y = MAx”
n Ecuaciéon 14

Vi :/\(mij+x;")

1 _]:1

Para que una MMH max asegure una respuesta perfecta debe de cumplir con el teorema 1 y el
corolario 1.1 de [35].

Teorema 1: MAx” =y“ para todo w=1,...,k si y solo si para cada indice fila i=1,....m

existen indices columna j’ € {1,...,n} tales que m., = vy —xj“; paratodo w=1,....k.

Corolario 1.1: MAx” =y” paratodo w=1,...,k siy solo si para cada indice fila i =1,...,m y

cada y €{l,...,k} existen indices de columna ;7 e{l,...,n} tales que;

k

x7, = /\(X; _yf)+yi7 Ecuacion 15

J; e=1 i

Ademas, el teorema 5 de [35] indica la cantidad de ruido que es permisible en los patrones de
entrada para obtener una respuesta perfecta:

Teorema 5: Para y=1,..,k, sea X’ una version distorsionada del patron x”. Entonces

M X’ =y’ siy solo si se cumple que:
57250 AV Ay =y 4 x| [ = 1n Ecuacién 16
y para cada indice renglon i € {1,...,m} existe un indice columna j, €{l,...,n} tal que:

>V _ V4 v _ & & . r
X =x4 A é\y[yl. v, +le.] Ecuacién 17
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2.1.6.1.2. Memorias Morfoldgicas Heteroasociativas min

Las MMH min (W) son aquellas que utilizan el producto maximo y el operador minimo en su
fase de aprendizaje y el producto méaximo en su fase de recuperacion.

Fase de aprendizaje:

1. Se calculan las matrices y“A(— x")para cada uno de los k elementos del conjunto

fundamental de asociaciones (x",y”) .

2. Se obtiene la memoria W aplicando el operador minimo A a las matrices resultantes del
paso 1. W queda expresada como:

WA vlr L,

k Ecuacion 18
w, = At =)

Fase de recuperacion:

1. Se calcula el producto maximo WVx” ,donde a)e{l,Z,...,k}, obteniendo un vector

columna y =[]

m"

y= VYVX“’
Vi = V(Wij + x;))

J=1

Ecuaciéon 19

El teorema 2 y el corolario 2.1 de [35] rigen las condiciones que una MMH min debe cumplir
para obtener una respuesta perfecta.

Teorema 2: WVx” =y” para todo w=1,....,k si y solo si para cada indice fila i=1,...,m

existen indices columna j €{l,...,n} tales que W, = e —x‘lﬁ. paratodo w=1,...,k.

Corolario 2.1: WVx” =y” para todo w=1,...,k siy sélo si para cada indice fila i =1,....,m y

cada y €{l,...,k} existen indices de columna ;7 {l,...,n} tales que

X7, = y(x; _yf)"' y! Ecuacién 20

Por otra parte, el teorema 6 de [35] indica la cantidad de ruido que es permisible en los patrones
de entrada para obtener una respuesta perfecta:

Teorema 6: Para y=1,...k, sea X’ una version distorsionada del patrén x”. Entonces

W X" =y’ siy soélo si se cumple que:

m
X/ zx)v /\1 \/[yly -/ +xf] Vj=1...,n Ecuacién 21
i=l| e#y
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y para cada indice renglén i € {1,...,m} existe un indice columna j, €{l,...,n} tal que:

TV V4 V4 & & o r
Xy =XV ;/y[yi - +xji:| Ecuacién 22

2.1.6.2. Memorias Morfolégicas Autoasociativas

Una MAM es de caracter autoasociativo si se cumple que x“ =y* Vu e {l, 2,...,k} . Existen dos

tipos de Memorias Morfoldgicas Autoasociativas (MMAA): max, simbolizadas con M, y min,
simbolizadas con W.

El conjunto fundamental de asociaciones queda definido como: (x” ,x”)

2.1.6.2.1. Memorias Morfologicas Autoasociativas max

Las MAMH max (M) son aquellas que utilizan el producto minimo y el operador maximo en su
fase de aprendizaje y el producto minimo en su fase de recuperacion.

Fase de aprendizaje:

1. Se calculan las matrices y“A(— x") para cada uno de los k elementos del conjunto

fundamental de asociaciones (x” b'a ) .

2. Se obtiene la memoria M aplicando el operador maximo V a las matrices resultantes del
paso 1. M queda expresada como:

x"A(— X”)]= [mii ]mxn

k
M=V
u=l

Ecuacion 23
k

m. = \/(Wl" - x’.’)

U J

Fase de recuperacion:
1. Se calcula el producto minimo MAx”, donde a)e{l,2,...,k}, obteniendo un vector

columna x =|x, ]n :

l

X = MAx”
n Ecuacion 24

@
X, :/\(m[.j +xj)

j1

Los Teoremas 1, 2 y 3 y el Corolario 1.1 de [35] rigen las condiciones de convergencia,
aprendizaje y recuperacion perfecta de patrones de una MAM max.
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2.1.6.2.2. Memorias Morfologicas Autoasociativas min

Las MMH min (W) son aquellas que utilizan el producto maximo y el operador minimo en su
fase de aprendizaje y el producto méaximo en su fase de recuperacion.

Fase de aprendizaje:

1. Se calculan las matrices y”A(— x” ) para cada uno de los k elementos del conjunto

fundamental de asociaciones (x",x" )

2. Se obtiene la memoria W aplicando el operador minimo A a las matrices resultantes del
paso 1. W queda expresada como:

W = é xﬂV(— x* )t ]= [Wii ]mxn
Ecuacion 25

k
_ 4o u
Wi —Q(x[ Xj )

Fase de recuperacion:

1. Se calcula el producto maximo WVx”,donde a)e{l, 2,...,k}, obteniendo un vector

columna x =[x, ]n :

1

x=WVx”

n Ecuacion 26

_ 10}
X, —V(wl.j +xj)

J=1

Los Teoremas 1, 2 y 3 y el Corolario 1.1 de [35] rigen las condiciones de convergencia,
aprendizaje y recuperacion perfecta de patrones de una MAM min.

2.2. Transformada Discreta Wavelet

La teoria de Wavelets involucra los conceptos de wavelets, Transformada Continua Wavelet y
DWT. Esta teoria es una herramienta matematica reciente basada en la teoria de conjuntos y
representaciones cuadradas integrables, la cual permite representar una sefial tanto en escala,
espacio y posibles direcciones.

La teoria de Wavelets trabaja de manera similar que la teoria de Fourier, la cual dice que una
sefal se puede descomponer en una serie de funciones sinusoidales con la finalidad de facilitar
su analisis.

Las wavelets son funciones que se encuentran en el espacio y se emplean para analizar a una
sefal de interés con la finalidad de obtener sus caracteristicas de espacio, tamafio y direccion; la
familia esta definida por:

fa,b (x)z a j ; abeR, a#0 Ecuacion 27
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(a) (b)
Figura 2.2. (a) Wavelet Haar; (b) Wavelet Mexican hat.

Las cuales son generadas a partir de funciones madre f(x). A esta funcién madre se le agregan
un par de variables, la escala (a), que permite hacer dilataciones y contracciones de la sefial, y
la variable de traslacion (b), que permite mover a la sefial en el tiempo. Estas variables son
numeros reales y obviamente para una escala de 0 la funcion se indetermina. Las wavelets se
usan en el procesamiento de senales.

Existen diferentes wavelets que ya son ampliamente utilizadas y que tienen definiciones
establecidas. Sin embargo, la eleccion de un tipo de wavelet depende de la aplicacion especifica
en la que se vaya a emplear.

Un concepto importante para el analisis de una wavelet es el momento de desvanecimiento. El i-
ésimo momento de desvanecimiento de una wavelet se calcula con la siguiente integral:

If(x}cidx =0 Ecuacion 28

De esta expresion se determina que una funcion tiene v momentos de desvanecimientos si la
integral es cero para i =0,...,v—1.

Dentro de las wavelets mas utilizadas se puede citar a la Haar, la cual sera utilizada en el
algoritmo propuesto en el presente trabajo, esta wavelet es la mas simple y la mas antigua, se
describe con la siguiente funcion [17][27]:

1; 0<x<1/2,
flx)=4-1;1/2<x<1, Ecuacién 29
0; otro valor.

La gréfica de esta wavelet se muestra en la figura 2.2 (a), se puede observar su sencillez. Es una
wavelet muy utilizada para el andlisis de sefales usando transformadas continuas y discretas.
Esta wavelet tiene un solo momento de desvanecimiento.

El nombre de la wavelet Mexican hat, muy utilizada en el analisis de sefiales, proviene de la
forma que describe su grafica que esta definida por [17][27]:

xZ

2k 2 B
mexh(x) = % Ecuacién 30

35



.\'_rm.‘ﬁ\'}“

=Y

(a) (b)
Figura 2.3. (a) Wavelet Daubechies de orden 5; (b) Wavelet Symmlet de orden 2.

Esta wavelet es la segunda derivada de la funcion de densidad de probabilidad gausiana. La
figura 2.2 (b) muestra que la wavelet es simétrica, caracteristica que le permite examinar a las
sefiales de un modo simétrico y lineal en la fase, igual que la wavelet Haar.

Otro ejemplo de wavelet es la Daubechies, la cual dependiendo del niimero de momentos de
desvanecimiento que se deseen puede tener un orden N, donde N, es un nimero entero y
positivo y denota el nimero de coeficientes del filtro que tiene esta wavelet [17], [27]. La
wavelet Daubechies de orden 1 es la wavelet Haar.

En la figura 2.3 (a) se puede observar la wavelet Daubechies de orden 5, donde el nimero de
momentos de desvanecimiento es igual al orden del filtro que tiene esta wavelet. Para este caso,
los coeficientes del filtro pasa baja de descomposicion son: {C,,, }={0.0033, -0.0126, -0.0062,

0.0776, -0.0322,-0.2423, 0.1384, 0.7243, 0.6036, 0.1661 } .

Esta wavelet cuenta con las caracteristicas de ortogonalidad y biortogonalidad, ademas de que
se pueden realizar transformadas wavelet continuas y discretas con ella.

La wavelet Symmlet [27] con las mismas caracteristicas antes mencionadas de la wavelet
Daubechies, posee la cualidad de obtener diferentes ordenes, la figura 2.3 (b) muestra la
wavelet Symmlet de orden 2 cuyos coeficientes de filtro pasa baja de descomposicion son:
{Cyn 1=1-0.1294, 0.2241, 0.8365, 0.4830}. Como se puede apreciar, esta wavelet es

asimétrica y el nimero de momentos de desvanecimiento es directamente proporcional al orden
de la wavelet.

La wavelet Coiflet [27] cuya grafica puede ser apreciada en la figura 2.4 (a), posee un mayor
numero de momentos de desvanecimiento, ya que para cada orden diferente de la wavelet se
tienen 2N momentos de desvanecimiento. Puede ser simétrica o asimétrica dependiendo del
orden N de la wavelet. Los coeficientes de filtro pasa baja de descomposicion de la wavelet
Coiflet son: {C,,, }={-0.0157, -0.0727, 0.3849, 0.8526, 0.3379, -0.0727}.

Otra de estas funciones finitas es la wavelet Gaussiana, que se define como la derivada de la
funcion de densidad de probabilidad Gaussiana, expresada matematicamente como sigue [27]:

d(_»
gaus(x,n) = Cnd(e ’ ,n) Ecuacién 31
X

donde Cn es una constante determinada por 2 — norm de gaus(x,n) = 1. Esta wavelet puede ser
simétrica o asimétrica segun el valor de n y con ella solo es posible realizar la Transformada
Continua Wavelet. La figura 2.4 (b) muestra la wavelet Gaussiana de orden 1.
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Figura 2.4. (a) Wavelet Coiflet; (b) Wavelet Gaussiana de orden 1.

La siguiente expresion matematica define la wavelet Morlet [17][27]:

xZ

morl(x)=e * cos(5x) Ecuacién 32

En la figura 2.5 se puede apreciar que se trata de una wavelet simétrica. Por otro lado esta
wavelet no posee caracteristicas de ortogonalidad ni biortogonalidad, ademas de que solo es util
para realizar la Trasformada Continua Wavelet.

Las Transformadas de Wavelets comprenden la Transformada Continua Wavelet y la DWT. Se
trata de herramientas matematicas que permiten el andlisis de sefales proporcionando
informacion de éstas en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia.

Este trabajo aplica la Transformada Wavelet a imdgenes fijas, por tanto, en funcién de la
naturaleza de la sefial, es de particular y unico interés la DWT, por tanto s6lo se realizara la
descripcion de ésta y se omitira la de la transformada Continua Wavelet.

La DWT es una descomposicion de una seial en frecuencias que se aplica a toda la imagen.

morl(x)
1

S

osh

aal

o2l
o

izl

04pF

=Y

Figura 2.5. Wavelet Morlet.
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Figura 2.6. Division de la sefial en el dominio de la frecuencia, (a) cobertura uniforme, (b) cobertura logaritmica.
El uso de la DWT en el tratamiento de sefiales es adecuado debido a varios factores:

* Se consigue una alta compactacion de energia ya que la mayoria de las imagenes tiene
la mayor parte de la energia concentrada en frecuencias bajas.

* Al ser una transformada que se aplica a toda la imagen, no presenta la distorsion que
suma el dividir a una imagen en bloques para su procesamiento, como lo hace la DCT.

* Al tener los Wavelet localizacion espacial y de frecuencia, hace viable el tratamiento de
cambios bruscos en una imagen.

Existen dos esquemas generales que implementan la DWT, denominadas DWT de cobertura
uniforme y DWT de cobertura logaritmica [32], [38], la division de la sefial en el dominio de la
frecuencia para ambos casos se puede observar en la figura 2.6.

Debido a la forma en que una imagen se ve afectada por cada uno de estos esquemas, el de
cobertura uniforme es el idoneo para la aplicacion, por tanto, se analizara con detalle este
esquema.

Los trabajos mas destacados, en la aplicacion de la DWT sobre andlisis de imagenes, empiezan
en el ano de afio de 1992, cuando Ronald A. DeVore y sus colaboradores desarrollaron una
teoria matematica que permite emplear la Transformada Wavelet en esta area [1].

En el proceso de anélisis de los Wavelets, las sefiales son representadas utilizando un grupo de
funciones basicas producidas por el desplazamiento y escalamiento de una funcién madre o
funcion principal [9].

—» | h(n) [—>» @ —» wi(n) w(n)—> @ —»| hin) |7/
L g(n) |—» @ —» fi(n) fi(n) —» @ —»| g(n) P fo(x,y)
1) )

Figura 2.7. (I) Un banco de filtro de analisis de la DWT, (II) Un banco de filtro de sintesis de la DWT inversa.

fo(x,y) —

38



En cada iteracion, la DWT unidimensional descompone a una sefial de entrada, f, (n), en una
parte de promedio fl(n) (L), y otra de detalle W,(n) (H), donde i representa el nivel de

aplicacion de la transformada.

La aproximacién de la sefial f;(n), y el detalle W,(n), en el nivel i+1 estan dadas por las

siguientes ecuaciones:

fi+1(”)=zg(k)fi(2”_k) Ecuacién 33

k

Zh(k)fi(zn_k) Ecuacién 34

k

W (”)

Estas ecuaciones describen el calculo de la DWT. La figura 2.7 muestra el diagrama bloques
del célculo de la DWT y de la DWT inversa (IDWT) de 1 nivel.
Debido a que una imagen es una sefial de dos dimensiones, f, (x, y) , para el tratamiento de

éstas se hace uso de la DWT bidimensional, obteniendo como resultado una funciéon de
escalamiento o parte promedio f; (x, y) (LL) y 3 Wavelets bidimensionales o partes detalle

W' (x,y) (HL), W (x,y) (LH)y W (x,y) (HH).
Estos Wavelet miden las variaciones de intensidad o nivel de gris en una imagen, de esta forma,

W' mide las variaciones a lo largo de las columnas (esquinas horizontales), W' a lo largo de
los renglones (esquinas verticales) y W” variaciones diagonales.

La DWT bidimensional descompone una imagen de acuerdo con las siguientes expresiones [9]:

fin(x%.9) ; % g(k fi(2x—k.2y=k,) Ecuacién 35
; % h(k f(2x=k.2y-k,) Ecuacién 36
; % gk f(2x=k.2y—k,) Ecuacion 37
; ; h(k [(2x—k.2y—k,) Ecuacion 38

Donde h(k) y g(k) son filtros Wavelet de una dimension. La imagen f, (x,») es un
suavizado de baja resolucion de la imagen f(x y) Este suavizado se calcula mediante un
filtro pasa bajo y diezmado de filas y columnas. Las iméagenes W7 (x,y), W. (x,y) vy
w?P

i+1

(x,) contienen el detalle de f;(x,y).
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Figura 2.8. (a) Esquema para el calculo de la DWT bidimensional; (b) Esquema para el calculo de la IDWT
bidimensional.

La DWT bidimensional puede ser implementada usando filtros digitales de 1 dimension;
aplicando la DWT de una dimension, primero sobre las columnas y luego sobre los renglones
(o viceversa). La figura 2.8 (a) muestra el esquema para la implementacion de la DWT
bidimensional de 1 nivel, este bloque puede se iterado para producir una transformada de “P”
niveles. La figura 2.8 (b) muestra el esquema para el proceso de sintesis de la IDWT
bidimensional.

En la figura 2.9, se ejemplifica la aplicacion de la DWT de nivel 1, 2 y 3 a la imagen Lena.

" "\ — - —

e

Figura 2.9. DWT phcaa a imagen Lena, , 3 n1vles.
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3. Implementacion del sistema de reconocimiento de
imagenes

En este capitulo se detalla la implementacion de un sistema de reconocimiento de imagenes
para ser utilizado por sistemas autébnomos, la cual incluye la descripcion de una arquitectura
VLSI para el reconocimiento de imagenes con base en la DWT y las MAM.

Para tal fin, se propone el modelado de un procesador de aplicacion especifica en un circuito
digital configurable utilizando un lenguaje descriptor de hardware. Al disefiar un procesador de
aplicacion especifica se propone seguir la metodologia de disefio de un sistema empotrado para
la elaboracion del sistema final.

3.1. Diseno del sistema

Un sistema empotrado también llamado embebido, es una combinacion de hardware, software
y, eventualmente, componentes mecanicos diseflados para realizar una funciéon determinada
[20].

La figura 1.1 muestra el ciclo de vida del disefio de un sistema empotrado, este proceso se lleva
a cabo con la interaccion y optimizacion de 7 etapas que se describen a continuacion [4]:

* Etapa 1. Especificacion del producto: en esta fase se define de forma clara y precisa lo
que hara el sistema, se determinan las entradas y salidas reales de éste y su interfaz con
el operador. Consiste en una descripcion de los requerimientos técnicos y funcionales
del sistema que se va a implementar para asegurar un producto robusto.

* Etapa 2. Seleccion del procesador: en esta fase se elige el procesador que representa la
mejor opcidon para obtener el producto especificado, para esta decision se toman en
cuenta los siguientes puntos, pines requeridos para entradas y salidas, interfaces
requeridas, consideraciones en tiempo real, ambiente de desarrollo, velocidad de
procesamiento, etc.

* Etapa 3. Definicion HW y SW: durante esta etapa se debe definir el hardware que se
va a utilizar y sus caracteristicas principales. Las especificaciones de software incluyen
una declaracion de requisitos basada en la definicién del hardware, las especificaciones
de ingenieria e incluso en la definicion general de requisitos del sistema.

* Etapa 4. Sistema de evaluacion: en esta fase los componentes hardware y software son
simulados o probados con la ayuda de una herramienta especializada, emulador, para
conocer con bastante anticipacion el comportamiento del sistema que se estad



implementando, pudiendo de esta forma anticipar y si fuera necesario corregir su
funcionalidad.

Etapa S. Disefio paralelo HW y SW: en esta fase se disefian detalladamente todos los
componentes HW y SW especificados en los requerimientos, poniendo especial
atencion en mantener la coherencia entre los componentes en el producto final.

Etapa 6. Integracion de componentes HW y SW: en esta fase primordialmente se
deben integrar los componentes desarrollados para verificar que interaccionan entre si
de manera correcta. Para ello se debe contar con herramientas y métodos especiales para
el manejo de la complejidad del sistema.

Etapa 7. Prueba y verificacion del producto: en esta fase se realizan las pruebas del
producto, y si es preciso se realizan modificaciones y/o correcciones para adaptarlo a las
necesidades del usuario y posteriormente liberar el producto.

3.1.1. Especificacion del producto

El producto es un sistema de reconocimiento de patrones y/o iméagenes digitales autonomo, el
cual forma parte de un proceso de vision artificial para la navegacion de robots moviles. Las
especificaciones iniciales del sistema de reconocimiento de imagenes son:

Debe ser un sistema autdbnomo, por tanto tendra como parte central un procesador.

Debe incluir una interfaz con el usuario a través de una computadora personal (PC), la
interfaz debe cumplir los siguientes requisitos:

— Ser una interfaz de alta velocidad.

— Emular el sistema de adquisicion de la imagen.

— Permitir monitorear el funcionamiento local y/o global del sistema.

Capacidad suficiente para reconocer 5 imagenes de dimension 720x480 pixeles en
escala de grises. Y una facil ampliacion de la capacidad de imégenes que pueden ser
reconocidas.

Optimizar los requerimientos de memoria del sistema.

Ser un sistema de alta velocidad de procesamiento.

Ser robusto en el reconocimiento de imdgenes alteradas por ruido.

Las imagenes usadas como patrones en las fases de aprendizaje y reconocimiento se
muestran de manera simbolica en la figura 3.1. y de tamafio normal en el apéndice B.

Para el reconocimiento de las imagenes, se hara uso de un algoritmo con base las MAM
que han demostrado ser una excelente herramienta en el reconocimiento y recuperacion
de patrones.

Con base en las caracteristicas de las MAM, el reconocimiento de las imagenes se hara
en dos fases: una fase de aprendizaje y una de reconocimiento.

tTlélalalc

Figura 3.1. Conjunto de imagenes patron: siga, alto, flecha a la derecha, retorno, flecha ala izquierda.
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Figura 3.2. Esquema general del sistema para el reconocimiento autbnomo de imagenes.

* El sistema contara con actuadores que permitan visualizar la tarea que un robot movil
realizaria al ser reconocida cada una de las iméagenes. En caso de no reconocerse la
imagen, no se realiza tarea alguna.

Considerando las especificaciones iniciales del sistema, se puede organizar el esquema general
mostrado en la figura 3.2, cuyos principales componentes son: el procesador central, sistema de
memoria, control de actuadores, interfaz de alta velocidad con una PC y una interfaz de usuario.

3.1.2. Seleccion del procesador

Un FPGA es un circuito digital configurable que permite el modelado de sistemas que pueden
realizar tareas en forma paralela y a altas frecuencias, repercutiendo directamente en la
velocidad de procesamiento, ademas se trata de una arquitectura flexible que permite modelar
cualquier sistema digital mediante un lenguaje descriptor de hardware con un alto nivel de
abstraccion. Debido a estas razones, en lugar de elegir un procesador de arquitectura fija, se
propone el modelado de un procesador de aplicacion especifica. Con esto se obtendran las
siguientes ventajas:

* Modelado de un procesador de arquitectura especializada que cumple tareas de
reconocimiento de imagenes.

* Permite facilmente hacer modificaciones a la arquitectura del procesador.
* Poder ser programado en diversas arquitecturas de FPGA’s.

Para implementar la arquitectura VLSI para el reconocimiento de imagenes, se ha elegido el
circuito digital configurable FPGA XCV300 de la familia Virtex de la compaiia Xilinx. Este
dispositivo cuenta con las siguientes caracteristicas:

* Arquitectura flexible que equilibra velocidad y densidad.
* Logica de acarreo dedicada para aritmética de alta velocidad.
* Densidad de 300,000 compuertas.

* Tecnologia SRAM, no tiene limites en el nimero de veces que puede ser reconfigurado.
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* Frecuencia interna de operacion de hasta 200Mhz.

* Cumplen con las especificaciones de la interfaz PCI 66 MHz.

3.1.2.1. Herramientas EDA utilizadas

Las herramientas para la Automatizacion del Disenio Electronico (EDA, Electronic Design
Automation) estan formadas por el conjunto de herramientas, tanto hardware como software,
que son empleadas en el disefo de sistemas electronicos. Dentro de EDA, las Herramientas de
Disefio Asistido por Computadora (CAD, Computer Aided Design) juegan un importante papel
en el disefio de hardware a través de software.

Las herramientas EDA-CAD automatizan el proceso de desarrollo, repercutiendo en una
disminucion en el tiempo de disefio, aumentando la calidad del producto y reduciendo los
costos de produccion [31].

En la actualidad existen variados ambientes de desarrollo para automatizar un disefio basado en
un circuito digital configurable, ejemplos de estos son: ISE Foundation de la compaiiia Xilinx,
Quartus II de la compania Altera, Libero de la compaiiia Actel, ispLEVER de la compaiiia
Lattice, entre otros. Estas herramientas estan compuestas por programas que permiten al usuario
modelar un sistema digital, simularlo, sintetizarlo, implementarlo y su configuracién fisica en
un dispositivo. Estas herramientas tienen disponibles diversos métodos para modelar un sistema
digital, los mas comunes son: diagrama de esquemadtico, editor de maquinas de estado y
lenguaje descriptor de hardware.

Existen algunos lenguajes descriptores de hardware estandarizados, como el VHDL y el
Verilog, que permiten describir disefios portables entre herramientas de diversas compaiias.

Por otro lado, las herramientas EDA hardware facilitan el disefio e implementaciéon de un
prototipo. La creciente demanda por la tecnologia configurable ha permitido la existencia en el
mercado de una gran cantidad de este tipo de herramientas.

Para el desarrollo de este sistema, se han elegido el conjunto de herramientas EDA formado por
las herramientas software ISE (Integrated Software Environment) Foundation version 6.31 de la
compaiia Xilinx, y el lenguaje descriptor de hardware VHDL para el modelado del sistema; y
la tarjeta de desarrollo XSV300 Board V1.0 de la compafia Xess como herramienta hardware.

La herramienta CAD ISE Foundation version 6.3i, figura 3.3, es un entorno integrado de
desarrollo (IDE, Integrated Development Environment) que permite transitar facilmente por las
diferentes fases del proceso de modelado de un sistema digital, desde el disefio hasta la
implementacion sobre una arquitectura configurable.

ISE Foundation se encarga de llamar de manera automatica a las diferentes utilidades y
herramientas disponibles dependiendo de la etapa de disefo actual. Las tareas automatizadas en
el disefio de un sistema digital son las siguientes:

* Captura del disefio: permite al usuario modelar un sistema mediante uno o varios de
los siguientes métodos: diagrama de esquematico, lenguaje descriptor de hardware,
editor de maquinas de estado y/o mediante un archivo de conexiones (Netlist). En el
caso de la captura de esquematico, ISE Foundations cuenta con bibliotecas muy
extensas de componentes de uso comun, por lo que so6lo basta con realizar
interconexiones entre estos componentes para describir un sistema digital. Para un
modelado usando un lenguaje descriptor de hardware, ISE Foundation integra los dos
estandares mas populares VHDL y Verilog.
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Figura 3.3. Herramienta CAD, ISE Foundation version 6.3i de Xilinx.

Simulaciéon comportamental: una vez terminado el modelado del sistema digital y
antes de sintetizarlo, ISE Foundation permite una simulacién denominada
comportamental. Esta primera simulacion es realizada para verificar el correcto
funcionamiento del disefio a un nivel de transferencia de registros, esta simulacion no
considera retardos en las sefiales producidas por la implementacion del disefio en el
dispositivo.

Sintesis Logica: ISE Foundations incluye la herramienta propia para realizar la sintesis
logica de un codigo en HDL o de un diagrama esquematico. A través de una
compilacion es posible producir un netlist a partir de cualquiera de los métodos de
captura. Un netlist es un archivo que registra la descripcion de las celdas logicas
(primitivas) y las conexiones entre ellas para conformar un disefo. El formato de netlist
mas utilizado es el Formato de Intercambio de Disefio Electronico (EDIF, Electronic
Design Interchange Format,).

Implementacion: es el proceso siguiente a la sintesis y comprende las siguientes fases:

— Mapeo o Planeacion de la Superficie (Floorplanning): el archivo netlist generado por
la sintesis es mapeado sobre el FPGA seleccionado. La configuracion de las celdas
logicas y sus respectivas conexiones, descritas por el netlist, se distribuyen sobre la
superficie del circuito integrado a manera de identificar recursos. Los algoritmos
involucrados en este proceso permiten minimizar espacio fisico y retardos de sefial,
en una primera aproximacion.

— Colocacion (Placement): estratégicamente, el software decide la colocacion de las
primitivas sobre un bloque del dispositivo fisico (modulo logico). Los algoritmos
inteligentes con los que trabaja el sistema de colocacion, deciden la mejor ubicacion
para cada celda logica, considerando las redundancias en el disefio (componentes o
conexiones repetidas) y una segunda aproximacion para eliminar los retardos
criticos.

— Trazado o Ruteo (Rutting): realiza la conexion fisica entre los modulos 16gicos y
determina el tipo de interconexion proponiendo rutas cortas o largas, eligiendo la
mejor opcion.
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— Traduccion (Translate): es la extraccion de caracteristicas del circuito,
determinando la resistencia y capacitancia eléctrica entre las interconexiones, para
verificar un correcto ruteo de las lineas. El software de disefio se encarga
automaticamente de generar el ruteo y la extraccion de impedancias.

Simulacién temporal: una vez que se han colocado y ruteado las celdas primitivas y
los modulos que las contienen, la configuracion fisica que ha adquirido el dispositivo
puede simularse. A este tipo de simulacion se le conoce como fisica, debido a su
proximidad con el comportamiento real que tendra el disefio. Es posible considerar los
retardos de propagacion que sufren las sefiales. El retardo generado dentro de un médulo
logico serd igual a la suma de los retardos de los elementos contenidos por el mismo
(flip flops, tablas de busqueda, multiplexores, y demas). Para determinar la ruta critica,
el analizador del software suma los retardos de cada modulo 16gico mas los retardos de
las interconexiones que participan en la ruta, desde un puerto de entrada hasta un puerto
de salida. Las bibliotecas de cada dispositivo en particular, contienen informacion
referente a los retardos de cada elemento dentro del mddulo ldégico, por lo que los
resultados entregados por la simulacion son certeros y confiables.

Programacion del dispositivo: consiste basicamente en un conjunto de modulos que
permiten configurar al dispositivo elegido, estos mdodulos son: el modulo generador de
un archivo con la informacion necesaria para configurar al dispositivo y el modulo que
permite la interfaz con la herramienta hardware necesaria para la configuracion del
dispositivo.

La tarjeta de desarrollo XSV300 Board V1.0 de la compana Xess, figura 3.4, integra gran
cantidad de recursos con la finalidad de facilitar el disefio basado en un FPGA XCV300 de la
familia Virtex de la compaiiia Xilinx. En el apéndice A se encuentra una descripcion detallada
de esta tarjeta.

Entre los recursos mas relevantes de la tarjeta XSV300 se incluyen los siguientes:

Circuitos digitales configurables: FPGA XCV300 Virtex, CPLD XC95108.
Memoria flash RAM de 16 Mbits.

Dos bancos de SRAM de 512kx16.

Decodificador de video, acepta formatos NTSC/PAL/SECAM.

avoc
Jack Parafla!

Port 1 Mbit
Flash Sarial

ATX Power Supply
Connector

512K x 16 SRAM Video
Prototyping Meader,
Pushbuttons
Steree Codec ; 3 N " A TR
Video
Decodar

Sterea Input &
Oufpirt Jacks

100 MHz Prog.
Oscillator

Prototyping Header

RAMDAC
VGA Port

Figura 3.4. Tarjeta de desarrollo XSV300 de la compaiiia Xess.
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* CODEC stereo usado para digitalizar o generar sefiales de audio de 0 a 50 KHz.
* Controlador Ethernet 10 Base-T/100 Base-Tx.

* Controlador USB.

* Interfaz por puerto serie y paralelo con una PC.

3.1.3. Definicion de los componentes HW y SW

La figura I.2 muestra el esquema general resultante de analizar las especificaciones del sistema,
este esquema auxilia en la definicion del los componentes hardware y las especificaciones de
los componentes software que integran el sistema.
* Componentes Hardware.
— Interfaz de alta velocidad.
— Sistema de memoria.
— Actuadores.
* Componentes Software
— Procesador de aplicacion especifica para el reconocimiento de imagenes.
— Interfaz con el usuario.

3.1.3.1. Definicion de los componentes HW

Considerando las especificaciones iniciales del sistema, se ha seleccionado una interfaz USB
para la transferencia de alta velocidad entre el procesador y la PC, se ha determinado que el
sistema de memoria estara formado por dos bancos de 512kx8 bits para un total de 512kx16
bits, cumpliendo con el requisito de poder reconocer 5 imagenes y una facil ampliacion de la
capacidad de imagenes que pueden ser reconocidas, teniendo un maximo aproximado de 500
imagenes; por ultimo el control de los actuadores es una simple interfaz de potencia utilizado
puentes H y el control de un display de 7 segmentos como indicador de la imagen reconocida.

3.1.3.1.1. Interfaz de alta velocidad

Para obtener una transferencia de informacion de alta velocidad entre el procesador para el
reconocimiento de imagenes y la PC se ha elegido el controlador USB DLP-USB245M, el cual
cuenta con las siguientes caracteristicas:

* Compatible con USB 1.1 y USB 2.0

* Velocidad de transferencia maxima: 8 Mbits por segundo. Buffers FIFO para la
transmision y recepcion de datos.

* Controlador D2XX (directo a USB + interfaz a través de DLL).

* Virtual Com Port (VCP), controladores para Windows, MAC y Linux
* Interfaz simple con PC o MCU.

* El protocolo es manejado automaticamente dentro del modulo.

La descripcion detallada de los pines de este dispositivo, se puede observar en la tabla 3.1.

La figura 3.5 muestra el diagrama de tiempos que rige una transferencia de datos del procesador
hacia la PC a través del controlador USB DLP-USB245M; la tabla 3.2 indica los tiempos que
deben cumplir las sefiales involucradas.
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Tabla 3.1. Tabla de descripcion de pines del DLP-USB245M.

Pin#

Descripcion

2,5,7

10
11

12

13

14

15

16

17...24

BOARD ID (Salida) Identifica la tarjeta como un DLP-USB245M en bajo, o un DLP-USB232M en
alto.

GROUND

RESET# (Entrada) Puede ser usado por un dispositivo externo para resetear el FT245BM. Si no se
requiere este pin debera ser conectado a VCC.

RESETO# (Salida) Salida del generador de reset interno. Se encuentra en alta impedancia por 2ms
después de que VCC sea mayor a 3.5 V y el reloj interno haya iniciado, entonces se activa el regulador
interno de 3.3 V. RESET# en bajo también forzara a RSTOUT# a la alta impedancia. RSTOUT# no
afecta para un reset del Bus USB.

3V30UT (Salida) Salida del regulador integrado, provee de un suministro interno de 3.3V para el
transceiver del USB y el pin RSTOUT# .

SLEEP (Salida) Se pone en bajo después de que el dispositivo es configurado via USB, entonces
durante el tiempo en alto el USB se suspende. Puede ser usado para controlar la potencia mediante
logica externa usando un interruptor MOSFET canal P.

SND/WUP (Entrada) Si el DLP-USB245M esta suspendido, un pulso positivo en este pin inicializa
una secuencia remota para despertar. Si el dispositivo esta activo un pulso positivo en este pin carga
los datos en el buffer de escritura para ser enviados a la PC en el proximo dato de entrada del USB sin
tomar en cuanta cuantos bytes estan en el buffer.

VCC-IO (Entrada) 3.0 volts a +5.25 volts VCC.

EXTVCC (Entrada) Usado principalmente para aplicar alimentacion (4.4 to 5.25 Volts) a el médulo.
Debe conectarse a PORTVCC si el modulo va a ser alimentado por el Puerto USB.

PORTVCC (Salida) Alimentacion para el Puerto USB. Se conecta a EXTVCC si el modulo esta
conectado al Puerto USB (tipica configuracion). 500mA de corriente maxima en el caso de usar un
adaptador de USB.

RXF# (Salida) Cuando esta en bajo, almenos un byte esta presente en el buffer de recepcion FIFO de
128 bytes y esta listo para ser leido con RD#. RXF# esta en alto cuando el buffer de recepcion esta
ocupado.

TXE# (Salida) Cuando esté en alto, el buffer FIFO de 385 bytes esta lleno u ocupado guardando el
ultimo byte escrito. No intente escribir datos al buffer de transmision cuando TXE# esta en alto.

WR (Entrada) Cuando pasa de un estado logico alto a un bajo, WR lee las lineas de 8 datos y escribe
el byte en el buffer de transmisién FIFO. Para la escritura de los datos en el buffer de transmision se
envia a la computadora dentro del buffer TX una interrupcion (default 16ms ) y se pone en el RS-232
el buffer abierto para el programa de aplicacion.

RD# (Entrada) Cuando se encuentra en bajo, RD# toma las lineas de 8 datos de un estado de alta
impedancia para recibir el byte actual en el buffer FIFO. Tomando RD# en alto regresa los pines a un
estado de alta impedancia y prepara el siguiente byte para ser leido.

D7... DO I/O Bus de datos bidireccional
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Tabla 3.2. Tiempos para el ciclo de escritura del DLP-USB245M

Tiempo Descripcion Min Max Unidad
T7 Ancho de pulso activo para WR 50 ns
T8 Tiempo entre deshabilitacion y habilitacion de WR 50 ns
T9 Tiempo de establecimiento de datos antes de WR inactivo 20 ns

T10 Tiempo de mantenimiento de datos con WR inactivo 10 ns
T11 WR inactivo para TXE# 5 25 ns
T12 TXE inactivo después del ciclo de RD 80 ns




T12
T11—M F
TXE#
T7 L TR

o 4»‘ —h-‘_ '17 T10
D{7..0] { Datos validos )7

Figura 3.5. Diagrama de tiempos para el ciclo de escritura del DLP-USB245M.

Para que el procesador pueda realizar una transferencia, la sefial TXE# debe estar en un nivel
logico bajo; los datos presentes en el bus D[7..0] se almacenaran en el buffer de transmision del
DLP-USB245M en el flanco de caida de la sefial WR. Si el buffer de transmision, con
capacidad de 384 Bytes, esta lleno o realizando una operacion de escritura el dispositivo pondra
TXE# en un nivel logico alto, no permitiendo la escritura de datos hasta que algunos de los
datos de FIFO sean transferidos por el USB hacia la PC.

La transferencia de informacion de la PC hacia el procesador se rige con el diagrama de
tiempos de la figura 3.6, los tiempos de estas sefiales se pueden consultar en la tabla 3.3. Una
vez que el controlador DLP-USB245M recibe datos desde la PC, éste pone la sefial RXF# en un
nivel logico bajo indicandole al procesador que tiene datos disponibles para él; el procesador
lee el buffer de recepcion del DLP-USB245M usando la sefial RD# y el bus D[7..0], tal como lo
indica la figura 3.6.

Tabla 3.3. Tiempos para el ciclo de lectura del DLP-USB245M

Tiempo Descripcion Min Max Unidad
T1 Ancho de pulso activo para RD 50 ns
T2 Tiempo entre deshabilitacion y habilitacion de RD 50 ns
T3 Datos validos para RD activo 30 ns
T4 Tiempo de mantenimiento de datos validos para RD inactivo 10 ns
T5 RD inactivo para RXF# 5 25 ns
T6 RXF inactivo después del ciclo de RD 80 Ns

)

T1

T2 —p

/ \
e

D[7..0] —< Datos validos )—

Figura 3.6. Diagrama de tiempos para el ciclo de lectura del DLP-USB245M.

49



Tabla 3.4. Tabla de descripcion de pines de la SRAM AS7C4096-15.

Pin# Descripcion
9,27 vVCC
10, 28 GROUND
6 /CE (Entrada) Sefial que habilita la SRAM
13 /WE (Entrada) Sefial que activa la escritura ala SRAM
31 /OE (Entrada) Senal que activa la lectura a la SRAM
7,8 DO, D1 (I/0) Bits 0 y 1 del buffer bidirecional de datos
11,12 D2, D3 (I/0) Bits 2 y 3 del buffer bidirecional de datos
25,26 D4, D5 (I/0) Bits 4 y 5 del buffer bidirecional de datos
29, 30 D6, D7 (I/0) Bits 6 y 7 del buffer bidirecional de datos
1...4 AO... A4 (Entrada) Bits del 0 al 4 del bus de direcciones
14... 18 AS... A9 (Entrada) Bits del 5 al 9 del bus de direcciones
20... 24 A10... A14 (Entrada) Bits del 10 al 14 del bus de direcciones
32...35 Al5... A18 (Entrada) Bits del 15 al 18 del bus de direcciones
3.1.3.1.2. Sistema de memoria

El sistema de memoria tiene una capacidad de 512kx16 bits, pudiendo almacenar la
informacién de aproximadamente 500 posibles imagenes a reconocer. Este sistema esta
formado por dos memorias SRAM (Static Random Accsess Memory, Memoria Estatica de
Acceso Aleatorio) AS7C4096-15 conectadas para conseguir una expansion del bus de datos, las
caracteristicas principales de estas memorias son las siguientes:
* Voltaje de alimentacion 5V.
* Organizacion de 512kx8 bits.
* Tiempos de acceso:
— 15 ns, con respecto al bus de direcciones.
— T ns, con respecto a la sefal OE (output enable, habilitacion de la salida).
* Bajo consumo de potencia:
— Estado activo: 1375 mW max.
— Modo de bajo consumo: 55 mW max.

La descripcion detallada de los pines de este dispositivo, se puede observar en la tabla 3.4.
Tabla 3.5. Tiempos para el ciclo de escritura de la SRAM AS7C4096.

Parametro Sim Min Max Unidad
Tiempo del ciclo de escritura twe 15 - ns
Activacion de /CE para la escritura tew 12 - ns
Establecer la direccion para finalizar la escritura  tay 12 - ns
Tiempo para establecer la direccion tas 0 - ns
Ancho de pulso de la escritura twp 12 - ns
Mantener la direccion para finalizar la escritura  tay 0 - ns
Datos validos al finalizar la escritura tow 7 - ns
Tiempo de mantenimiento de datos ton 0 ns
/WE para la salida en alta impedancia twz - 6 ns
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Figura 3.7. Diagrama de tiempos para el ciclo de escritura de la SRAM AS7C4096.

El ciclo de escritura de una memoria AS7C4096-15 involucra al bus de datos, al de direcciones
y a las sefiales de control WR y CS, tal como se puede apreciar en la figura 3.7; los tiempos que
deben de cumplir estas sefiales estan disponibles en la tabla 3.5.

La localidad a ser manipulada es indicada por el bus de direcciones, un nivel 16gico bajo en la
sefial CS activa o selecciona a la memoria, por ultimo los datos presentes en el bus de datos de
la memoria son escritos en el flanco de subida de la sefial WE o de la sefial CE.

En la figura 3.8 y la tabla 3.6 se puede observar el diagrama de tiempos y la duracion de las
sefiales en un ciclo de lectura de la memoria AS7C4096-15. En el ciclo de lectura de esta
memoria, un nivel 1dgico bajo en la sefial CS activa o selecciona a la memoria y un nivel l6gico
bajo en la senal RD permite que la informacién presente en el bus de datos sea almacenada en
la localidad indicada por el bus de direcciones.

Tabla 3.6. Tiempos para el ciclo de lectura de la SRAM AS7C4096.

Parametro Sim Min Max Unidad
Tiempo del ciclo de lectura tre 15 - ns
Tiempo de acceso a la direccion tan - 15 ns
Tiempo de acceso al /CE taCE - 15 ns
Tiempo de acceso al /OE tor - 5 ns
Mantener la salida para el cambio de direccion  tog 3 - ns
/CE en bajo para la salida en baja impedancia  tcr 7 0 - ns
/CE en alto para la salida en alta impedancia tcuz - 4 ns
/OE en bajo para la salida en baja impedancia  tor 7 0 - ns
/OE en alto para la salida en alta impedancia tonz - 4 ns
Tiempo de estado activo tpy 0 ns
Tiempo de bajo consumo tpp - 15 ns

< tre >

Direccion )( )(

< tan > < 1]

- tre -
CE N
o le—— toe —»
SN — \ L/

torz = » toHz
«+ tace - - » loHz
Dout ( Datos validos
[—— toLz — e tep
lce
Suministro - teu > - ™
de corriente 50% 50% 58

Figura 3.8. Diagrama de tiempos para el ciclo de lectura de la SRAM AS7C4096.
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Tabla 3.7. Tabla de verdad para el funcionamiento de un motor de DC controlado por un puente H.

C1 C0 direccion

0 0 Alto
0 1 Avance
1 0 Retroceso
1 1 Invalido
+ Volaje de 5 V.

Circuito Puente H

I de comiroel de molor
Cl Los diodos son IN4148 = co

Figura 3.9. Puente H de transistores.

3.1.3.1.3. Actuadores

El reconocimiento de una imagen del conjunto fundamental de asociaciones, se vera reflejado
en el control de dos actuadores (motores de corriente directa, CD) por parte del procesador para
el reconocimiento de imagenes y en un dsipaly de 7 segmentos.

La potencia necesaria para mover a los motores y los elementos para el cambio de direccion de
los mismos, es suministrada por un puente H a base de transistores.

Un puente H es un conjunto de 4 transistores, utilizados como interruptores, que sirven para
controlar el sentido de giro de un motor CD. De las posibles combinaciones de los transistores,
algunas deben ser evitadas ya que pueden producir un corto circuito. El sentido de giro de los
motores CD depende de la polaridad del voltaje de alimentacion. En la figura 3.9 se muestra el
diagrama del puente H, a base de transistores TIP’s 31, TIP’s 32 y 2N2222, utilizado en este
trabajo; la tabla 3.7 muestra las posibles combinaciones de los transistores de este puente H y
los efectos en el funcionamiento del motor

Otra forma, disponible en el sistema, en la que el procesador simboliza la imagen reconocida es
mediante la representacion de la etiqueta correspondiente en un display de 7 segmentos, figura
3.10. La tabla 3.8 muestra la codificacion asignada a cada una de las imagenes.

Tabla 3.8. Codificacion de las imagenes del conjunto fundamental.

Nimero a b ¢ d e f G Imagen representada
0 1 1 1 1 1 1 0 -no reconocida-
1 01 1 0 0 0 O 1
2 1 1 0 1 1 0 1 2
3 1 1 1 1 0 0 1 3
4 01 1 0 0 1 1 4
5 1 01 1 0 1 1 5
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Figura 3.10. Display de 7 segmentos.

3.1.3.2. Especificacion de los componentes SW

Los componentes software son, por una parte, la aplicacion implementada en el procesador
encargado de controlar al sistema y, por otra, la interfaz con el usuario para evaluar el
comportamiento de cada una de las etapas del sistema. En la eleccion del procesador se opto
por el modelado de un procesador de aplicacion especifica en un FPGA, para la descripcion del
mismo se elije el lenguaje descriptor de hardware VHDL. El componente de software que
complementa al sistema, es la interfaz con el usuario, la cual serd implementada con el lenguaje
de alto nivel C++ Builder 6.0 de la compaiia Borland.

3.1.3.2.1. Procesador para el reconocimiento de imdgenes

Para cumplir con las especificaciones funcionales del sistema y poder llevar a cabo el control de
los moédulos hardware del sistema y siguiendo los principios de la metodologia elegida (seccion
3.1.5.1), el modelado del algoritmo de reconocimiento de iméagenes y el de los modulos
adicionales que intervienen en el funcionamiento del sistema completo, es dividido en los
siguientes modulos, mismos que pueden ser apreciados en la figura 1.3.

* Moébdulo central de proceso: este modulo se encarga de gobernar el funcionamiento y la
interaccion de todos los mddulos que forman al procesador de aplicacion especifica.

* Modulo de interfaz USB: la funcion de este moédulo es implementar el protocolo de
comunicaciones con el controlador USB, DLP-USB245M, con la finalidad de proveer
una interfaz de alta velocidad de transferencia de informacion entre la PC y el
procesador de aplicacion especifica. Mediante este modulo el procesador de aplicacion
especifica recibird las imagenes o patrones para su posterior procesamiento y podrd
enviar los resultados de dicho procesamiento.

* Moébdulo de control del sistema de memoria: implementa el protocolo de interfaz para
que cualquier modulo del procesador para el reconocimiento de imagenes pueda acceder
al sistema de memoria.

* Modulo de la DWT: implementa el algoritmo de la Transformada Discreta Wavelet
bidimensional sobre la imagen o patron a procesar, logrando de esta manera reducir el
tamafio de la imagen y por consiguiente la disminucion de los requerimientos de
memoria de almacenamiento.

* Moédulo de binarizacion: implementa el modelado de la binarizacion de la funcion de
escalamiento o parte promedio obtenida de la DWT bidimensional.

* Moédulo de aprendizaje: implementa el algoritmo de aprendizaje de una Memoria
Asociativa Morfologica, haciendo uso del conjunto fundamental de asociaciones
(vectores de salida, iméagenes, y vectores de entrada, etiquetas). La MAM obtenida de
este proceso es almacenada en el sistema de memoria.
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* Moédulo de recuperacion: implementa el algoritmo de reconocimiento de la imagen o
recuperacion de un vector de entrada, haciendo uso de la MAM almacenada en el
sistema de memoria, la etiqueta recuperada es utilizada por el modulo central de proceso
con el objetivo de efectuar las acciones apropiadas.

e Moddulo de control de actuadores: este modulo, mediante sefiales de control,
modificara el comportamiento de los actuadores en respuesta a la etiqueta obtenida por
el modulo de recuperacion. También desplegara el nimero correspondiente a la imagen
que ha sido reconocida en un display de 7 segmentos.

3.1.3.2.2. Interfaz con el usuario

Esta parte del sistema se encarga de proporcionar el conjunto de imagenes que formaran parte
del conjunto fundamental de asociaciones utilizado por el procesador para el reconocimiento de
imagenes. Ademas fungird como monitor del procesamiento que lleva a cabo cada uno de los
modulos del procesador sobre las imagenes.

Este software para la interfaz con el usuario es implementado en una PC y compilado utilizando
la herramienta Borland C++ Builder en su version 6.0, debido a que el controlador de USB, el
DLP-USB245M cuenta con archivos controladores para Windows que son faciles de acceder
mediante esta herramienta.

Las opciones que presentara el programa de interfaz, son las siguientes:

*  Abrir o inicializar el uso del puerto USB.

* Transmision de las imagenes/patron para su aprendizaje.

* Visualizacién simbolica de los patrones enviados.

* Seleccion, envio y visualizacion de la imagen real que se desea reconocer.

* Adquisicion y visualizacion de la imagen reducida y binarizada, una vez aplicados los
procesos de DWT y de binarizacion en el procesador para el reconocimiento de
imagenes.

* Despliegue de la etiqueta que corresponde a la imagen que ha sido reconocida utilizando
los algoritmos de las Memorias Asociativas Morfologicas max y las Memorias
Asociativas Morfologicas min.

3.1.4. Sistema de evaluacion

En esta fase los componentes hardware y software son evaluados mediante el uso de
herramientas especializadas, como emuladores, con la finalidad de conocer o predecir su
comportamiento dentro del sistema final. La realizacion de esta fase es cumplida, en forma
particular para cada uno de los mddulos que integran el sistema final, dentro de la etapa 5,
Disefio Paralelo de Hardware y Software, del ciclo de desarrollo de un sistema empotrado
(seccion 3.1.5).

3.1.5. Disefio paralelo HW y SW

Una vez definidas las tareas que seran realizadas por hardware y software y sus respectivas
especificaciones, se procede a realizar un disefio detallado y en paralelo de cada uno de los
componentes del sistema con la finalidad de asegurar congruencia entre ellos para su correcto
funcionamiento en el sistema final. A continuacion se describe el disefio detallado de cada uno
de los modulos que conforman el sistema para el reconocimiento de imagenes. Teniendo en
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cuenta que un modulo puede contener elementos de software y hardware, estos elementos
deben ser desarrollados en paralelo para evaluar su funcionamiento en forma conjunta.

3.1.5.1. Procesador para el reconocimiento de imagenes

Un disefio mediante un HDL inicia con el planteamiento inicial del tipo de modelado a utilizar
y la metodologia de disefio a seguir. La eleccion de estos puntos iniciales de disefio depende
directamente de la complejidad de la aplicacion y del nivel de abstraccion que se desee manejar.

Existen dos formas de modelar un sistema digital utilizando un HDL, mediante su estructura o
mediante su comportamiento. En el modelado de un sistema digital mediante su estructura, se
especifican los componentes que integran al disefio y las interconexiones entre cada uno de
ellos, esto implica un nivel bajo de abstraccion. En el modelado mediante su comportamiento,
no existe la necesidad de conocer la estructura interna del sistema, es posible describirlo
explicando su funcionalidad mediante un algoritmo, connotando un nivel alto de abstraccion
[34].

Independientemente del tipo de modelado elegido para la descripcion del sistema,
comportamental o estructural, es necesario definir la metodologia que se seguird para
jerarquizar los diferentes niveles de concepcion con los que se trabajara.

Existen dos metodologias principales utilizadas para modelar un sistema digital usando un HDL
[31], [33]:

* Metodologia Ascendente (Bottom-Up): esta metodologia empieza con la descripcion
de los elementos basicos del sistema, conocidos como primitivas, para posteriormente
agruparlos con la finalidad de formar mddulos de aplicacion especifica, estos a su vez se
agrupan para formar nuevos modulos hasta llegar a uno solo que representa el sistema
completo. Esta metodologia empieza con un nivel bajo de abstraccion dirigiéndose
progresivamente a un nivel alto de abstraccion. En general esta metodologia no es del
todo recomendable para disenos de complejidad media o alta, partiendo del hecho que
tras unir cientos o miles de primitivas, no es factible que el disefio funcione
correctamente.

* Metodologia Descendente (Top-Down): esta metodologia parte de una idea en un
nivel alto de abstraccion e inicia la descripcion en forma descendente, incrementando el
nivel de detalle segiin sea necesario. El disefo inicial se divide en diferentes modulos,
cada uno de los cuales se encuentra a su vez subdividido hasta llegar a elementos
primarios. El detalle de descripcion de estos elementos primarios no necesariamente
debe alcanzar el nivel de las primitivas.

La metodologia descendente es ampliamente utilizada en la actualidad para el modelado de un
sistema digital, ya que permite dividir un disefio complejo en otros de menor complejidad, lo
que permite detallar un médulo tanto como sea necesario sin llegar a un nivel de abstraccion
bajo.

Con base en lo expuesto en los parrafos anteriores, la metodologia elegida para el modelado del
procesador de nuestro sistema es la descendente y el tipo de modelado empleado en cada
modulo es el comportamental.

El modelado o descripcion de cada uno de los médulos que intervienen en esta parte del sistema
es realizado mediante el lenguaje descriptor de hardware VHDL utilizando la herramienta de
desarrollo ISE Foundation version 6.3i e implementado en un FPGA XCV300 de la familia
Virtex, ambos de la compaifiia Xilinx.
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3.1.5.1.1. Médulo central de proceso

El modulo central de proceso, se encarga de gobernar el funcionamiento y la interaccion de
todos los mddulos que forman al procesador para el reconocimiento de imagenes. Actia como
el nivel mas importante de este disefio y estd constituido por una maquina de estados con dos
fases, operando con una frecuencia de 50 MHz. Este médulo, representado en la figura 3.11,
incluye al médulo de interfaz USB, debido a que es utilizado en numerosas ocasiones por el
moédulo central de proceso. La descripcion del moédulo de interfaz USB se explica
detalladamente en la seccion 3.1.5.1.2.

La primera fase se encarga del aprendizaje, y estd constituida por los estados rd usb,
wr_ram_imag, wavelet binari y mam_aprende. La segunda, se encarga de la recuperacion o
reconocimiento de imagenes y la forman los estados rd _usb, wr_ram_imag, wavelet binari,
mam_recupera, wr_ram_resul, rd_ram 'y wr_usb.

Como se muestra en la figura 3.12, cuando la sefial de reset es activa con un nivel logico alto,
las memorias min y max de aprendizaje son inicializadas; posteriormente, la maquina de estados
que se encargara de la fase de aprendizaje en el proceso de reconocimiento da inicio. con el
envio de las imagenes desde la PC.

La fase de aprendizaje principia en el estado rd usb, en este estado, se leen del controlador de
USB dos bytes o pixeles de informacion de la imagen proveniente de la PC. La lectura de cada
byte se realiza cuando el médulo de interfaz USB indica con la sefial dato usb puesta en ‘I,
que el dato puede ser leido.

El siguiente estado, es el wr_ram _imag, donde se hace la peticion al moédulo de control del
sistema de memoria mediante la sefial do_usb puesta en 'I’, y la sehal usb_ram puesta '0’ de
almacenar en una localidad de memoria a partir de la 0x00 los dos bytes anteriormente leidos.
La secuencia de estos estados se repite hasta que se han recibido y almacenado los 345,600
bytes de la imagen completa enviada desde la PC.

En el estado wavelet binari, la sefial ini_wav puesta en '/’ inicia la ejecucion del médulo de la
DWT, en este estado se aplica la DWT sobre la imagen, de este proceso Unicamente se
considera la parte promedio para las siguientes etapas, descartando las partes detalle. El término
del célculo de la DWT de nivel 4 inicia, en este mismo estado, la ejecucion del médulo de
binarizacion.

central_y usb

fin_mam (——
E—imag(0:2) .
ini_man f——

—Clk

— Resat do_ram (—
usb_ram (—
TXE do_usb —
—RXF —
BusDirec(0:18) =—

= Vec_min(4:0) rp usg
—fin_rec WR USB —
—ini_rec BusDatos(15:0) =—
=

—ini_wav Bus_datos(7:0)
——fin_wav
——ini_mot

= Vec_max(4:0)

Figura 3.11. Mddulo central de proceso e interfaz usb.
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Inicia
MAM_max_min

cant_data3d =2702

dalo <2

Rd_USB dato <2
wr_USB

dato =2 cant_dato<345600 do_ram="1"
dato= 2
cant_data3 <2702

fin_mam=*1"

wi_ram rd_ram

Mam_aprende do_ram="1" o
S cant_dato<345600 do_ram="1
ini_wav="1"

wr_ram
resultados
wavelet_ binari

Imag <6
ini_mam="1" —
fin_rec="1

Imag >= 6 Mam_recupera ini_mot="1

ini_rec ="1"

Figura 3.12. Méquina de estados del mddulo central de proceso.

En este proceso, los coeficientes de la parte promedio de la DWT de nivel 4 son binarizados,
teniendo por finalidad simplificar las operaciones a realizar con estos coeficientes en
posteriores procesos.

Esta fase finaliza con el estado mam_aprende, el cual da inicio con la sefal ini_mam puesta en
I’y desarrolla el proceso de aprendizaje de imagenes haciendo uso del moédulo de
aprendizaje. El fin de este estado es denotado mediante la sefial fin_mam puesta en '/ ’; como
resultado se obtienen 2 memorias que contienen la informacidon codificada de las imagenes,
MMH W (min) y MMH M (max). La generacion de estas memorias hace uso de la imagen
recibida y de un vector de 5 elementos, vec_min o vec_max, asociado a la imagen. Cada nueva
imagen es asociada con un vector diferente, este vector funge como el vector de salida y la
imagen como el vector de entrada del conjunto fundamental de asociaciones.

Esta fase se ejecuta para cada una de las 5 imagenes que deben ser aprendidas por el sistema.
Una vez conseguidas las memorias W y M finales, puede iniciar su operacion la fase de
reconocimiento de imagenes.

Antes de aplicar el proceso de reconocimiento en el estado mam_recupera, la imagen es
adquirida mediante el controlador de USB, almacenada en el sistema de memoria y se le aplican
los procesos DWT y binarizacion.

En el estado mam_recupera, da inicio la ejecucion del médulo de recuperacion mediante la
sefal ini_rec puesta en '/’; de este proceso se obtiene el vector o etiqueta de 5 elementos,
vec_min o vec_max, asociado a la imagen reconocida. El término de este proceso se indica
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activando la sefial fin_rec (puesta en '/ ’) y con ello, se da inicio al funcionamiento del médulo
de control de actuadores, mediante la sefial ini mot puesta en ‘/’; que se encarga de
interpretar la etiqueta obtenida y realiza la tarea correspondiente.

Los mismos vectores, vec_min y vec _max, en el siguiente estado, wr_ram_resultados, son
almacenados en el sistema de memoria para ser enviados posteriormente a la PC.

Para permitir al usuario visualizar los resultados del procesamiento sobre la imagen, en el
estado rd_ram la parte promedio de la DWT de nivel 4 y la binarizaciéon de la imagen son
leidos de la memoria y en el estado wr usbh son enviados por USB a la PC; en total la
transferencia incluye 2,702 bytes, que corresponden a la DWT, la binarizacion y las etiquetas
obtenidas del reconocimiento. Al finalizar este estado, se regresa al estado rd usb para recibir
una nueva imagen para reconocer.

3.1.5.1.2. Médulo de interfaz USB

En el médulo de interfaz USB, figura 3.11, se generan las sefiales de control que permitiran
hacer uso del controlador de USB DLP-USB245M, el cual servird para realizar la interfaz de
alta velocidad de transferencia de informacion entre la PC y el procesador para el
reconocimiento de imagenes.

Este modulo es utilizado sélo cuando el moédulo central de proceso lo requiere, ya sea para
adquirir la imagen de la PC y su posterior almacenamiento en el banco de memoria, o bien, para
enviar a la PC la informacion que permitira visualizar el funcionamiento del sistema.

Como se muestra en la figura 3.13, la lectura es iniciada en el momento en que la sefal »xf="0’,
indicando que hay datos en el controlador de USB para ser leidos. De acuerdo con el diagrama
de tiempos de la figura 3.6 del ciclo de lectura del DLP-USB245M, en este modulo de interfaz
USB, la senal d_usb es puesta en ‘0’ por un periodo de 80 ns activando la lectura de un byte, la
sefal dato_usb es puesta en ‘1" a los 60 ns de activada la lectura, indicando que el dato puede
ser leido del bus de datos del controlador y respaldado en la sefal res date para ser almacenado
posteriormente en el sistema de memoria.

En la misma figura, 3.13, se observa que la escritura se realiza si la sefial zxe=0’, indicando
que el buffer estd desocupado o vacio y se puede realizar la escritura. Regido por el diagrama
de tiempos de la figura 3.5, la sefial wr_usb se pone en ‘I’ por 80 ns activando la escritura de
un byte. Para que la operacion de escritura se realice exitosamente, el byte a ser escrito debera
encontrarse disponible en el bus dato (conectado al bus de datos del DLP-USB245M) minimo
20 ns antes de desactivar la seial wr_usb.

La asignacion de las sefiales de datos y control del DLP-USB245M en el FPGA es mostrada en
la tabla 3.9 y la figura 3.14.

o Reset 1 R |

= ck 0 Gock Hgipipigigiyipipigigipinipipigipipiplighy
U imik_next wr_usb_1 <=wr_usb_1 4d_usb 1 wr_ush 1

o RF 1 D

= RD_USE 1 ]

r dato_ush o [

+ o res_date 77 W] WET Y
o THE 1 T |
© WR_LISE [ I

+ 0 dato ¥ <= 10101010 B4

+ = Bus_datos zZz iz }iid R Nz 3

Figura 3.13. Diagrama de tiempos del médulo de interfaz USB modelado en el FPGA.
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Tabla 3.9. Asignacion de pines del FPGA vy las lineas de control y datos del DLP-USB245M.

DLP-USB245M FPGA XCV300
WR# 82
RD 81
TXE 84
RXF 85
DO 70
D1 71
D2 72
D3 73
D4 74
D5 78
D6 79
D7 80

(@D
]

—

=\

Figura 3.14. Esquema de conexion del DLP-USB245M con el FPGA.

Virtex FPGA
(XCV300)

3.1.5.1.3. Modulo de control del sistema de memoria

En el mdédulo de control del sistema de memoria, figura 3.15, se implementa un protocolo de
interfaz para que cualquier modulo del procesador para el reconocimiento de imagenes pueda
acceder al sistema de memoria.

Este modulo, indica mediante la sefial do_ram= ‘0’ que el sistema de memoria se encuentra
disponible para acceder a él.

Los modulos de aprendizaje, recuperacion, DWT e interfaz USB hacen la peticion de
acceso al banco de memoria mediante una sefial de control; de igual forma, indican al médulo
de control del sistema de memoria el tipo de operacion a realizar (lectura o escritura) y la
direccion de la localidad de acceso.

La figura 3.16 muestra el protocolo implementado por el médulo de interfaz USB para un
acceso al sistema de memoria (el protocolo es el mismo para cualquier modulo).

El modulo hace la peticion de acceso a la memoria poniendo la sefial do_usbh a un nivel logico
‘1. La operacion a realizar se determina por la sefial usb_ram, si usb_ram = ‘1’ se trata de una
operacion de escritura, si usb_ram = ()’ se trata de una operacion de lectura.

El bus direc_usb define la direccion de acceso al sistema de memoria. El modulo de control
del sistema de memoria indica la finalizacion de la operacion poniendo la sefial do _ram a un
nivel logico ‘/’, en ese momento el moédulo de interfaz USB libera al médulo de control del
sistema de memoria (do_usb="0") para que pueda ser usado por otro modulo.
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sram_control

E—]direc_mam(0:18)
—— do_ram

—— mam_ram
—— do_mam
—— usb_ram
——do_usb Wr b—

RdF——

E—ldirect_usb(0:18) Cs}—
—CLK

—reset  gysdirec(0:18)—
=] direc_wavelets(0:18)

do_recp——
——do_wavelet -

- rec_ram p—
—— wav_ram
direc_mam_rec(0:18) =]

Figura 3.15. Médulo de control del sistema de memoria.

Una vez recibida la informacion para acceder a la memoria por parte de un modulo y
considerando el diagrama de tiempos de la figura 3.8, el moédulo de control del sistema de
memoria implementa el protocolo de acceso al las memorias AS7C4096-15.

Primero, la localidad a acceder es puesta en el bus Busdirec, segundo, se activa la sefial que
determina el tipo de operacion a realizar, Rd (/OE en la SRAM) para una lectura, Wr (/WR en la
SRAM) para una escritura; tercero, la sefial Cs se pone en ‘0’ activando el /CE de la SRAM
durante 20 ns; cuarto, la sefal do _ram se pone en '/’ indicando que la operacion ha concluido;
quinto, la sefial Rd o Wr es deshabilitada.

La conexion del sistema de memoria con el FPGA se muestra en la figura 3.17 y en la tabla
3.10 la respectiva asignacion de pines.

El sistema de memoria esta formado por 512Kx16 localidades. La distribucion del espacio de
memoria disponible para el procesador es mostrado en la figura 3.18.

De la localidad 0x00000 a la 0x2A2FF son utilizadas para almacenar la imagen (720x480
pixeles) que sera procesada.

La parte promedio de la DWT de nivel 4 de la imagen es almacenada de la localidad 0x00000 a
la 0x002A2.

El resultado del proceso de binarizacion se almacena de la localidad 0x002A3 a la localidad
0x00545.

El espacio reservado para las MMH min y max es de la localidad 0x2A300 a la 0x2B02E y de
la localidad 0x2B02F a la 0x2BDS5D respectivamente.

- reset 1 R

> ak ; Clock igiyigligigigigigligigigigigligiy
= do_ram ] [ []

o- do_ush i] P I e N
o ush_ram i T [ |
o~ direc_ush 10 <= 80 {10 wan

° s 1 [ L]

< Rd 1 D

oW 1

© Busdirec 10 {0 AL L]

Figura 3.16. Diagrama de tiempos del protocolo de interfaz del modulo de control del sistema de memoria.
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Tabla 3.10. Asignacion de pines del FPGA para la interfaz con la SRAM AS7C4096

SRAM  FPGA SRAM  FPGA SRAM  FPGA
AS7C4096 XCV300 AS7C4096 XCV300 AS7C4096 XCV300
/CE 186 D10 218 A7 189
/OE 228 D11 220 A8 188
/WE 201 D12 221 A9 187
DO 202 D13 222 A10 238
D1 203 Dl4 223 All 237
D2 205 D15 224 Al2 236
D3 206 A0 200 Al3 235
D4 207 Al 199 Al4 234
D5 208 A2 195 Al5 232
D6 209 A3 194 Al6 231
D7 215 A4 193 Al7 230
D8 216 A5 192 Al8 229
D9 217 A6 192
4 Mbit
SRAM
d..4
E.
="
e
FER 1= .
. xEv3e)
we .
4 Mbit *
SRAM

Figura 3.17. Esquema general de conexion del FPGA con el sistema de memoria.
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Figura 3.18. Mapa de organizacion del sistema de memoria.



wavelet y bina

——Clk do_ram——
— Reset do_wavelet —
JE— f|n wav Wa\f_r‘am —

, BusDirec(0:18)  E—
BusDatos(15:0) —=

—ini_wa

Figura 3.19. Modulo de la DWT y binarizacion.

3.1.5.1.4. Modulo de la DWT

En el médulo de la DWT, se implementa el algoritmo de la DWT bidimensional de nivel 4
sobre una imagen de 720x480 pixeles, como resultado se obtiene una imagen de 45x30 pixeles
(coeficientes de la parte promedio) la cual es almacenada en el sistema de memoria a partir de
la localidad 0x00000, espacio reservado para este propdsito, como lo muestra la figura 3.18.

En este modulo, representado en la figura 3.19, se incluye el médulo de binarizacion, el cual
da inicio al término de la ejecucion del proceso que calcula la DWT de nivel 4; en la seccion
3.1.5.1.5 se explica con mas detalle el funcionamiento de este mddulo.

La figura 3.20, muestra un esquema a bloques del procedimiento desarrollado para calcular la
DWT bidimensional de un solo nivel. Este proceso hace uso de una Wavelet Haar, debido a que
solo se utilizaran los coeficientes correspondientes a la parte promedio, se aplican Gnicamente
los filtros pasa bajo sobre la imagen almacenada en memoria a partir de la localidad 0x00000.

La imagen diezmada y con un suavizado de baja resolucion resultante, es almacenada a partir
de esta misma localidad de memoria.

Para calcular la DWT de cuarto nivel, el procedimiento anterior se ejecuta cuatro veces, figura
3.21. El médulo central de proceso indica el inicio del calculo de la Wavelet de nivel cuatro
mandando a la sefial ini_wav a un nivel logico alto.

La finalizacion del proceso es sefialada con un nivel logico alto de la sehal fin wav.
Internamente, el nivel de la DWT que se va a calcular es indicado mediante la sefial nivel y se
conoce con un nivel logico alto de la sefial fin_waval cuando éste ha concluido.

wav_ram
do_wavelet
bus_direc
) bus_datos
Nivel .
Imagen Filtro LL do_ram
Controlador
de Filas
y Columnas fin_waval

Figura 3.20.Proceso para realizar la DWT de 2 dimensiones.
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wav_ram
do_wavelet

Ini_wav Nivel bus_direc

Control DWT
General i | D bus_datos
in_wava e

| fin_wav

Figura 3.21. Mddulo para calcular los cuatro niveles de la DWT bidimensional.

Tabla 3.11 Tabla del conjunto fundamental de asociaciones

Patron/imagen de entrada Patron de salida o etiqueta
Imagen 1: avance “00001”
Imagen 2: alto “00011”
Imagen 3: vuelta a la derecha “00111”
Imagen 4: retorno “011r11»
Imagen 5: vuelta la izquierda “11111”
3.1.5.1.5. Modulo de binarizacion

En el modulo de binarizacion, figura 3.19, la imagen en tonos de grises de 45x30 pixeles
obtenida del médulo de la DWT y almacenada en el sistema de memoria a partir de la
localidad 0x00000, se convierte a una imagen binaria mediante una comparacion de cada pixel
con un “nivel de umbral” de 0x25. Para los valores mayores o menores a este valor de
comparacion, cada pixel toma los valores de “0000001” y “0000000” respectivamente. Este
proceso tiene por funcion obtener un mejor desempeiio de las etapas siguientes, aprendizaje y
recuperacion. La imagen binarizada es almacenada en el sistema de memoria a partir de la
localidad 0x002A3.

3.1.5.1.6. Modulo de aprendizaje

El médulo de aprendizaje, figura 3.22, implementa los algoritmos de la fase de aprendizaje de
las Memorias Heteroasociativas Morfologicas My W.

Este modulo hace uso del conjunto fundamental de asociaciones de la tabla 3.11, formado por
las 5 imagenes de la figura 3.1 que simbolizan a los patrones de entrada y los 5 patrones de
salida que representan las etiquetas asociadas a cada imagen. Este modulo genera las memorias
heteroasociativas W y M, cada una de ellas constituida por 5x1350 elementos, estas matrices
son almacenadas en el sistema de memoria a partir de las localidades 0x2A02F y 0x2B300
respectivamente, espacio reservado para este propdsito como se observa en la figura 3.18.

mam_aprende

Clk  BusDirec (0:18) —]
— lReset do_ramp—

mam_ram j——
— Imag(0:2)  do_mam|—

BusDatos(15:0) ==}
ini_mam ——

fin_mam|}——

Figura 3.22. Modulo de aprendizaje.
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Ini_mam
Etiqueta
Imag Calcuto Aplicacion
Def Del
Producto Operador
Maximo Minima
do_ram / Minimo / Méximo
o Imagen
fin_mam
Memoria M
Memonia W mam_ram
bus_direc
bus_datos
do_ram

Figura 3.23. Esquema del modulo de aprendizaje.

El esquema de la figura 3.23 muestra el procedimiento que se implementa sobre cada una de as
imagenes para generar una memoria heteroasociativa W o M. Este proceso da inicio cuando el
modulo central de proceso activa la sefal ini_ mam con un nivel l6gico alto. La sefal imag
indica el nimero de patron de entrada o imagen (para esta aplicacion es entre 1 y 5) que sera
procesada, a ésta se le asigna su correspondiente vector de salida; dicha imagen proviene del
modulo de binarizacion y estd almacenada en el sistema de memoria en las localidades
0x002A3 hasta 0x00545.

El moédulo de aprendizaje generara la memoria en dos fases. Primero, para cada imagen se

calcula la matriz y”V(— x* )I 0 y”A(— x* )t para una memoria M o una W, donde y y x

representan a la etiqueta e imagen respectivamente. Segundo, se aplica el operador minimo o el
operador méaximo entre M o W y la memoria almacenada en el sistema de memoria, el
resultado substituye al contenido por la memoria.

Este proceso se repite para cada una de las imagenes que forman parte del conjunto
fundamental de asociaciones.

Antes de iniciar el proceso de creacion de las memorias W y M, éstas son inicializadas con
valores predeterminados.

La conclusion del proceso de aprendizaje, es indicada al modulo central de proceso activando
la senal fin_mam con un nivel logico alto.
3.1.5.1.7. Modulo de recuperacion

En el médulo de recuperacion, figura 3.24, se implementan los algoritmos de recuperacion
para las Memorias Heteroasociativas Morfologicas My W.

mam_rec
——Clk BusDatos(15:0)

—

—|Reset do_ramf—

E—vec_min(4:0)
BusDirec(0:18)—]
—ini_rec

. do_rec——
—Ifin_rec
rec_ramf——

E—]Vec_max(4:0)

Figura 3.24. Médulo de recuperacion.
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Ini_rec

Vec_min/Vec_max

Imagen
do_ram Célculo
Del
Producto
Maximo
Memoria M / Minimo Fin_rec
Memoria W

rec_ram
bus_direc
bus_datos
do_rec

Figura 3.24. Esquema del modulo de recuperacion.

El proceso de recuperacion, como se muestra en el esquema de la figura 3.25, inicia cuando el
modulo central de proceso activa la sefal ini_rec con un nivel logico alto. Este proceso hace
uso de las memorias generadas por ¢l médulo de aprendizaje (almacenadas en el sistema de
memoria a partir de la localidad 0x2A02F) y de la imagen a reconocer, esta imagen esta
contenida en el sistema de memoria en las localidades 0x002A3-0x00545 y se trata de una
imagen de 45x35 pixeles resultante de aplicar los procesos de DWT y binarizacion sobre una
imagen de 720x480 pixeles entregada por la interfaz de usuario.

La fase de recuperacion consiste en aplicar el producto maximo, ecuacion 19, entre la memoria
heteroasociativa W y la imagen de entrada a reconocer, o aplicar el producto minimo, ecuacion
18, entre la memoria heteroasociativa M y la imagen de entrada a reconocer.

El vector resultante de esta operacion, vec_min o vec_max, corresponde a la etiqueta asociada a
la imagen introducida para su identificacion, estos vectores son pardmetros de entrada del
modulo de control de actuadores. La finalizacion del proceso de recuperacion se indica al
modulo central de proceso activando la sefial fin _rec con un nivel logico alto.

3.1.5.1.8. Modulo de control de actuadores

El médulo de control de actuadores, figura 3.25, tiene como funciones interpretar el valor del
vector resultante del proceso de recuperacion, generar las sefiales de control para dos puentes H
que controlan el giro de dos motores y mostrar en un display de 7 segmentos el numero
correspondiente a la imagen reconocida. Estas acciones expresan el reconocimiento de una
imagen del conjunto fundamental de asociaciones hecho por el procesador para el
reconocimiento de imagenes.

El médulo central de proceso da inicio al funcionamiento de este médulo mediante la sefial
ini_mot="1", en respuesta, el proceso de interpretacion de la etiqueta es realizado.

motores
—Clk leds(6:0) —]
— Reset

motor1(1:0) —]

——ini_mot
E—]vec_in(4:0)
motor2(1:0) —

Figura 3.25. Mddulo de control de actuadores.
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Tabla 3.12. Asignacion de pines de la interfaz de los actuadotes con el FPGA.

PUENTE H1 FPGA XCV300 PUENTE H2 FPGA XCV300
Cl 102 cr 103
Co 101 co’ 108
N o1
MoTOR ® PUENTE H1 %
@ Virtex FPGA
(XCV300)
T cr
MOTOR 2 L PUENTE H2 co
<&@

Figura 3.26. Esquema general de la interfaz del FPGA con los puentes H.

La interpretacion, regida por la tabla 3.11, modifica el estado de los actuadores y muestra en el
display el nimero de la imagen reconocida.

Cuando tmpvec_in ="0000001", ambos motores avanzan y el nimero ‘1’ es desplegado.
Cuando tmpvec_in ="0000011", los motores se detienes y el numero ‘2’ es desplegado.

Cuando tmpvec_in ="0000111", el motor izquierdo avanza y el derecho es detenido, después de
20 seg. aproximadamente ambos motores avanzan, y el nimero ‘3’ es desplegado.

Cuando tmpvec_in ="0001111", el motor izquierdo avanza y el derecho es detenido, después de
40 seg. aproximadamente ambos motores avanzan, y el nimero ‘4’ es desplegado.

Cuando tmpvec_in ="00011111", el motor derecho avanza y el izquierdo esta detenido, después
de 20 seg. aproximadamente ambos motores avanzan, y el nimero ‘5’ es desplegado.

Si la etiqueta no es reconocida, el estado de los motores y el despliegue no se ven afectados.

La interfaz de los actuadotes y el dispaly de 7 segmentos al FPGA es mostrada en las figuras
3.26 y 3.27 respectivamente, la asignacion de pines de estas conexiones puede ser consultada en
las tablas 3.12 y 3.13.

Tabla 3.13. Asignacion de pines de la interfaz del display de 7 segmentos con el FPGA.

DISPLAY FPGA
A 139
B 144
C 133
D 124
E 132
F 141
G 174

Virtex FPGA
(XCV300)

A

Figura 3.27. Esquema general de la interfaz del FPGA con el display de 7 segmentos.
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3.1.5.2. Interfaz con el usuario

El programa de interfaz de usuario fue realizado utilizando la herramienta Borland C++ Builder
en su version 6.0, mediante una programacion orientada a objetos.

La interfaz de usuario tiene por funciones, primero, permitir enviar las imagenes que forman
parte del conjunto fundamental de asociaciones al procesador para el reconocimiento de
imagenes; segundo, permite al usuario visualizar los resultados del procesamiento realizado
sobre la imagen por cada uno de los moddulos que componen al procesador para el
reconocimiento de imagenes.

La figura 3.28 muestra el diagrama de flujo del programa de la interfaz de usuario, en ¢l se
puede apreciar que se basa en un programa compuesto por funciones que se ejecutan al
presionar el botén que indica el inicio de la tarea deseada.

Con la finalidad de poder entablar una comunicacion con el procesador para el reconocimiento
de imégenes mediante la interfaz de alta velocidad, se debe inicializar el puerto USB.

Realizada esta funcion, el usuario puede elegir la transmision de las imdgenes que forman parte
del conjunto fundamental de asociaciones hacia el sistema de reconocimiento de imagenes,
cada una de estas imagenes es mostrada simbdlicamente en la interfaz de usuario.

Posteriormente, el usuario puede elegir enviar alguna imagen al sistema para el reconocimiento
de imagenes, éste regresara los resultados de cada una de las etapas del procesamiento sobre la
imagen para que la interfaz de usuario pueda presentarlos en forma visual al usuario.

Inicio A
i Se presiono:
Seprond: “Abrir y enviar
“Abrir puerto ne il
Envio de
Inicializar imagen
Puerto USB a reconocer

Recepcion de
informacion del

Se presiond: FPGA via USB
“Enviar Patrones”

Impresién en

pantalla de

imagenes

Enviar patrones recibidas
Se presiono:

A “salir”
Fin

Figura 3.28. Diagrama de flujo del programa interfaz de usuario.
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INTERFAZ DE USUARIO

PROCESADOR PARA EL
RECONOCIMIENTO DE IMAGENES
¥ BISTEMA DE MEMORIA

SISTEMA DE CONTROL
DE ACTUADODRES

Figura 3.29. Sistema final para el reconocimiento de imagenes digitales.

3.1.6. Integracion de componentes HW y SW

La figura 3.29 muestra la integracion de los elementos hardware y software para formar el
sistema para el reconocimiento de imagenes. Cabe aclarar que este sistema para el
reconocimiento de imagenes no se ha integrado en una sola tarjeta de aplicacion y se sigue
haciendo uso de una tarjeta de desarrollo de un dispositivo como parte central del sistema
hardware, debido a que es solo una parte de un sistema mas complejo encaminado a
aplicaciones relacionadas con la vision artificial.

La parte central del sistema esta compuesta por la tarjeta de desarrollo XSV300 Board V1.0 de
la compaiia Xess, la cual contiene al banco de memoria a utilizar, al display de 7 segmentos
que desplegara la etiqueta asignada a la imagen reconocida y al FPGA XCV300 Virtex, circuito
digital configurable utilizado para la implementacion del procesador para el reconocimiento de
imagenes.

La interfaz de alta velocidad con una PC, la cual permite emular la adquisicion de imagenes
mediante el programa de interfaz de usuario, se realiza usando el controlador de USB DLP-
USB245M.

El sistema de actuadores estd formado por dos motores de CD y los elementos de potencia,
puentes H, que proporcionan la corriente necesaria para su operacion y permiten el control por
parte del procesador para el reconocimiento de imagenes.

3.1.7. Prueba y verificacion del producto

Una vez concluida la integracion del sistema se procede a realizar las pruebas necesarias para
verificar su correcto funcionamiento e identificarlo como un sistema terminado; las pruebas
efectuadas fueron las siguientes:

* Para corroborar el correcto funcionamiento de la interfaz de alta velocidad y del sistema
de memoria, se enviaron imagenes desde la PC al procesador para el reconocimiento de
imagenes, este ultimo después de almacenarlas en el sistema de memoria, las recupera y
reenvia a la PC donde la interfaz de usuario las recibe y muestra al usuario, figura 3.30.
La velocidad de transferencia de informacion que puede alcanzar el procesador para el
reconocimiento de imagenes con el DLP-USB245M es de 100 Megabaudios. Cuando la
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informacion es leida o almacenada en el banco de memoria, la velocidad de
transferencia es de 61.5 Megabaudios.

* La figura 3.31 muestra los resultados de la evaluacién del célculo de la DWT
bidimensional enviados por el procesador para el reconocimiento de imagenes, en la
figura se puede apreciar la funcion de escalamiento o parte promedio de los niveles 1, 2,
3 y 4 de una de las imagenes del conjunto fundamental de asociaciones

* El resultado del proceso de binarizacion de la funcion de escalamiento de nivel 4 de la
DWT por parte del procesador para el reconocimiento de imagenes se muestra en la
figura 3.32.

* La valoracion de los procesos de aprendizaje y reconocimiento de las imagenes se llevo
acabo en dos pasos. Primero, una vez activado el proceso de aprendizaje del procesador
para el reconocimiento de imdgenes, le fueron enviadas las imdgenes que forman al
conjunto fundamental de asociaciones, terminando con esto la fase de aprendizaje.
Segundo, se enviaron imagenes al sistema, éste después de aplicar el proceso de
reconocimiento indicé mediante un display de 7 segmentos el resultado del proceso y lo
envio6 a la interfaz de usuario donde fueron mostrados en pantalla al usuario, figura 3.33.
El porcentaje de reconocimiento de las imagenes del conjunto fundamental y que
sometidas a esta prueba fue del 100%, siendo este comportamiento el necesario para
considerar terminado el sistema.

a) h)

Figura 3.30. Prueba de envio y recepcion de imagenes al procesador para reconocimiento de imagenes, (a) imagen
trasmitida, (b) imagen recibida.

win Wavelet 1

wia Wavelet 2

wavelet3  [X]

Figura 3.31. Funcion de escalamiento de la DWT bidimensional de primero, segundo, tercero y cuarto nivel.
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Figura 3.32. Binarizacion de la funcion de escalamiento del nivel 4 de la DWT.

,/Interfaz PC . FPGA_utllizando usb

Conjunto fundamental formado por § imagenes

H 1 oM

imgen 1 imagen 2 imagen3 inegens

Imagen de entrada

Wavelels 4 Bnarzads
Numero de imagen reconocida:
MemaiaMax [3 MemciaMi [3

Figura 3.33. Visualizacion en el programa de interfaz de usuario y en el dispaly derecho de 7 segmentos la
etiqueta asignada a la imagen reconocida; en este caso ‘3’.
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4. Resultados

Este capitulo presenta los resultados experimentales realizados sobre el sistema para el
reconocimiento de imagenes, cuando se utilizan imagenes alteradas con ruidos tipicos que
pueden ser inducidos por etapas previas a la del reconocimiento. También incluye los
resultados generados por la herramienta ISE Foundation en la implementacion del sistema.

4.1. Resultados experimentales con imagenes alteradas con ruido

El “ruido” corresponde a una distorsion o alteracion de los valores de los pixeles en una imagen
modelo u original. Cuando se adquiere una imagen digital suele estar contaminada por ruido. El
ruido se debe, en muchas ocasiones, al equipo electronico utilizado en la captura de las
imagenes y a los efectos fisicos implicitos en la transmision.

Para simular los efectos que causan los procesos de captura y transmision sobre las imagenes,
se eligio anadir ruido Gaussiano y ruido Uniforme a éstas, para este proposito se utilizd la
herramienta de disefio grafico CorelDRAW X3.

El ruido Gaussiano, se caracteriza por tener un espectro de energia constante para todas las
frecuencias. Cuando se presenta este problema, el valor exacto de cualquier pixel es diferente
cada vez que se captura la misma imagen. Este efecto, suma o resta un determinado valor al
nivel de gris real y es independiente de los valores que toma la imagen.

Para este ruido, la densidad de probabilidad responde a una distribucion normal (o distribucion
de Gauss) definida por f{x), donde m es la media y ¢ es la varianza [42]:

1 (x - m)2
f(x)= W“p{_ 257 } Ecuacion 39

La figura 4.1(b) expresa como el ruido Gaussiano tiene un efecto general en toda la imagen, es
decir, la intensidad de cada pixel de la imagen se ve alterada en cierta medida con respecto a la
intensidad en la imagen original.

El ruido uniforme, se caracteriza por estar distribuido uniformemente en toda la imagen. Este,
en un intervalo real [a,b] con a < b, se representa mediante la siguiente funcién de densidad de
probabilidad f(x) [42]:

L sia<x<b
f(x)={(p-a) o Ecuacion 40
0 en otro caso



a) b) o

Figura 4.1. Efectos de aplicar ruido Gaussiano y Uniforme a una imagen; (a) imagen original, (b) imagen con
ruido Gaussiano, (c¢) imagen con ruido Uniforme.

La figura 4.1(c) muestra el efecto resultante de aplicar este tipo de ruido a una imagen.

Para evaluar la eficiencia y desempefio de la implementacion de las Memorias
Heteroasociativas Morfologicas M y W dentro del sistema para el reconocimiento de imagenes,
las imagenes pertenecientes al conjunto fundamental de asociaciones, figura 3.2, fueron
alteradas con ruido Gaussiano y Uniforme en sus tres variantes, aditivo, sustractivo y mixto,
cada uno de ellos en diferentes porcentajes, 5%, 10%, 15%, 20%, 25% y 30%, con un nivel
base de gris de 154. En total fueron generadas 180 imagenes alteradas, 36 por cada una de las
imagenes originales. La figura 4.2 muestra imagenes alteradas con ruido Gaussiano y
Uniforme.

Cada una de las imagenes generadas fue enviada 10 veces al sistema para el reconocimiento de
imagenes, los resultados obtenidos en el proceso de reconocimiento se resumen en las tablas
44,45,4.6,47y4.28.

gt éi9¥
dtié/ 99
dtié/9 9
dtid 99
gdtiéi9
- A ANIEY ]
g 1 l& 199

Figura 4.2. Imagenes alteradas con ruido Gaussiano y Uniforme. La 1° fila contiene las imagenes originales; 2° fila
imagenes con ruido Gaussiano sustractivo de 5%, 10%, 15%, 20%, 25% y 30%; 3* fila imagenes con ruido
Gaussiano aditivo de 5%, 10%, 15%, 20%, 25% y 30%; 4° fila imagenes con ruido Gaussiano mixto de 5%, 10%,
15%, 20%, 25% y 30%, 5° fila imagenes con ruido Uniforme sustractivo de 5%, 10%, 15%, 20%, 25% y 30%; 6
fila imagenes con ruido Uniforme aditivo de 5%, 10%, 15%, 20%, 25% y 30%; 7* fila imagenes con ruido
Uniforme mixto de 5%, 10%, 15%, 20%, 25% y 30%.
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Tabla 4.4. Tabla de resultados del reconocimiento de la imagen ‘Siga’.

RUIDO GAUSSIANO RUIDO UNIFORME

Ruido Aditivo % de Rec. % de Rec.
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 0 100
20% 0 100 0 100
25% 0 100 0 100
30% 0 100 0 100
Ruido Sustractivo “ de Rec. % de Rec,
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 100 0
20% 100 100 100 0
25% 100 0 100 0
30% 100 0 100 0
Ruido Mixt % de Rec. % de Rec.
uido ixto MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 0 100
20% 100 100 0 100
25% 100 100 0 100
30% 100 100 0 100

Tabla 4.5. Tabla de resultados del reconocimiento de la imagen ‘Alto’.

RUIDO GAUSSIANO RUIDO UNIFORME

Ruido Aditive % de Rec. % de Rec.
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 0 100
10% 100 100 0 100
15% 0 100 0 100
20% 0 100 0 100
25% 100 100 0 100
30% 0 100 0 100
Ruido Sustractivo % de Rec. “ de Rec.
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 100 100
20% 100 100 100 100
25% 100 100 100 100
30% 100 100 100 100
Ruido Mixt % de Rec. % de Rec.
HEOMINIO  MAM Min  MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 100 100
20% 100 100 0 100
25% 100 100 0 100

30% 0 100 0 100




Tabla 4.6. Tabla de resultados del reconocimiento de la imagen ‘Derecha’.

RUIDO GAUSSIANO RUIDO UNIFORME

Ruido Aditivo % de Rec. % de Rec.
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 0 100
10% 100 100 0 100
15% 100 100 0 100
20% 100 100 0 100
25% 0 100 0 100
30% 0 100 0 100
Ruido Sustractivo % de Rec. % de Rec,
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 100 0
20% 0 100 100 0
25% 0 100 100 0
30% 0 100 100 0
Ruido Mixt % de Rec. % de Rec.
uido Mxto MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 0 100
20% 100 100 100 100
25% 100 100 0 100
30% 100 100 0 100

Tabla 4.7. Tabla de resultados del reconocimiento de la imagen ‘Retorno’.

RUIDO GAUSSIANO RUIDO UNIFORME

Ruido Aditivo % de Rec. % de Rec.
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 100 100
20% 100 100 100 100
25% 100 100 0 100
30% 100 100 100 100
Ruido Sustractivo % de Rec. % de Rec.
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 100 0
20% 100 100 100 0
25% 100 0 100 0
30% 100 0 100 0
Ruido Mixt % de Rec. % de Rec.
uido Wxto MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 0 100
20% 100 100 100 100
25% 100 100 0 100

30% 100 100 0 100




Tabla 4.8. Tabla de resultados del reconocimiento de la imagen ‘Izquierda’.

RUIDO GAUSSIANO RUIDO UNIFORME

Ruido Aditivo % de Rec. % de Rec.
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 0 100
20% 0 100 0 100
25% 0 100 0 100
30% 0 100 0 100
Ruido Sustractivo “ de Rec. % de Rec,
MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 0
10% 100 0 100 0
15% 100 0 100 0
20% 100 0 100 0
25% 100 0 100 0
30% 100 0 100 0
Ruido Mixt % de Rec. % de Rec.
uido ixto MAM Min MAM Max MAM Min MAM Max
5% 100 100 100 100
10% 100 100 100 100
15% 100 100 0 100
20% 100 100 100 100
25% 100 100 0 100
30% 100 100 0 100

Estas tablas comparan el desempefio y eficiencia que tienen las MAM W y M dentro del
procesador para el reconocimiento de imagenes.

En términos generales, las tablas ilustran que para imagenes modificadas con los diferentes
porcentajes de ruido aditivo Gaussiano y Uniforme, las MAM M reconocieron en un 100% a
cada una de ellas, mientras que las MAM’s W reconocieron en un 100% las imagenes a las que
les fue aplicado los diferentes porcentajes de ruido sustractivo Gaussiano y Uniforme.

Dos hechos que indican que las MAM M resultan con un mejor desempefio que las W son,
primero, en algunas imégenes, como por ejemplo la imagen ‘Alto’, con ruido sustractivo
Gaussiano y Uniforme son reconocida en un 100% por este tipo de memorias; segundo, como
es ilustrado en las tablas, las imagenes con los diferentes porcentajes de ruido mixto Uniforme
y Gausssiano, fueron reconocidas en un 100% por las MAM M, mientras que las MAM W s6lo
reconocen las imagenes a las que se ha aplicado ruido mixto Gaussiano.

4.2. Resultados de la implementacion

El resumen de los resultados generados por la herramienta ISE Foundation en la
implementacion del procesador para el reconocimiento de imagenes al utilizar un FPGA Virtex
XCV300 se muestra en la tabla 4.1. Como puntos importantes de la implementacion pueden ser
resaltados la frecuencia maxima de operacion del sistema indicada por la herramienta, 34.254
MHz (periodo de 29.194ns), y el porcentaje de utilizacion del dispositivo; de este Gltimo punto
se puede concluir, considerando el niumero de slices que contiene este FPGA, que quedan
suficientes recursos como para hacer adecuaciones y/o ampliaciones al disefio del sistema para
reconocimiento de imagenes.
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Tabla 4.1. Reporte de Place & Route

Recursos Porcentaje
uso / total de uso
Slices 1327 /3027 43%
Slice Flip Flops 1025/ 6144 16%
LUTs de 4 entradas 2270/ 6144 36%

Dispositivo

I0Bs 62 /166 37%
TBUFs 48 /3200 1%
GCLKs 1/4 25%

El apéndice C muestra el esquema general de la implementacion del procesador para el
reconocimiento de imagenes.

El sistema para el reconocimiento de iméagenes tiene por finalidad ser orientado a aplicaciones
de vision artificial en sistemas autonomos en tiempo real, un aspecto importante a considerar en
este tipo de sistemas es la velocidad de procesamiento, las tablas 4.2, 4.3 y 4.4 muestran la
velocidad de procesamiento, expresada en ciclos de reloj consumidos, de los procesos de DWT,
aprendizaje de las MAM y recuperacion de las MAM respectivamente.

Tabla 4.2. Implementacion del algoritmo de la DWT de nivel 4 aplicado a una imagen de 720x480 pixeles.

WAVELET CICLOS DE RELOJ

Nivel 1 1,684,800
Nivel 2 421,200
Nivel 3 105,300
Nivel 4 26,325
Total 2,237,625

Tabla 4.3. Implementacion del algoritmo de aprendizaje de las MAM.

MEMORIA DE APRENDIZAJE CICLOS DE RELOJ
1 imagen 77,625
5 iméagenes 388,125

Tabla 4.4. Implementacion del algoritmo de recuperacion de las MAM.

MEMORIA DE RECUPERACION CICLOS DE RELOJ
1 imagen 54,000

La tabla 4.5, muestra las velocidades de transferencia de informacion alcanzada entre el
procesador para el reconocimiento de imagenes y el controlador de USB el DLP-USB245M.

Tabla 4.5. Velocidad alcanzada por la interfaz USB

Transferencia de informacion Megabaudios
Via FPGA a DLPUSB245M 100
Via FPGA a DLPUSB245M con acceso a SRAM 61.5

76



5. Conclusiones y perspectivas

En este trabajo se ha abordado el disefio e implementacion de una arquitectura en un FPGA
utilizando un lenguaje descriptor de hardware, y el estudio y modelado de un algoritmo
empleado en el nivel intermedio de procesamiento de un sistema de vision artificial.

Para emular las tareas de adquisicion y digitalizacion de imagenes hechas por el nivel bajo de
procesamiento de un sistema de vision artificial, se ha propuesto un sistema de interfaz de alta
velocidad entre la PC y el FPGA XCV300 de la firma Xilinx. Para este proposito se eligié una
interfaz por un puerto USB utilizando el controlador DLP-USB245M. La velocidad de
transferencia que puede alcanzar el sistema para el reconocimiento de imagenes estd en funcion
de la frecuencia a la que opera, con 50 MHz es capaz de transferir hasta 61.5 Megabaudios
hacia el DLP-USB245M, por lo que la transferencia de informacion entre el sistema y la PC es
limitado a la alcanzada por el DLP-USB245M que es de 8 Megabaudios, por lo tanto, esta
interfaz cumple satisfactoriamente con los requerimientos del sistema.

Un sistema auténomo tiene recursos de memoria limitados, por lo tanto, €stos deben ser
optimizados; ademas se pretende que este sistema opere en tiempo real, entonces la velocidad
de procesamiento es un factor importante a considerar. La DWT demostr6 ser una herramienta
que permitio reducir los requerimientos de memoria del sistema al utilizar inicamente la parte
promedio de la DWT de nivel 4 de la imagen en el procesamiento de la informacion; ademas al
hacer uso de una wavelet Haar la obtencion de la parte promedio de la WDT se realiza en una
forma rapida y eficiente debido a que usa sélo 4 sumas y un corrimiento en la obtencion de un
pixel del nivel siguiente, teniendo efectos minimos sobre la velocidad de procesamiento del
sistema.

El uso de las Memorias Asociativas Morfoldgicas en el proceso de reconocimiento del sistema
para el reconocimiento de imagenes permite concluir que, primero, el sistema opere a altas
velocidades de procesamiento debido a que las MAM no requieren converger y basan su
funcionamiento en las operaciones morfoldgicas de dilatacion y erosion (es decir hacen uso de
maximos o minimos de sumas); segundo, sea robusto al ruido inducido por etapas previas al
reconocimiento desde que una MAM ha demostrado ser robusta a ruido presente en los
patrones, sin importar si se trata de ruido sustractivo o aditivo; y tercero, tenga una gran
capacidad de almacenamiento, caracteristica implicita de las MAM.

El sistema para el reconocimiento de imagenes propuesto en este trabajo de tesis combina
caracteristicas como la flexibilidad para describir algoritmos que pueden operar en forma
paralela, y un alto desempefio que otorga la implementacion de un sistema en hardware con los
bajos requerimientos de memoria, el uso de baja precision aritmética, y de un reducido y simple



numero de operaciones que una MAM requiere, aunado a las ventajas, ya mencionadas. Como
conclusion general se puede mencionar que esta combinacion genera un sistema robusto que
puede ser utilizado en sistemas auténomos en tiempo real orientados a aplicaciones de vision
artificial, y cuyas principales caracteristicas son las siguientes: robusto a ruido inducido en la
imagen por etapas previas, puede operar a altas velocidades de procesamiento y es facilmente
adaptable a diversas circunstancias de operacion.

Los resultados experimentales obtenidos en las pruebas realizadas al sistema para el
reconocimiento de imagenes mostraron que las MAM M tiene un mejor desempefio cuando las
imagenes presentan ruido aditivo, mientras las MAM W lo presentan para imagenes con ruido
sustractivo. En condiciones reales normalmente una imagen presenta ruido mixto, para estas
condiciones las memorias que presentan un mejor desempefio en el reconocimiento son las
MAM M. Con base en estos resultados, se concluye que las MAM M son las memorias idoneas
para operar en el sistema para el reconocimiento de imagenes propuesto.

El disefio de la arquitectura VLSI para reconocimiento de imagenes se baso en el ciclo de vida
de desarrollo de sistemas empotrados, la implementacion del procesador para reconocimiento
de imagenes en el FPGA siguid una metodologia descendente y utilizd una descripcion
comportamental. El uso de dichas metodologias facilito el establecer, dar seguimiento y
cumplir los requerimientos establecidos para el sistema, ademas permitié obtener un sistema de
reconocimiento de imagenes robusto y de gran facilidad para realizar adecuaciones, mejoras o
un rediseio parcial o completo del sistema.

Este trabajo de tesis forma parte de un proyecto mas complejo enfocado a la vision artificial,
con la finalidad de dar continuidad al sistema desarrollado, se proponen los siguientes trabajos
de investigacion:

* Hacer uso de memorias asociativas alternativas como las memorias off, las memorias
AB, con la finalidad de comparar el desempefio de estas memorias con las utilizadas en
este trabajo.

* Diseniar e implementar el modelado en hardware de un sistema de segmentacion de
imagenes, el cual sustituiria a la interfaz de alta velocidad con una PC empleada en este
sistema.
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Apéndice A. Caracteristicas principales de la tarjeta de
desarrollo XSV300.

El apéndice contiene las caracteristicas principales de la tarjeta XSV300 Board V1.0 de la
compana Xess, la figura A.1 muestra su diagrama a bloques, entre los cuales se incluyen las
siguientes:

FPGA Xilinx XCV300 Virtex: el FPGA Virtex empaquetado en 240 pines, cuenta con
300 mil compuertas y es el principal almacén de 16gica programable en la tarjeta.

CPLD Xilinx XC95108: es usado para manejar la configuracion del FPGA via el
puerto paralelo, puerto serie o Flash RAM. También controla la configuracion del
Ethernet PHY.

Oscilador (Reloj) programable de 100 MHz: el oscilador programable Dallas DS1075
que genera una sefial de reloj para el FPGA y para el CPLD tiene una frecuencia
maxima de 100 MHz, esta es divida para generar frecuencias de 100 MHz, 50 MHz,
33.3 MHz hasta 48.7 KHz. Para fijar el valor del divisor, el DS1075 debe ser puesto en
modo de programacion, esto se hace poniendo la salida de reloj a Vcc al encender con
un puente a través de los pines 1 y 2 del jumper J22. El divisor es guardado en una
EEPROM en el DS1075 y sera restaurado siempre que se alimente a la tarjeta XSV. El
puente sobre el jumper J22 debe ser a través de los pines 2 y 3 para hacer la salida del
oscilador una sefial de reloj.

RAM flash de 16 Mbits: el FPGA y el CPLD tienen acceso a la memoria flash RAM
de Intel 28F016S5 con 16 Mbits de almacenamiento. Después de alimentar la tarjeta, el
FPGA puede leer y/o escribir a la flash siempre y cuando el CPLD no intente acceder
también a la flash. La flash puede deshabilitarse poniendo el pin CE a Vcc en tal caso

las lineas de entrada/salida conectadas a la flash pueden ser usadas para la comunicacion
entre el CPLD y el FPGA.

SRAM: el FPGA tiene acceso a dos bancos independientes de SRAM, cada banco de
SRAM esta formado por 2 SRAMs AS7C4096 y organizado como 512K x 16 bytes.

Decodificador de video: la tarjeta XSV puede digitalizar sefiales de video SECAM,
PAL y NTSC usando el decodificador de video SAA7113. El video digitalizado llega al
FPGA por el bus VPO. La llegada de datos de video esta sincronizada con el flanco de
subida del LLC (line locked clock) del decodificador de video. El FPGA programa las
opciones de video del SAA7113 usando el bus I?C (SCL y SDA).
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Figura A.1. Diagrama a bloques de la tarjeta de desarrollo XSV300.
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RAMDAC y puerto VGA: el FPGA puede generar una sefial de video para desplegarla
directamente en un monitor VGA o puede usar una RAMDAC BT481A dependiendo
del arreglo de los jumpers J5, J6 y J7. Cuando el FPGA esta generando directamente las
sefiales de VGA, la informacién del color es enviada mediante un DAC formado por
resistores en escalera junto con las sefiales de sincronia horizontal y vertical (/HSYNC,
/VSYNC).

Codec de Stereo: la tarjeta XSVtiene un codec de stereo AK4520A que acepta 2
canales de entrada analogicas del jack J1, digitaliza los valores analdgicos y envia los
valores digitales en forma serial al FPGA. El codec también acepta bits en forma serial
de la tarjeta XSV y las convierte en 2 sefiales de salida analdgicas que salen de la tarjeta
a través del jack J2. Los bits seriales son sincronizados con el reloj del FPGA, el cual
entra al codec por la sefial SCLK. El FPGA usa la sefial LRCK para seleccionar el canal
izquierdo o derecho como la fuente/destino de los datos seriales. El reloj principal del
FPGA MCLK sincroniza todas las operaciones internas del codec.

Ethernet PHY: el chip Ethernet PHY LXT970A esta conectado al FPGA y al CPLD.
El FPGA actia como MAC (media access controller) y dirige la transferencia de
paquetes de datos hacia y desde el chip PHY cuando el CPLD controla la configuracion
de pines que determina el modo de operacion de el chip PHY. El FPGA habilita el
transmisor TX EN y envia los bits por el bus TXD en sincronizacion con el reloj de
transmision TX CLK generada por el chip PHY. EI FPGA recibe también una
indicacion de que el dato ha sido recibido RX DV y el dato RXD esté sincronizado con
el reloj del receptor RX CLK del chip PHY. Cualquier error en la recepcion se indica al
FPGA por la sefial RX ER. El FPGA puede deshabilitar la interfaz con el chip PHY
poniendo el control en tercer estado. El FPGA pasa informacion a la PHY y de la PHY
sobre la linea de datos seriales en sincronia con un reloj. E1 CPLD pone valores
estaticos sobre los pines que controlan la configuracion de la PHY. Pines MFO a MF4,



fija el modo de auto-negociacion, repeticion, transmision de simbolos, etc. De la misma
manera, las sefiales de configuracion CFGO-1 seleccionan la velocidad de operacion del
chip PHY, 10 Mbps o 100 Mbps. FDE selecciona también el modo de comunicacion
half-duplex o full-duplex.

Puerto PS/2: la tarjeta XSV provee una interfaz PS/2 para un teclado o Mouse. EL
FPGA recibe dos sefiales de la interfaz PS/2: una sefial de reloj y una trama de datos
seriales que estan sincronizados con los flancos de caida de la sefial de reloj.

Puerto USB: la tarjeta XSV tiene un controlador de USB que puede estar conectada a
una variedad de periféricos USB de alta o baja velocidad. El FPGA interfasa las dos
sefiales de datos diferenciales del puerto USB a través de un chip de interfaz de USB
(PDIUSBP11A). El puerto USB es puesto en alta o baja velocidad 12 Mbps y 1.5 Mbps
respectivamente desviando los jumpers J18 y J37.Una carga de 15 KQ puede ser puesta
sobre las sefiales USB D™ y D+ poniendo los jumpers J33 y J34. Si le periférico USB
conectado a el puerto necesita alimentacion de la tarjeta XSV entonces se debe mover el
jumper J16.

Puerto paralelo: el CPLD maneja la interfaz del puerto paralelo. Las 17 lineas del
puerto paralelo se conectan a pines de entrada/salida de proposito general en el CPLD.
Cuatro lineas del puerto paralelo estan conectadas a los pines JTAG a través de los
cuales el CPLD es programado. La sefial de TCK cronometra los datos de entrada a
través del pin TDI mientras la sefial de TMS dirige las acciones de la programacion de
la maquina de estados,

Conectores de expansion: la tarjeta XSV tiene 2 expansiones de 50 pines que conectan
el FPGA con sistemas externos. Los pines del FPGA con los conectores de expansion
izquierdo y derecho también estan conectados al banco izquierdo y derecho de la SRAM
respectivamente. El chip-enable de la SRAM puede ser usado para deshabilitar la
SRAMs de ese lado si el conector de expansion estd siendo usado como entrada o
salida externa.

Pushbuttons y DIP switch de 8 posiciones: la tarjeta XSV tiene un banco de 8§ DIP
switches y 4 pushbuttons que son accesibles desde el FPGA. El CPLD también esta
conectado a los DIP switches y a uno de los pushbuttons. Cuando se presiona cada
pushbutton pone el pin conectado al FPGA y al CPLD a tierra. De la misma manera el
DIP switch pone el pin conectado al FPGA y al CPLD a tierra cuando estd cerrado o
encendido. Cuando el DIP switch esta abierto o apagado, el pin es puesto en alto a
través de una resistencia.

Digitos y leds bargraph: la tarjeta XSV tiene un led bargraph de 10 segmentos y dos
mas de siete segmentos para uso del FPGA y del CPLD. Todos estos leds son activos en
alto.
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Apéndice B. Conjunto de patrones utilizados, en tamaiio real.

Figura B.1. Imagen real del patréon nimero 1.



Figura B.2. Imagen real del patréon niimero 2.
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Figura B.3. Imagen real del patréon niimero 3.
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Figura B.4. Imagen real del patréon niimero 4.
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Figura B.5. Imagen real del patréon nimero 5.
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Apéndice C. Esquematico general del procesador para el
reconocimiento de imagenes.

mam_aprende sram_control
Gk BusDirec (0:18)[—] | direc_mam(0:18)
Reset do_ram do_ram
mam_ram marm_ram
——1Imag(0.2) do_mam do_mam
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—— usb_ram
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- _ ! direc_wavelets(0:18) 5
- d do_wavelet do_rec
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RXF —1 >
BusDirec(0:18) —
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OBUF >
fin_rec WR_USB < fwr_usb >
Lo — OBUF >
Ini_rec BusDatos(15:0) —
ini_wav Bus_datos(7:0) — >——
fin_wav
ini_mot >—
| Vec_max(4:0) >
; >—
wavelet y bina
- gy .
- P>—
Reset do_| let BusDatos(13 po—
fin_wav WV o [~
L BusDirec(0:18) L
'n'—anB Datos(15:0 <BusDatos(10) } >
usDatos(15:0) L, > <BusDatos(9) » >
OBUF
mam_rec o
- > <BusDatos(7)
Clk BusDatos(15:0)
Reset do_ram
E—Vec_min(4:0)
. BusDirec(0:18)—], <BusDatos(3) )
W ] <BusDatos(2)
fnrec am
—]Vec_max(4:0) | >——<Bus datos(0))
motores
Clk leds(6:0) —%
Reset
™~ TR
motor1(1:0)—3 SBUF motort?
ini_mot motor10>
3 BUF
vec_in(4:0) < . [rotor2 1>
OBUF
motor2(1:0) |—jm— [olorZ0>
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Figura C.1. Esquema general de la implementacion del procesador para reconocimiento de imagenes en el FPGA
XCV300.
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