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PREFACE

Analog circuits have played an important role in the development of modern
electronic technology. Even in our digital era, analog circuits still dominate some areas like
communications, power, control, audio and video due their capabilities for real time
processing.

The Artificial Neural Networks inspired on some aspects of neurobiology and
defined as parallel networks that employ a large number of processing simple elements
called “neurons”, have been a research issue in the past fifty years and many studies have
demonstrated their great processing capabilities. While conventional serial computational
techniques cannot process high information rates in real time and are reaching intrinsic
physical limits of dimensions and speed, the neural networks with their inherent parallel
processing are one of the best ways to achieve a superior computational performance.

Although the majority of advancements in neuro-computation results from
theoretical analysis or by simulation of parallel networks on serial computers, many of the
potential advantages of neural networks are obtainable from effective hardware
implementations, that’s why the rapid advancement of VLSI technology in the last years
has allowed to implement these systems successfully on many areas like optimization,
linear and no linear programming, associative memories, pattern recognition and artificial
vision.

From its inception in 1988, the Cellular Neural Network (CNN) structure has
demonstrated a great capability for real time image processing. The CNN could be seen as a
hybrid structure between cellular automata and neural networks because incorporates the
best features of both concepts: On one hand, its dynamics and parallel structure allows real
time processing, and for other, its local interconnection feature makes easy their physical
realization on VLSI technology. Because all neurons and their interconnections are
identical, only 19 parameters defined as the cloning templates makes possible many
advantages from the software and hardware point of view. From the software perspective,
only 19 numbers must be defined as a neural program to accomplish a specific task, in
contrast with the conventional digital computer where a same algorithm must be written
with thousands of instructions. This fact gives an idea of the compression capability to
reduce the program instructions. And from the hardware perspective, only 19 wires to the
outside system are needed to allow the external programming, regardless of the array size.
This exclusive feature of the CNN makes possible the IC design with this program
capability.

Unlike the serial digital computer, where the computing time increases
exponentially with the array size, the parallel processing of a CNN makes possible to the
processing time scale linearly (propagating templates) in some cases, while with others is
independent of the array size. For this reason, today the CNN is one of the best ways to
reach real time image processing.



The most important evolution of the CNN is the CNN Universal Machine (CNN-
UM), where other electrical features are added to the neuronal array, such as analogue and
digital memory, control units, global and local communications that allow the algorithmic
processing of images. The most recent implementations of CNN-UM have reported a huge
processing power in the order of 10'* OPS (equivalent digital operations per second), a
performance which can be matched only by supercomputers and in terms of speed, power
and area, CNN-UM is superior to other similar DSP implementation at least in three orders
of magnitude.

This thesis work consist of a CNN IC CMOS analog design with an array size of
4x4 neurons, which is employed to different binary image processing tasks such as Noise
Remover, Edge Extraction, Global Connectivity Detection, Shadowing and Connected
Component Detection. In chapter 1 is exposed the fundamental theory of CNN and some
variations to the original model. Chapter 2 shows a design method to obtain the cloning
templates, and from some modifications to this method arises the idea of a new model,
which is detailed in chapter 3. Chapter 4 explains the electric design of the CNN new
model and its simulations to the different image processing tasks. Chapter 5 shows the
layout of the basic cells as well for the complete CNN 4x4 array, and finally in chapter 6
the conclusions and the idea of a new circuit for gray scale image processing are exposed.



PREFACIO

Los circuitos analogicos han jugado siempre un papel importante en el desarrollo de
la electronica moderna. Aun en nuestra era digital, los circuitos analdgicos dominan ciertas
areas tales como comunicaciones, potencia, control, audio y video debido a su gran
capacidad de procesamiento en cuanto a tiempo real se refiere.

Las redes neuronales, inspiradas en aspectos de la neurobiologia y definidas
generalmente como redes paralelas que emplean un gran numero de elementos
procesadores simples denominados neuronas, han sido materia de estudio durante los
ultimos cincuenta afios, lo cual ha permitido conocer su gran potencial de procesamiento.
Mientras los métodos computacionales digitales convencionales dada su naturaleza serial,
no poseen la capacidad de procesar grandes cantidades de informacién en tiempo real y se
aproximan cada vez mas a los limites fisicos en dimensiones y velocidad, las redes
neuronales, por su capacidad de procesamiento paralelo han demostrado ser uno de los
mejores caminos para alcanzar desempeios computacionales superiores.

Aun cuando gran parte de los avances de la neuro-computacion han resultado del
analisis tedrico o mediante la simulacidon de estructuras paralelas en computadoras seriales,
la mayoria de las ventajas potenciales de las redes neuronales son observables sobre
implementaciones efectivas en hardware, por lo que el rapido avance de la tecnologia VLSI
a través de estos ultimos afios ha permitido que éstas sean actualmente implementadas
exitosamente en diversos campos como optimizacion, programacion lineal y no lineal,
memorias asociativas, reconocimiento de patrones y vision artificial.

Desde su nacimiento en 1988, la estructura denominada Red Neuronal Celular
(CNN) ha mostrado ser una estructura basica con enorme potencial en cuanto al
procesamiento de imagenes en tiempo real. La estructura CNN puede considerarse como
una estructura hibrida derivada de los automatas celulares y de las redes neuronales, ya que
incorpora las ventajas que brindan ambos conceptos: Por un lado, su dindmica y estructura
paralela permiten el procesamiento en tiempo real y por otro, las interconexiones locales
facilitan su implementacion fisica en tecnologia VLSI. Debido a que todas las neuronas y
las interconexiones del arreglo son idénticas, s6lo 19 pardmetros que definen sus
mascarillas (Templates) permiten muchas ventajas en cuanto a software y hardware se
refiere. En cuanto a software, s6lo 19 numeros deben ser declarados como un programa
neuronal para llevar a cabo una tarea especifica, en donde a comparacion con lo que tendria
que codificarse en una computadora digital convencional, un programa equivalente llevaria
miles de instrucciones. Esto da una idea de la capacidad de compresion desde la perspectiva
de instrucciones de programacion. Y por otro lado, en cuanto a hardware, solamente un
canal de 19 vias es necesario fuera del sistema para la programaciéon externa de todo el
arreglo neuronal, independientemente de su tamafio. Esta Unica caracteristica de las CNN
permite el disefio de circuitos integrados con esta capacidad de programacion.

Debido a su caracteristica de procesamiento paralelo, a diferencia de la computadora
digital convencional donde el tiempo de coémputo en el procesamiento de imagenes crece
exponencialmente con el tamano del arreglo, en una CNN dicho procesamiento en algunos
casos crece linealmente (casos con propagacion) y en otros es independiente de su tamaio.



Por ello, la CNN representa ser hoy en dia una de las mejores alternativas para el
procesamiento de imagenes en tiempo real.

La generalizaciéon mas importante de la CNN ha sido la invencion de la maquina
universal CNN (CNN UM) en donde al arreglo neuronal se le incorpora tanto memoria
analogica como digital en forma local y distribuida, unidades de control y comunicaciones
tanto locales como globales, que permiten el procesamiento de imagenes en forma
algoritmica. Sus implementaciones en los tltimos afios han mostrado un gran potencial de
procesamiento que se encuentra dentro del orden de 10'? OPS (operaciones digitales
equivalentes por segundo) lo cual so6lo puede compararse con supercomputadoras, y en
términos de velocidad, potencia y area, la CNN ha demostrado tener una capacidad
computacional por encima de cualquier otra implementacion equivalente en DSP en tres
ordenes de magnitud.

Este trabajo de tesis trata sobre el disefio de un circuito integrado analogico CMOS
con una arquitectura CNN de 4x4 neuronas, el cual es utilizado para la realizacion de
diferentes tareas de procesamiento morfoldgico en iméagenes binarias, entre las cuales se
mencionan las siguientes: Removedor de ruido, extracciéon de bordes, deteccion de
conectividad global, extraccion de sombras y detector de componentes conectados. En el
Capitulo 1 se expone la teoria fundamental de la CNN y algunas variantes de su modelo
original. En el Capitulo 2 se analiza un método de disefio para la obtencion de los
pardmetros de la CNN del cual, mediante algunas observaciones se deriva un modelo
alterno de CNN propuesto en este trabajo de tesis, el cual es detallado en el Capitulo 3. En
el Capitulo 4 se hace el disefo eléctrico de dicho modelo, y es analizado y probado en base
a simulaciones en PSpice para las diferentes tareas de procesamiento. El Capitulo 5
presenta el diseflo geométrico total del circuito integrado, asi como cada una de las celdas
basicas que lo componen. Y, por ultimo, en el Capitulo 6 se exponen las conclusiones, asi
como la propuesta de un circuito para la ejecucion de operaciones morfologicas en
imagenes en escala de grises para un trabajo futuro.

il



CAPITULO 1

TEORI A RACIA DE LAS REDES
NEURONALES cELULARES



Teoria Basica de las Redes Neuronales Celulares Capitulo 1

1.0 Introduccion

En la actualidad, un gran numero de procesadores digitales avanzados pueden
resolver muchos problemas, pero en algunos campos sus capacidades estan muy limitadas.
Un caso especifico de ellos es el campo de la vision artificial, en donde incluso seres
biologicos simples superan a las supercomputadoras en la ejecucion de tareas basicas de
vision. Esta diferencia crucial entre lo “bioldgico” y lo “electronico” se debe al tipo de
procesamiento a que es sometida la informacion de las imagenes.

La mayoria de los métodos convencionales de vision artificial (figura 1.0) utilizan
una camara con dispositivos CCD" para la adquisicién paralela de la imagen de entrada,
¢éstos descomponen dicha imagen en una version digitalizada la cual es transferida
posteriormente de manera serial a un microprocesador por separado para la ejecucion de
operaciones espacio-temporales; y finalmente toda la informacion es acumulada en un
dispositivo de almacenamiento. Si consideramos que una camara de 512x512 pixeles
proporciona 20MB/s para una razon tipica de 25 cuadros por segundo, esta metodologia no
es capaz de analizar tales cantidades de informacion en tiempo real. A pesar de que tienen
la capacidad para procesar gran cantidad de informacién en la realizacion de autoenfoque,
estabilizacion de la imagen y control de luminiscencia, la ejecucion de operaciones espacio-
temporales de imagenes en tiempo real, requiere de procesadores mucho mas sofisticados
que son voluminosos, caros y consumen mucha energia.

Adoguisicidn Paralela Procesamiento Serial

Informacion en Paralelo > Camara CCD | Informacidn Senal CFU o DEP Iemoria

Informacion Serial

Figura 1.0 Diagrama a bloques de un sistema convencional de vision artificial.

Las retinas bioldgicas por otro lado, han permitido a los seres vivos ser capaces de
analizar en tiempo real escenas complejas cambiantes en el tiempo, dicha caracteristica se
debe al inherente procesamiento paralelo que estas ultimas estructuras realizan sobre las
imagenes.

La retina de los seres humanos es uno de los mejores ejemplos, contiene dos tipos
diferentes de células, por un lado las denominadas células foto-receptoras como son: los
conos y los bastones, que se encargan de convertir la imagen de entrada en sefales
eléctricas, y las células procesadoras cuyos nombres son: horizontal, bipolar, amacrina y
ganglionar, que desempefian operaciones espacio-temporales y reducen la cantidad de
informacion que sera transmitida al cerebro (Fig. 1.1).
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Bipolares Horizontales (Ganglionares

Amacrinas

Figura 1.1 Representacion parcial del sistema humano de vision.

Asi, con la inspiracion de los sistemas naturales de vision, universidades y
compaiiias han enfocado sus esfuerzos hacia el desarrollo de nuevas propuestas de sistemas
para vision artificial capaces de superar las desventajas de los sistemas convencionales. A
través de estos ultimos afos han existido varias propuestas al respecto tales como: circuitos
integrados CNN, automatas celulares, retinas de silicio, entre otros.

1.1 Modelo Original de CNN

El concepto de las Redes Neuronales Celulares (CNN) fue introducido por L. O.
Chua y L. Yang [1]. La CNN es una estructura hibrida derivada de los automatas celulares
y de las redes neuronales que reune las mejores caracteristicas de ambos conceptos. El
término neuronal hace referencia a las unidades analdgicas elementales que permiten el
procesamiento asincrono paralelo con dinamica en tiempo continuo. Y el término celular se
refiere al arreglo regular de las neuronas, en donde, cada una se comunica solamente con
aquellas definidas dentro de un “vecindario”.

La CNN puede definirse [2] como un arreglo bidimensional de neuronas localmente
acopladas, donde cada una de ellas es un sistema dindmico que tiene una entrada, una salida
y una variable de estado regida por un grupo de ecuaciones dindmicas. Aunque dicho
arreglo puede extenderse a estructuras multicapa [1],[3], a lo largo de este trabajo solo se
consideraran arreglos de tipo bidimensional, es decir, aquellos que son utilizados para el
tratamiento de imagenes en donde cada neurona procesa un pixel de la imagen de entrada.
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1.2 La Conexion Local

La conexion local es una de las caracteristicas mas importantes de la CNN, ya que
facilita el enrutamiento entre neuronas y favorece su implementacion en tecnologia VLSI.

Dentro de un arreglo bidimensional de tamafio M x N, cada neurona es identificada
por dos variables discretas (i,j) que hacen la localizacion de ésta en el espacio discretizado.
Cada neurona C(i,j) interactiia solamente con otras neuronas que han sido definidas dentro
de su “vecindario” Ni(i,j). Es decir, aquellas otras neuronas que se encuentran dentro de un
determinado radio de influencia.

El “vecindario” N(i,j) de una neurona C(i,j) en una CNN puede definirse por :
Ni(i,)) = {C(k,]) [ max {|k-i|,[1-j| } <r, 1<k <M; 1 <] <N}
donde r es siempre un entero positivo.
En la practica existen varias topologias posibles para el arreglo neuronal. En la
figura 1.2 se muestra una topologia rectangular de orden 1, esto es, para un valor de r = 1

que corresponde a un vecindario de 3x3. Cada circulo representa una neurona y las lineas
diagonales, verticales y horizontales indican las conexiones bidireccionales entre éstas.

Figura 1.2 CNN con topologia rectangular de orden 1.
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En la figura 1.3 se muestra una topologia rectangular de orden 2 (r = 2) con un vecindario
de 5x5 y un arreglo hexagonal de orden 1. Aun cuando existen otras posibles topologias, las
antes mencionadas son las mas utilizadas en la realizacion de circuitos integrados.

K
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Figura 1.3 a) CNN con topologia rectangular de orden 2, b) Topologia hexagonal de orden 1.

1.3 Las Ecuaciones Dinamicas

Segun la definiciéon de L. O. Chua y L. Yang en [1], para una CNN de M x N
neuronas, cada neurona interna C(1,)) estard definida por una ecuacion de estado:

dv_.(t v (t
C V(@ _ *'f()+ N AG,j kD O+ D B, j kv, +1,

X
dt R, cudenip C(kDEN, (i,))

(1.0)

donde haciendo la capacitancia C, =1 y la resistencia R,=1, se obtiene la ecuacion de estado
normalizada en la forma:

dv_.(t
Dy (@) _ v () + AG, j ke, Dy (1) + B, j kD +1
t i Yk ukl ij

d C(k,l)eN, (i, /) C(k,DeN, (i.))

(1.1)

Donde v,;; representa la variable de estado de la neurona C(i,)), vy son las entradas
de todas las neuronas definidas dentro del vecindario Ni(i,j). v son las salidas de las
neuronas del vecindario, el término /; es definido como el umbral. La matriz A(i,j:k,])
representa la mascarilla de retroalimentacion y la matriz B(i,j:k,1) 1a mascarilla de control.
Los valores de los elementos en las matrices de ambas mascarillas definen la interaccion
entre neuronas y dependiendo del estado inicial de las neuronas v,;(0) la CNN se puede
configurar o programar para que realice diferentes tareas de procesamiento de las imagenes
de entrada.
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Para una CNN que contempla una topologia rectangular de orden 1 y considerando
parametros invariantes, las matrices de retroalimentacion, de control y el umbral pueden ser
representados de la siguiente manera:

A Aoy Aga B4 i1y Biga
A=\ 4, v A |s B=| B v Bija 1y
Ai+1,j—1 Ai+1,j i+, j+1 Bi+1,j—1 Bi+1,j Bi+1,j+1

Donde, como se muestra en la ecuacion (1.1), cada elemento de la matriz 4 con subindice
(k,1) es multiplicado por la salida de la neurona C(k,l) correspondiente. De igual manera los
elementos de la matriz B se multiplican por las entradas de las neuronas vecinas.

También, se establece la ecuacion de salida:

v, () + 1‘ +

by =)= vy (O-1)

(1.2)

Esta ecuacion de salida esta representada por el elemento no lineal caracteristico
del modelo. En la figura 1.4 se ilustra la grafica de dicha funcion, en donde siguiendo la
convencion, un valor de salida v,; = -1 es el correspondiente a un pixel blancoy v,; =1 a
un pixel negro. En lo posterior haremos referencia a esta funcion como “funcion de salida
uG”.

Figura 1.4 Funcion de salida UG.
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También se define una ecuacion de entrada:

La entrada simplemente esta representada por Ej; que es la sefial proveniente de algin
fotodetector o dispositivo de almacenamiento. Esta sefial en lo posterior sera considerada
como invariante en el tiempo y siempre estard normalizada en el rango—-1 v,; 1.

Para todo sistema se tiene una condicion inicial:

vii (0)

En una CNN las condiciones iniciales son muy importantes, ya que como se observa
en la ecuacion de estado (1.1), la evolucion en el tiempo de la variable de estado depende
de dicha condicion.

Neuronas regulares y de frontera

Dentro de una CNN existiran “neuronas regulares” y “neuronas de frontera” tanto
en los bordes como en las esquinas del arreglo bidimensional (figura 1.5). Estas neuronas
deben satisfacer las condiciones de frontera para el correcto desempeio de la red. Existen
tres condiciones de frontera mas cominmente utilizadas :

1).- Condicion de frontera fija (Dirichlet). En este tipo de frontera, los valores de la
variable de estado v, y la salida v,; de cada neurona C(k,l) que se encuentra en la frontera,
estan asignados a un valor constante.

2).- Condicion de frontera de Neumann. Aqui, las variables de estado v,; de las neuronas
perpendiculares a las fronteras estan restringidas a ser iguales las de unas con otras.

3).- Condicion de frontera periodica (Toroidal). En este caso, las neuronas de la frontera
de un extremo (horizontal o vertical) son conectadas con aquellas de su extremo opuesto.

El trabajo [4] es un ejemplo de una CNN con capacidad de programar las
condiciones de frontera tanto en la forma (1) como en la forma (3). En este trabajo, como
se vera mas adelante, se utiliza s6lo la condicion de frontera de tipo (1).
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Figura 1.5 Neuronas regulares, neuronas de frontera y neuronas de esquina.
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Convergencia y estabilidad

En el trabajo original publicado por L. O. Chua y L. Yang [1], se hace la
demostracion de la convergencia y la estabilidad para el modelo siempre y cuando se
verifique que:

1.- La matriz de retroalimentacion 4 tenga la propiedad de simetria. Esto es:

A(ij:kl) = A(k L)), y
2.- Para garantizar una salida binaria en estado estable, es necesario que se cumpla:

A(ijij)> 1 (1.3)

En las implementaciones fisicas de las CNNs dicha condicion de simetria no se
satisface siempre, ya que la variacién de parametros fisicos atribuibles a la tecnologia y las
tolerancias de los elementos del circuito, asi como cambios deliberados para la realizacion
de tareas particulares, hacen que tal condicién no se cumpla en la mayoria de los casos. En
el trabajo hecho en [5], se hace un andlisis de tales casos, asi como la demostracion de
convergencia y estabilidad para mascarillas no simétricas.

Rango dinamico

Para llevar a cabo la implementacion fisica de una CNN de manera exitosa, es
necesario hacer un estudio de la dindmica de las variables involucradas a fin de determinar
las magnitudes de los voltajes y las corrientes del disefio analogico que se pretende realizar.
A partir de la ecuacion de salida (1.2) se tiene que la salida de una neurona estara acotada
por:

vy [-1,1]
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Ademés, la variable de estado segun lo establecido en [1], estard limitada por:

Vow =14+ Max | (4G, j k0| +[BG, j k1))

ISISM 1SN | C(kDeN, (ir))

siempre y cuando se satisfaga:

IA 1A

z z

vi(0) =1, 1
1

<1,

IAIA
IAIA

IA 1A
—. .

Vuij

1.4 Modelo Eléctrico

El modelo eléctrico original de la CNN propuesto por Chua y Yang [1] sigue
la forma de la ecuacion (1.0), y estd en principio constituido por elementos eléctricos
lineales y no lineales, como se muestra en la figura 1.6.

W W

uy 1

+ 1
E; <> Iij() c__ E, .o e oo
I, GikD I, kD

Figura 1.6 Diagrama eléctrico de una neurona basada en el modelo Chua-Yang.

Cada neurona en el sistema contiene una fuente de voltaje £;; como entrada, una
fuente de corriente independiente /; como el umbral, una fuente de corriente dependiente
I, que corresponde a la funcion no lineal (1.2) que depende de la variable de estado v,; y
que a través de la resistencia R, determinan el voltaje de salida v,;;. Las fuentes lineales de
corriente controladas por voltaje I.(ij k) e L(ijkl) son fuentes acopladas con las
neuronas vecinas mediante el voltaje de entrada v,; y el de salida v,; de estas Ultimas,
dichas fuentes constituyen las matrices de retroalimentacién y de control respectivamente.
Y el capacitor de estado C'y la resistencia R, constituyen el “nucleo” de la neurona.
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1.5 Variantes del Modelo Original de CNN

Desde su definicion en 1988 a la fecha, el modelo propuesto por L. O. Chua y L.
Yang ha sufrido modificaciones que permiten tanto extenderlo para la resolucion de
problemas mas complejos a nivel de simulacion en el tratamiento de imagenes, asi como
simplificarlo para facilitar su implementacion en circuitos integrados.

1.5.0 CNN con Mascarillas No Lineales y de Tipo Retardado

La definicion antes mencionada de L. O. Chua y L. Yang en su modelo eléctrico,
contempla la utilizacién de fuentes de corriente lineales dependientes de voltaje para la
implementacién de las matrices de retroalimentacion y de control, dicha caracteristica hace
definir a las mascarillas con valores fijos de sus elementos como mascarillas lineales por
su dependencia lineal con los voltajes v,; y v,; de sus vecinos.

Debido a que este tipo de parametros lineales no son capaces de resolver ciertas
tareas de procesamiento de imagenes que involucran propiedades no lineales, las CNNs no
lineales y con parametros retardados fueron definidas en [6] de la forma:

Ay O v, )+ Afyv (6 =) sustituyendo A, j:k,D)vy, ,y

yij ij

B (Vo vi) + Bryv, (1 =7)  sustituyendo  B(, j 1 k,[v,,

uij ij

en el modelo original, de manera que se obtiene una nueva ecuacion de estado:

dv,,(t)

=, 0+ D A0 OV, O+ DB 00.,,0)

d ClkDEN, (i.)) C(DEN, (i,j)

t A=+ D B ft=0+,

ClkDEN, (i, )) CkJEN, (i)

. ~ A . J4 : T T
Donde: 4,,, y B, son las matrices con parametros no lineales, 4;, y B;, son las

matrices con parametros retardados.

La CNN con parametros retardados ha tenido aplicacion en la deteccion y
estimacion de ciertos tipos de movimiento [6] y su estabilidad es estudiada en [7],[8].
Ejemplos de tareas de procesamiento de imagenes que contemplan mascarillas no lineales
pueden ser encontradas en [9] y [10].
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1.5.1 CNN con Parametros Espacialmente Variables.

En los casos mas generales, los parametros A(ij ki), B(ij:k!) e I; se consideran
invariantes en el espacio y en el tiempo. De este modo, cuando en una CNN sus pardmetros
antes mencionados poseen la caracteristica de cambiar entre neuronas, entonces se habla
de una CNN con pardmetros espacialmente variables.

1.5.2 CNN con Parametros Variables en el Tiempo.

En la CNN con parametros variables temporalmente, se permite que los parametros
de las mascarillas cambien durante la evolucion de la red. De [11], podemos obtener la
definicion de una CNN con este tipo de parametros de la siguiente manera:

Ecuacion de estado:

dvxi' (t)
= Vi 1)+ Z Azj;kl (t)vykl )+ ZBii;kl DV + Izj (?)

d C(k.DEN, (i) C(k.DEN, (i)

Funcion de salida:

v, () + 1‘ +

by =)= v, (0-1)

En donde, a diferencia de (1.1), los términos 4;;.x, By« € I; son funciones del tiempo. En
[10], se demuestra como una estructura CNN de una sola capa con este tipo de parametros
puede realizar cualquier funcidn logica (de Boole) y, en [3], se propone una arquitectura
multicapa que puede llevar a cabo tareas como ‘“‘adelgazamiento”(skeletonization) y
filtrado tipo “halftoning”.

1.5.3 CNN de Rango Completo

En el modelo de rango completo o FSR [12], la ecuacidon de estado para cada
neurona es modificada en la forma:

dv (1) o .
T— = _g["xij (t)]"' ZA(laJ :k’l)vykl (1) + ZB(Z’] DY +1

dt CkDEN, (i,)) CkDEN, (i,))

10
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Donde g[vy;(2)] es una funcion no lineal de la forma:

mv, —-D+1 v, >1
g[vxij (t)] = inj inj S 1
m(vxij +1)-1 Vi <-1

para valores de m grandes.

Este modelo permite, mediante g[v.;(?)], acotar la variable de estado en el mismo
rango de variacion que las entradas y salidas [-1,1], lo cual, a diferencia del modelo de
Chua y Yang donde la variable de estado alcanza valores mucho mayores a +1 y menores a
-1, este modelo permite reducir el rango dinamico del sistema simplificando la complejidad
eléctrica, el area y el consumo de energia. Una generalizacion de este modelo es el llamado
modelo de rango mejorado o ISR en el que m puede tomar cualquier valor. La convergencia
y estabilidad del modelo FSR puede verificarse en [13].

1.5.4 CNN de Tiempo Discreto

En la implementacion integrada de una CNN, una de las desventajas del modelo
eléctrico original propuesto por Chua y Yang es la necesidad de integrar capacitores y
resistores. Segin [14], esto representa un gran consumo de area ya que constantes de
tiempo grandes deben ser consideradas en el disefio con el proposito de reducir la influencia
de capacitancias y resistencias pardsitas. A pesar de que dichos componentes pasivos son
disponibles en tecnologia CMOS estandar, éstos por lo regular consumen mucha area y
son imprecisos para los requerimientos del modelo [15]. De esta manera surgieron las
propuestas de CNNs en tiempo discreto para superar las desventajas antes mencionadas con
implementaciones que solo consideran el uso de transistores [16].

La ecuacion de estado en tiempo discreto para una neurona C(i,j) se obtiene al
aplicar el algoritmo de Euler en la discretizacion. La expresion (1.1) puede ser
transformada utilizando pasos de tiempo t= kT (con n =0,1,2,...) quedando de la forma:

Vx;‘/(k—}_l):vxij(k)(l_h)—}_h z A(ioj;kvl)vyi/(k)—}_ ZB(ivj;kvl)vukl +]i/'

C(kDeN, (i.)) C(k.DEN, (i.))

Donde # es el tamafio del paso y determina la precision con la que se aproxima la derivada,
asi como el numero de iteraciones que debe realizar la red hasta alcanzar la condicion de
estado estable.

11
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Este tipo de CNN ha encontrado gran aplicacion en tareas donde las entradas son
binarias y aunque muchos de los parametros utilizados en una CNN de tiempo continuo
producen los mismos estados estables que en una CNN de tiempo discreto, existen
arquitecturas en tiempo discreto cuyas tareas no pueden ser resueltas en una CNN
convencional de tiempo continuo.

1.5.5 CNN con Funcion de Salida de Rango Positivo.

En estructuras en donde so6lo se contempla el procesamiento de imagenes binarias,
la teoria original de CNN de Chua y Yang puede ser modificada en algunos aspectos para
facilitar la implementacion de arreglos de CNN con circuitos menos complejos que
permitan la integracion de un mayor niimero de neuronas.

Se ha demostrado que la funciéon de salida de ganancia unitaria (funcion UG)
propuesta en [1], puede ser modificada por una funcién de rango positivo [17]. Los
parametros definidos para redes con funcion de salida UG pueden ser expandidos a una
funcion de rango positivo mediante un proceso de mapeo o trasformacion lineal. Siguiendo
lo establecido en [17] tenemos:

Si se define g;; como:

g, = 2, AGjkDy,+ Y Bl jikDu, +1 (1.4)

C(k DN, (i, ))/ C; C(kDEN, (i, )

donde gj; es independiente de la variable de estado de la neurona y su salida, por lo tanto
puede ser interpretada como una variable independiente. La notacion C(k,l) € N,(ij)/Cj
hace referencia a todas las neuronas del vecindario de C(ij) a excepcion de la neurona
misma C(i,j). De tal modo que la ecuacion de estado (1.1) queda como:

a’vxij

dt =Vt Ay, +g;
donde A, denota el elemento central de la mascarilla de retroalimentacion. De [18]
corolario 2, pueden obtenerse las condiciones para el funcionamiento de una CNN para
casos donde la entrada, el estado inicial y la salida de la red son bipolares. Dichas
condiciones son:

- (Ag1)*(vy= 1) + g>0
2- (Ae-D)*(vy;=1)+g ;<0
3.- (Ao'l)*(vyij = -1) + g-if >()
4- (Ae-1)*(vyy=-1)+g ;<0

Donde los casos 1 y 4 son para salidas negro y blanco en estado estable,
respectivamente. Los casos 2 y 3 son condiciones requeridas para que la salida entre a la

12
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region lineal de la funciéon UG. g y g'; son los limites inferior y superior de g;; en alglin
instante.

Si la neurona se considera que evoluciona mondtonamente en el tiempo, esto es que
cuando el valor de la salida entra a la regién lineal de la funcién UG, cruzard toda esta
regidon hasta alcanzar eventualmente la regidn de saturacidén de signo opuesto, tal como se
demuestra en [19] excepto para el caso del proceso CCD, los cuatro casos que definen el
comportamiento de una CNN con una funcién de salida UG pueden quedar de la forma:

BB: A, + g;>1
BW: Ao + g+i]‘<1

WB: -A, + g1

WW: -A0+ g+,] <-1

donde la desigualdad BB establece la condicion para que en una neurona con entrada en
negro su salida permanezca en negro, WW para una entrada y salida en blanco. Y tanto BW
como WB para que la neurona haga la transiciéon de negro a blanco y blanco a negro,
respectivamente.

Asi, con las consideraciones antes mencionadas, puede proponerse el cambio de la
funcién de salida de la CNN a un tipo de salida de rango positivo, donde dicha funcion se
define como:

0, v, <0
L 9y >1
esta funcion se ilustra en la figura 1.7
o
Vi
1
o
Y

Figura 1.7 Funcién de salida de rango positivo.

13
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El cambio hacia esta funcion puede ser llevado a cabo mediante una transformacion
lineal de la entrada de la neurona y la variable de estado, haciendo:

1 1
Oy = Oy +1.0, = (0 +1)

donde vy; y v,; son la variable de estado y la salida de (1.1) y (1.2), respectivamente;
., ¥P,; son las variables transformadas. De tal modo que la nueva ecuacion de estado es la

vij

misma que la de la ecuacion (1.1) con excepcion de las variables transformadas, quedando:

dv (¢
*’f():—om.,(m N AG, j: kD9, )+ Y. BG, kD9, +1,

d C(k.)eN, (i,)) C(k,DeN, (i,))

en donde solamente el término / ; tiene que ser modificado. Para obtener / ; pbuede

hacerse la siguiente consideracion:

Si dividimos g; de la ecuacion (1.4) en tres partes:

e = Y AG,j:kD+ Y. BG,j: k)
C(k,l)eN,(i,_j)/CI-/- C(k,)eN,(i,j)
Vg =1 » Vit =1

e,= D AGj:kD+ Y BG,j: kD)
C(k.DeN, (i,))/ C; C(k1)eN, (i,))
Vyp==1 Vi =1

y el término /, y definimos tanto f; y f> de igual manera que e; y e, y ademds consideramos

dos ecuaciones de estado, una en cada region de saturacién de la funcion de salida UG,
tendremos:

Aogter-e+1=1, -A+fi-fL,+1=-1 (1.5)
Y para la funcion de salida de rango positivo seran.
Aote +I=1, f+1=0 (1.6)

Como la salida de la funciéon UG v,; = -1, corresponde a un v,; = 0 en la funcion de rango

positivo, entonces tanto e, como f> y —A, se hacen cero. De esta manera / puede ser
determinada, de tal manera que las desigualdades en (1.6) se mantengan para cualquier

combinacién entrada-salida que satisfaga a las igualdades (1.5). Entonces / puede ser
escrita como:

14
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i:; I+1— Y (A, j:k,1)+ B, j;k.1)

C(i,j)eN, (i)

De esta manera, las mascarillas utilizadas en modelos de CNN con funcion de salida
UG pueden también ser utilizados para el caso de funcion de rango positivo a excepcion del

término de umbral / que debe ser alterado de acuerdo a la ecuacion anterior.

El beneficio directo de esta transformacion lineal radica en que en el procesamiento
de la neurona aumenta el numero de operaciones que involucran el factor cero
correspondiente a los pixeles blancos tanto de entrada como de salida. Si los circuitos
empleados en el disefio analdgico permite realizar tales operaciones con un muy alto grado
de precision, puede incrementarse la robustez de los parametros de las mascarillas en un
gran porcentaje como puede verificarse en [17]. Esto, desde el punto de vista de la
implementacioén fisica, trae muchos beneficios que se reflejan principalmente en el area de
silicio requerida [20]. Por una parte, si consideramos que la precision de un multiplicador
analogico es inversamente proporcional a las dimensiones de sus transistores, al tener los
coeficientes de multiplicacion un mayor porcentaje de tolerancia a variaciones, trae consigo
que el disefio de los bloques para la multiplicacion consideren transistores mucho mas
pequefios en comparacion con otras implementaciones que siguen el modelo original. Por
otro lado, la funcion de salida de rango positivo puede ser realizada con estructuras mas
compactas que aquellas utilizadas para la funciéon de salida UG.

En particular una de la mayores aportaciones de Ari Paasio et al. [20], radica en que
la funcidon de rango positivo permite reducir los multiplicadores de cuatro cuadrantes del
modelo original al empleo de multiplicadores de s6lo dos cuadrantes. Ademas, hace notar
que para el tratamiento de imagenes binarias, la operacion de multiplicacion puede ser
reducida a un caso de seleccion como puede observarse también en [20]. Esta modificacion
también trae consigo un beneficio en un consumo de area mucho menor en comparacion
con otras aproximaciones.

1.5.6 Procesador Celular Analogico de Imagenes (CISP)

La arquitectura propuesta por G. Erten et al. [21], puede considerarse como una
extension de la idea original de la CNN, en donde las neuronas como elementos con
capacidad de adquisicion de imagen y de procesamiento basado tnicamente en conexiones
locales permiten la realizaciébn de tareas complejas globales en imagenes de manera
paralela.

En la mayoria de la implementaciones fisicas de la CNN, la etapa de la sumatoria de
los productos que corresponden a las matrices 4 y B son llevadas a cabo en modo de
corriente mediante la Ley de Corrientes de Kirchoff, debido a las ventajas que esto
representa. Esto quiere decir que en un sélo nodo x inciden todas las corrientes resultantes
de los productos haciéndose en este punto la suma total de ellas. Segiin Erten debido a los

15
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valores intrinsecos de resistencia R grandes y los valores de capacitancia C muy pequefias
en el nodo x, la cantidad de carga requerida para mantener un voltaje particular en ese nodo
es muy pequefia, por lo tanto, cualquier corriente proveniente de ruido es suficiente para
alterar el voltaje en dicho nodo.

Para superar la consideraciéon antes mencionada, en el modelo se introduce una
estructura de retroalimentacion autonormalizada para el calculo de las entradas y la
mascarilla de control. De manera, que las operaciones de las mascarillas tanto 4 como B
permiten que el nodo x rdpidamente acumule o pierda carga. Asi, las ecuaciones dinamicas
para cada neurona se modifican tomando la forma:

Ecuacion de estado.

av. —v._. k
cl T Av . () + B, tanh| L~ (v () =v O)|+1.
= k,eNZ,@,-) G MENZM_) y [M( (1) m,())]

Ecuacion de salida

El modelo antes mencionado permite que la estructura estabilice la variable de
estado en el nodo x, que de lo contrario tenderia hacia valores extremos de magnitud Vdd 6
Vss, los cuales son los potenciales aplicados a la CNN. La estructura es mucho menos
vulnerable a aspectos relacionados con la manufactura tal como el desacoplamiento
(mismatch) entre transistores.

1.5.7 Maquina Universal CNN

Muchas tareas en el procesamiento de imagenes pueden ser resueltas con una CNN,
pero por lo regular la resolucion de tareas complejas resultan de la ejecucion de un grupo de
operaciones morfoldgicas de las imdgenes. De ahi, la necesidad de una arquitectura que
permita la programacion algoritmica de mascarillas para la realizacion de operaciones
morfoldgicas de manera secuencial.

La maquina universal CNN es precisamente, una arquitectura computacional capaz
de implementar algoritmos compuestos de instrucciones analdgicas (mascarillas) y logicas,

16
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donde la idea principal es que operaciones espacio-temporales predefinidas puedan ser
ejecutadas con una sola instruccion y programadas en unidades que permitan la realizacion
de tareas secuenciales.

La arquitectura de una maquina universal CNN puede encontrarse en [22] y esta
basada en dos partes principales: 1) El arreglo de neuronas CNN, y 2) La unidad analogica
de programacion global (GAPU).

A través del tiempo han existido muchas implementaciones de este tipo de
estructuras en circuitos integrados. En la tabla 5.1 se citan algunas implementaciones y sus
caracteristicas.

1.6 Aplicaciones de las CNNs.

En esta seccion, se dan algunos ejemplos de procesamiento de imdgenes binarias
ejecutados mediante una CNN. Aqui, se consideran solo vecindarios de orden 1 para
topologias rectangulares, que es la caracteristica mas comun relacionada con
implementaciones en circuitos integrados. Solo se consideran mascarillas lineales
invariantes en el tiempo y en el espacio.

Detector de Bordes

00 0 0-2 0
A =1o140, B=|2382 I

00 0 0-20

1
—_—

La salida representa la extraccidn de bordes de la imagen de entrada

%l L

Imagen de Entrada Imagen de Salida
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Removedor de Lineas Verticales

000 0-10
A=1o10 B=1p10 I'=-2

000 0-110

La salida representa a la entrada sin lineas verticales v aquellas partes que pueden ser

iterpretadas cotno tales.

Imagen de Entrada Imazen de Sahda
CCD o Detecior de Componentes Coneciados
000 000
A=1l12- E=1000 I=-1

0o o oo

La imagen de salida muestra el mimero de componentes conectados en determinada direccidn

5.i' W

Salida Wertical Zalida Diagonal

Imagen de Entrada Zalida Horizontal
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Halftoning caso 3 %3

0.07 —0.1 —0.07 0.07 0.1 0.07
A=1_01 1+e -0.1 =101 032 01 I=0
0.07 —0.1 —0.07 0.07 0.1 0.07

La salida es una imagen binana que preserva las caracteristicas principales de la tmagen de
entrada en escala de grises. La velooidad de convergencia es controlada por £ = [001,..,1],
donde a medida que £ es mayor, la respuesta es mas rapida pero la tmagen es mas aspera.

B
i

El

B

Imazen da Entrada

Umbral D fmagen Gris a imagen Binaria

000 000
—_— — = ®
A=loz20 E=1lpoo0 I=-1
000 000 l<-I%1

La salida deseada e:s una mmagen binaria dende los pixeles negros corresponden a
localidades de la entrada donde la mtensidad en la escala de grises es tnavor que el umnbral

p vy

Imagen de Entrada Salida [ *= - 0.5 Salida [ ®=0 Salida F®=0.5
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Rellenado de Huecos

010
A=1121 5=

010

000
040 I=-4
000

La salida es el resultado de lammagen de entrada con los “huecos™ ( representados por
trayectorias cerradas ) rellencs con fondo negro.

Imazen de Entrada

Imagen de Sahida
sombreado o Bxiracior de sombras
000 000
A=1022 E=1020 =10
000

000

La salida representa la “sombra”™ de la imagen de entrada con cortimiento hacia la
1zquierda.

Imagen de Entrada Imagen de Salida
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Detector de Esquinas case : Defeccidn de Bsquinas Convexas

000 1 -1 -1
A=1o20 BE=118 1 I'=-85%

000 I -1 -1

La salida es una tmagen binaria donde los pixeles negros corresponden a las esquinas
cottvexas de la tnagen de entrada.

Imazen de Entrada Imagen de Salida
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2.0 Introduccion

La tarea especifica que desempefia una CNN sobre una imagen de entrada, como se
sefalo en el capitulo 1, esta definida por los valores de los pardmetros en las mascarillas A,
B, el umbral / y el estado inicial vy; (0), por lo que el disefio de una CNN se enfoca a
encontrar dichos pardmetros para una tarea especifica de procesamiento.

En la CNN, a diferencia de otras estructuras neuronales, no existe una técnica
universal para determinar los parametros que permiten procesar una tarea especifica. Los
métodos desde el nacimiento de la CNN, sin contar con aquellos que se derivan del
conocimiento empirico, pueden agruparse como: métodos analiticos [1],[2], los cuales se
basan en una serie de reglas locales que caracterizan la dinamica de la neurona y forman un
conjunto de desigualdades que deben ser resueltas mediante un método de optimizacion
para obtener los valores de las mascarillas; algoritmos de aprendizaje local [3]-[5], en ellos
se extienden los algoritmos de entrenamiento de otras estructuras neuronales a las CNN, tal
como “recurrent backpropagation”, “backpropagation through time” y el aprendizaje de
“perceptron”. Y algoritmos de aprendizaje global [6], que como el anterior utiliza también
pares de datos entrada-salida, pero que son presentados de manera global a toda la red y no
solamente a una neurona de forma local. Comunmente, en este tipo de aprendizaje, se
cuenta con metodologias de optimizacion que no consideran el uso de derivadas, tales como
algoritmos genéticos y recocido simulado. La utilizacion de cada método depende del
problema particular a resolver, ya que en cada uno de ellos existe una relacion entre la
exactitud y el costo computacional. Es necesario definir el método a seguir segiin nuestros
requerimientos.

2.1 Diseiio de Mascarillas Mediante el Método Simplex

Este método puede considerarse entre los métodos analiticos y de aprendizaje local,
ya que reune caracteristicas de ambos. Fue propuesto por K. Nakai y A. Ushida [7] y el
principio del disefio se basa en forzar la salida de cada neurona en respuesta a un patrén de
entrada considerando solamente el estado inicial y el estado estable deseado para la
neurona, de manera que se obtiene un sistema de desigualdades lineales que después es
resuelto mediante el algoritmo Simplex.

2.1.0 Desigualdades para el Estado Estable

Para una CNN de dimension M x N con vecindario de orden 1 y considerando la
convencion de valores extremos de imagen: +1 para un pixel negro y —1 para blanco, asi
como la condicion de estabilidad (1.3). La ecuacion de estado (1.1) en estado de equilibrio
con dvy; /dt = 0 resulta en:

Vi = ZA(iaj:kal)Vykl + ZB(i>j:k’l)vukl +1ij

C(kDEN, (i.)) C(k.DEN, (i.))

(2.0)
donde vy;; y vy son estados estacionarios.
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Considerando un patron de entrada v,;, y una salida deseada v,;, las siguientes
relaciones deben ser satisfechas como desigualdades:

A) Siguiendo lo establecido por la funcion de salida UG (1.2), para una salida vy; = 1,
debe cumplirse v,;; =1 por lo que (2.0) debe satisfacer:

1< Y AG j:k,Dvy, + Y BG,jik,Dv, +1,

C(k.DeN,(i,)) C(k,DeN, (i,))

B) Para una salida v,;; = -1, debe cumplirse v,;; < -1 por lo que (2.0) debe satisfacer:

—12 Y AG j:kDvy, + Y B jik Dy, +1;

C(k.DeN, (i,)) C(k.DeN, (i,))

2.1.1 Desigualdades para el Estado Inicial
Las desigualdades que deben de considerarse para el estado inicial son las siguientes:

C) Cuando se desea la salida v,;( %) =1, es necesario que para el caso en que v,;(0)<lI,
sobre la region lineal de la funcion de salida UG, debe satisfacerse dv,; /dt >0 para
garantizar el cruce de la variable de estado por toda esta region y alcanzar el punto
de saturacion +1. Consecuentemente la ecuacion de estado (1.1) para esta condicion
de estado inicial debe satisfacer:

0<—v, O+ Y AG, jik,D)v,, 0+ Y B(, jik,)v,, (0)+1,

C(k.DeN, (i,)) C(k.DEN, (i.])

D) Cuando se desea la salida v,;() = -1, es necesario que para el caso en que
vyii(0)> -1, en la region lineal debe satisfacerse dv,; /dt <0 para garantizar el cruce
de la variable de estado por toda esta region. Consecuentemente (1.1) para este caso
debe cumplir:

0>—v,(0)+ D AG.j:k, v, (0)+ D B, jik,[)v,, (0)+1,

C(k.DeN, (i) C(kDeN, (i.))

donde:
Vxij (0) = iy

expresa la condicion inicial del estado y la salidas para las condiciones (A), (B), (C) y (D)
se consideran:
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v (0) k=il=j
" ={ 4 2.1)

V() k#il#]

donde vyu() en (2.1), se refiere al hecho de que la salida de las demds neuronas han
alcanzado el estado estable, tal consideracion es valida como se menciona en [2] si las
salidas de las demas neuronas tienen una evolucién monotdnica en el tiempo.

2.1.2 Analisis de la Dinamica de la CNN

Como (2.1) es valida para el analisis de CNN en el tratamiento de imagenes binarias
y como las entradas v, se consideran fijas en el tiempo, podemos considerar a (1.1) como:

dvxij
dt

=—v, ta,v, +k (2.2)

Donde k; (en estado estable) es definido como:
k, = Y Atk + D B, jik,Dv,, +1,
CUDEN, (1,/)/ C; CUkDEN, (i, /)
y por lo tanto sélo toma valores discretos.

La notacion C(k,l) € N,(i,j)/C; denota que se incluyen todas las neuronas del vecindario de
C;j con excepcion de ella misma, de tal forma que a, en (2.2) es el elemento de la matriz de
retroalimentacion A(i,j;i,j) que corresponde a la salida de la neurona C;; .

Si se toma la ecuacién (2.2) en la regién lineal de la funcion UG de salida, es decir,
donde vy; =vy;, tenemos la ecuacion diferencial en la forma:

dvxi/'
dt. =-v, ta,v, + k,
cuya solucion esta dada por:
kl (a, -t
v, ()=——+Ce (2.3)

l1-a

donde C es una constante.
En esta ecuacion es facil observar del por qué la necesidad de que el elemento de

retroalimentacion satisfaga a, >1, como es establecido en [8] para el caso de imagenes
binarias, ya que ello garantiza que el término exponencial en (2.3) sea una funcidn creciente
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e independientemente del valor de k; /(1-a, ), se asegura que la variable de estado salga de
la region lineal y se dirija hacia los puntos de saturacion de la funcion de salida UG. En este
sentido, las desigualdades para la condicion inicial (C) y (D) de la seccion anterior, hacen la
funcion de determinar una desigualdad que establezca el signo del término Ce " propio
para salir de la region lineal y alcanzar el punto de saturacion deseado.

Para las regiones de saturacion de la funcion de salida UG puede hacerse un andlisis
similar, esto es, ahora cuando v,;; = 1, por lo que podemos definir:

ky=k; a, (2.4)

de tal forma que la ecuacion (2.2) queda:

dv
7 =-v, +k,
y su solucion estd dada por:
v, () =k, +Ce” (2.5)

Como se puede ver, el segundo término de (2.5) es una funcion decreciente que tiende
asintoticamente al valor de k,. En la figura 2.0 se da un ejemplo esquematico de la variable
de estado de una neurona contra el tiempo para dos casos diferentes de salida negra con
condiciones iniciales vy;(0)=1y vy;(0)=-1.

) Ja'i"_
/<) an-=k2+Ce_r

voo= V.
pei &

an
k
2
k2bj¢ v =1

(2,=1)¢
Vg =k fl-a,) +Ce

Figura 2.0 Evolucion de la variable de estado para dos casos, a) v,;(0) = -1 y b) v,;(0) = 1

Un sistema de desigualdades en la forma de (A), (B), (C) y (D) puede obtenerse del
planteamiento de un problema especifico a resolver, de manera que es necesario definir una
funcion objetivo y un método para la solucion del sistema. En la literatura existen muchas
propuestas al respecto como la de [9], donde se utiliza el método de relajacion para resolver
sistemas de desigualdades.
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2.1.3 Funcion Objetivo

En nuestro caso, para la elaboracion de una funcion objetivo adecuada, es necesario
definir primeramente que la solucidon dptima para nuestro sistema sera aquella que mas se
aproxime al centro del area solucion de las desigualdades. Esto es debido a que en una
implementacion fisica, toda solucion estara sujeta a la existencia de variaciones provocadas
por cambios aleatorios de parametros tecnoldgicos y tolerancias propias de los circuitos que
constituyen el circuito integrado, por lo que es necesario que la solucion a pesar de dichas
variaciones permanezca dentro del drea y asegure el buen funcionamiento del sistema. Si
definimos una funciéon objetivo adecuada, es posible encontrar una solucion cercana al
centroide del area solucion que sea robusta a tales variaciones.

Este problema de optimizacion con restricciones, puede ser transformado a un
problema de optimizacion sin restricciones mediante el uso de funciones de penalizacion
[10]. Si reescribimos todas las desigualdades en la forma:

f(T)=0

donde T son los coeficientes de las mascarillas.

La funcién objetivo puede ser definida como:

F (T) =2 fi (T)?

Para hacer posible que ésta busque la solucion dentro del area, una constante ¢ es
introducida en la ecuacion anterior, asi como la funcion de penalizacion, de tal manera que
queda en la forma:

F (T)=2 J, (T

donde:

T)- T-¢=0
ﬂ(n:{ A= fu(D)-p> 06

p+m-(f,(T)—-¢) f,(T)—-¢<0

con py m como cantidades reales positivas grandes.

Para toda desigualdad en la forma f(T)=0, la sustracciéon de una constante ¢ al
término f;(T) corresponde a un desplazamiento de la frontera reduciendo el area solucion de
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dicha desigualdad. Tal como se muestra en la figura 2.1 dicha caracteristica permite que a
valores de ¢ grandes la solucion se aproxime mas al centroide del area solucion.

Y

— -3x-y=0
L~ -Sy-@ =0
FPara #=573

Figura 2.1 Reduccion del area solucion con la sustraccion de la constante 1.

La funcién lineal p+mx definida en (2.6) es la funcidén de penalizacion que hace que la
funcién objetivo tome valores muy grandes (para el caso de una minimizacion) cuando T
no cumple con una o varias de las desigualdades.

2.1.4 Algoritmo Simplex

Ahora, ya definida la expresion de la funcidon objetivo, se hard la descripcion del
método Simplex (Downhill Simplex Search). Como se define en [11], este es un método de
optimizacion multidimensional que no involucra el uso de derivadas en su algoritmo, su
unica similitud con aquél de nombre similar para programacion lineal, radica en determinar
un conjunto de puntos geométricos que son evaluados desde el punto de vista de la funcion
objetivo. Lo simple de su algoritmo hace que sea facilmente implementado mediante un
programa, aunque no sea tan eficiente como aquellos que involucran el uso de derivadas.

La idea basica del método consiste primeramente en definir una coleccion de puntos
(n+1) en el espacio n-dimensional. El punto minimo de la funcidon objetivo es buscado
mediante la sustitucion de aquellos puntos mas desfavorables desde el punto de vista de la
funcién objetivo, por otros mas favorables. La continua iteracion de lo anteriormente
expuesto permite que la coleccion de puntos converja hacia el minimo de la funcién.
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Para el algoritmo es necesario definir el Simplex (coleccion de puntos) como: T(7)
para (i =1,..., nt1) y después de evaluarlos en la funcidn objetivo es necesario definir:

1. Aquel punto que devuelve un valor maximo desde el punto de vista de dicha
funcion, esto es:

T = Max F(T(i))

2. Aquel que devuelve el segundo valor mayor :

Ty, = Max F(T(@)),i # H1),y

3. El que devuelve el valor minimo :

Tin = Min F(T(7))

La sustitucion de puntos por otros mdas favorables se lleva a cabo mediante un algoritmo
que involucra los tres siguientes tipos de operaciones :

I) Reflexion de Ty, considerando m, > 0 se define como:

T(R):THI + (1 +mr)( Ta_THI)

donde T, es el centroide de los puntos T(i) calculado de la forma:

En la figura 2.2 se muestra una representacion grafica en contornos del minimo de una
funcién, en donde cuatro puntos alrededor de ¢l definen el Simplex. En la grafica se
observa el desplazamiento del peor punto del Simplex (en negro) en direccion del vector de
Reflexion .
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Figura 2.2 Reflexion.

II) Expansién de Ty, considerando m, > m,, se define como:

T(E) =Tu; + (1 +me )(Ta-Tar )

En la figura 2.3 se muestra un ejemplo grafico de la Expansion.

IIT) Contraccién de Ty;, considerando 0 < m, <1, se define:

T(C)=TH1+mc(Ta-TH1)

En la figura 2.4 se muestra una representacion de la Contraccion.
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CONTRACCION

Figura 2.4 Contraccion
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Los valores optimos de las constantes m,, m, y m. son dependientes de la aplicacion
en particular y la mejor manera de determinarlas es heuristicamente.

Con base en las tres operaciones antes mencionadas, el algoritmo del método se
lleva a cabo de acuerdo con el siguiente diagrama de flujo.

DEFIMIR EL STMPLEX

DETERMINAR:

THI TH2 Tmz'n Tﬂ

REFLEXION "R"

wgpee = T
R = L

EXPANSION "B CONTRACCION o

SUSTITUIR Ly O
BOR "R
57
SUSTITUIR Ty SUSTITUIR L, SUBTITUIR Ty POR
POR "E" POR v MR, %)
O N N A g
CONVERGENCIA ?

2.1.5 Aplicacion del Método Simplex a Sistemas de Desigualdades de Dos Variables

El algoritmo fue implementado satisfactoriamente en Matlab y fue probado
primeramente con desigualdades lineales de solo dos variables, para lo cual es posible
observar de forma grafica el desarrollo del algoritmo a través de las iteraciones.
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2.1.5.0 Ejemplo 1.

Partiendo de las restricciones: x+y-2<0, x-y>0, x>0 y y>0 y siguiendo los pasos para la
funcion objetivo con un ¢ = 1, es posible obtener la siguiente funcion objetivo:

F(T) =[] (x-y-DI +[F (x-y+2-DP+[F (x - D' F (y- DI

Utilizando el algoritmo del método Simplex en Matlab, es posible localizar el
minimo de dicha funcion. En la figura 2.5 se muestran los resultados del programa en
donde la inicializacion del Simplex esta representada por los puntos rojos alrededor del area
solucion delimitada por la forma triangular, cabe sefialar que el punto negro en (0,1) hace
referencia al Ty; de la primera iteracion. En la figura se observa como todos los puntos del
Simplex convergen hacia el centro del area solucion (minimo de la funcion objetivo
graficada en contornos) al punto (1,0.3393), los centroides de cada operacién estan
representados por los puntos en color violeta.

o Bt [ 0t 04 1 1.2 1.4 16 1.8 2

Figura 2.5 Resultados del método Simplex aplicado al ejemplo 1.
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2.1.5.1 Ejemplo 2.

En este segundo ejemplo se consideran las desigualdades: 6x+4y<24, x+2y<6,
-x+y<l, y<2, x>0, y>0 y siguiendo los pasos para la funciéon objetivo para un ¢p= 2 se
obtiene:

F(T) =[] (-6x-4y+24-2)1+[ ] (-x2y+6- D+ F (x-y+1- DT+ F (-yr2- 21+ F (x-2)T°
7 (2!

En la figura 2.6 se observa el resultado del programa, la inicializacion del Simplex,
el minimo de la funcidén objetivo graficada en contornos, el area solucion delimitada por
lineas negras y la convergencia de los puntos hacia un punto cercano al centroide (en
amarillo).

Figura 2.6 Resultados del método Simplex aplicado al ejemplo 2.
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2.2 Aplicacion del Método Simplex en el Disefio de Mascarillas de la CNN para
Diferentes Tareas de Procesamiento

Ahora se procede a la aplicacion del método Simplex para la obtencion de los
parametros de las mascarillas en diferentes tareas de procesamiento.

2.2.0 Removedor de Ruido.

La caracteristica propia de esta operacion morfologica, radica en restaurar una
imagen en blanco y negro cuando existe ruido en ella. Un pixel serd considerado ruido
cuando no tenga en sus vecinos inmediatos horizontales y verticales un pixel del mismo
valor, de manera que debera cambiar su salida al valor contrario. En la figura 2.7 se
muestran las dos condiciones para el pixel considerado ruido.

En la literatura no existe procedimiento alguno para elegir la o las mascarillas
propias para un problema en particular. Podria decirse de manera general que para aquellas
tareas donde es necesaria la propagacion de la informacion entre neuronas, las mascarilla 4
debe ser considerada, mientras que en aquellas para lo cual no es necesaria dicha
propagacion y so6lo la informacion inicial de entrada es suficiente, puede proponerse utilizar
la mascarilla B. En la literatura se encontraran muchas soluciones diferentes para un mismo
problema particular, donde algunas consideran el uso de las dos mascarillas 4 y B mientras
que en otras s6lo consideran el uso de una de ellas.

iy

Figura 2.7 Casos posibles para que el pixel C(i,j) sea considerado ruido.

Para este caso hacemos la propuesta de las mascarillas 4 , B y el umbral / en una topologia
rectangular de orden uno en la forma:

=}

0 a 0 0 0
A=|a a, al|, B=|0 b
0 a 0 0

0
0,17
0 O

donde a,, a, b, € I son los valores a determinar.
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Ahora, si se considera todos los patrones de entrada posibles para una neurona y se
define su salida deseada, tanto para neuronas regulares como de frontera (tomando en
cuenta una frontera de tipo Dirichlet de valor cero), se puede llegar a un grupo de
desigualdades que son definidas segun el patrén de entrada y la condicion inicial. Estas
desigualdades se presentan en la tabla 2.1.

A continuacidon se muestra un ejemplo que describe como se obtiene cada una de las
desigualdades:

Ejemplo.-

Para el caso 4 de la tabla 2.1 en negrillas, cuando un pixel tenga una entrada blanca
con su respectiva condicion inicial v; (0) = -1 es necesario que se cumpla (C) para
garantizar que la variable de estado cruce la region lineal de la funcion de salida UG hacia
+1, por lo tanto:

0<—v,;(O)+ D AG, jik,Dv,, (00 + D B, jik,Dv,, (0)+1,

C(kDEN, (i,]) C(kDEN, (i,])
que para este caso queda:
0<l+ay(-1)+a(l)+a(l)+ta(l)+a(l)+by (-1)+1
puesto que vy (0) = vy;#(0) como es definido en (2.1), simplificando se obtiene:
-1<-a,+4a-b,+1

Cuando la variable de estado alcance el valor de +1, es necesario garantizar que esta misma
sobrepasara tal valor para la nueva salida de la neurona C(i,j) esto es, ahora para v,;; = +1 y
tendera asintdticamente hacia un valor por encima de +1, de manera que para este mismo
caso debe cumplirse también (A), esto es:

1< Y AG j:k,Dyvy,+ Y BG, jik, v, +1,

C(k,D)eN, (i,)) C(k.D)eN, (i,])
que para este caso toma la siguiente forma.
Il <ay(l)+a(l)+a(l)+a(l)+a(l)+by(-1)+1

0 sea,
l<a,+4a—-b,+1

Y asi de igual forma para los que tienen que hacer transicion de negro a blanco. Para los
casos donde la entrada y la salida deseada son del mismo valor, solamente se consideran las
ecuaciones en estado estable, esto es debido a que para estos casos solo es necesario que la
variable de estado se mantenga en las zonas de saturacion de la funcién de salida UG.
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Tabla 2.1 Planteamiento para la obtencion de las desigualdades del removedor de ruido.

CASO

Pixel de
Entrada
Vi

Pixel de
Salida

Vyij

Neuronas del vecindario

Ckl

K#i, | #]

No. de
Negros

No. de
Blancos

Desigualdades

Negro (+1)

Blanco(-1)

0

4

-ao-4a + bo+1<-1B)

ao-4a+bo+1<1D)

o
w

-ao-3a+bo+1=-1B)

ao-3a+bo+1<1D)

ao—2a+bo+121 A)

ao—at+tbo+121 A

ao+bo+121 A)

(2) Negro (+1) | Negro (+1) ao+a+bo+1=1 A)

ao+2a+bo+l121 A)

ao+3a+bo+l121 A)

ao+4a+bo+121 A)

-ao—4a-bo+1<-1 B)

-ao—3a-bo+1<-1 B)

-ao—2a-bo+1<-1 B)

(3) Blanco(-1) Blanco(-1) -a0—a-bo+1<-1 B)

-a0-bo+1<-1 B)

-ao+a-bo+1=-1 B)

-ao +2a-bo+1=<-1 B)

WIWINN| == |O|IORWWININ|=|—
O[22 [NNWIWIA OO |NIN|W

ao+3a-bo+121 A)

(4) Blanco(-1) | Negro (+1) -a0+3a-bo+1>-1 C)

N
o

ao+4a-bo+121 A)

-ao+4a-bo+1>-1 C)

Condicion para Estabilidad ao > 1

En Matlab se desarrolld un programa que ejecuta el método Simplex haciendo uso
de interfases graficas de usuario que permiten crear un ambiente mas amigable con el
usuario. En dicho programa solo es posible resolver problemas para combinaciones
limitadas de mascarillas que pueden ser definidas en la interfaz, el valor de ¢ puede ser
ajustado a valores de 1, 2 6 3 y el conjunto de desigualdades tiene que ser introducido en
forma de matriz.

La matriz del removedor de ruido corresponde a las columnas 2 a 5 de la tabla 2.1,
de manera que el programa determina las desigualdades correspondientes y resuelve el
sistema segun se le indique que elementos constituirdn la mascarillas. Tal matriz, como
debe ser introducida, queda en la siguiente forma tabular:
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1
1

AlRalalalalalala
A=Al

—_
—_

1
—_

1
—_

1
—_

1
1
1
1
1
1

1
—_

1
—_

1
—_

1
—_

1
—_

1
—_
—_

BIWWININ| 2|2 |O|I0R[WWININ|~|—~|O|O
OO (2NN WW|IR|IOIO(=2 2NN |W|W|~

1
—_
—_

La pantalla a través de la cual se ingresan los datos hacia el programa en Matlab asi
como el resultado de éste se muestra en la figura 2.8.

Para verificar el resultado adecuado de los parametros, se utilizd un simulador de
CNN para imagenes binarias del Instituto de Procesamiento de Informacion y Senales de
Zurich, con direccion electronica http://www.isi.ee.ethz.ch/~haenggi/CNNsim.html con el
que se hicieron los analisis de respuesta. En la figura 2.9 se muestra una de las pruebas en
el simulador donde se observa la salida correcta de la CNN para la imagen de entrada. En el
simulador existe la posibilidad de observar la trayectoria de evolucion de la variable de
estado en el tiempo mediante un visualizador de trayectoria (“trayectory viewer”), lo cual
es de utilidad para observar la dindmica de neuronas especificas; en la figura 2.10 se
muestra tal grafica (donde x corresponde a v,;;) en donde varias neuronas han sido sefialadas
en la imagen de entrada de la figura 2.9 mediante un tridngulo cuyo color corresponde a
cada trayectoria de la grafica.

Debido a que los ejes de la grafica de la variable de estado del visualizador de
trayectoria se limita so6lo al intervalo de v,;; =5 a vy; = -5, no es posible observar en dicha
grafica la convergencia de cada una de las trayectorias para sus respectivos casos. Sin
embargo, existe otro comando en el simulador que permite conocer para una neurona
especifica la variable de estado en cualquier momento. Considerando un tiempo grande en
la simulacién, el simulador devuelve los siguientes valores de convergencia para las
diferentes neuronas:
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1.- Azul=14
2.- Negro=16
3.- Rosa=-14
4.- Rojo=6.2
5.- Verde = -6.2

Estos valores concuerdan exactamente con el calculo que puede hacerse de &, (ecuacion
(2.4)) para el caso que presenta cada neurona individual.

21032 3937 2033 -0.017463

Figura 2.8 Resultado del programa en Matlab para la mascarilla del removedor de ruido.
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= o

|Temp|ates: .
IManuaIInput: . --
o2 s G R C
a= |z f2.1 B B= |0 EE fo
o= o o Jo o

q= ID.D

Templates :
2.0 0.0
21 2.0
2.0 0.0
oo oo
38 0.0
0.0 0.0

Initial State X0 : s

Status :

Mo errors ocoured.

Figura 2.9 Resultados del simulador utilizando las mascarillas obtenidas mediante el método Simplex.

5.0
4.0
3.0
20
1.0
0.0
-1.0
-2.0
-2.0
-4.0
-5.0

(aj] 1.0

a.0 10.0

Figura 2.10 Grafica que demuestra la evolucion de la variable de estado de las neuronas sefialadas.
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2.2.1 Detector de Conectividad Global

El problema de la conectividad global fue un problema técnico importante en
sistemas de procesamiento paralelo como se menciona en la referencia [12]. La propiedad
intrinseca de la CNN para resolver este problema demuestra el gran potencial de la
conexion local para hacer procesamiento global en imagenes.

El detector de conectividad global puede ser planteado como un problema de
“Laberinto”, en donde la red tiene que encontrar el camino de la entrada hacia la salida
desechando pseudorutas. La forma para solucionarlo se plantea de la siguiente forma:

1) El camino del laberinto siempre serd blanco y su ancho de un pixel.

2) Silaentrada auna neurona es negra su salida siempre sera negra.

3) Silaentrada a la neurona es blanca y existen tres vecinos con salida negra, la salida
de ésta debera ser negra.

4) Para todo caso de entrada blanca a excepcion de (3) la salida debera ser blanca.

Si tomamos en cuenta que es un problema que requiere de propagacion de informacion
entre neuronas, la mascarilla 4 para la solucion de este problema tiene que ser considerada,
de manera que las mascarillas que se proponen son como las del problema de la seccion
anterior, esto es, de la forma:

0 a 0 0 0 O
A=|a a, a|, B=|0 b, 0|, [
0 a 0 0 0 0

Los resultados del programa en Matlab para la matriz que corresponde a la tabla 2.2,
que contempla todos los casos de entrada-salida, se muestran en la figura 2.11. Una de las
simulaciones correspondientes se muestra en la figura 2.12 para el caso de un laberinto, en
donde se puede apreciar la salida correcta de la red. Otras simulaciones se hicieron para
probar las mascarillas en problemas mas complejos de conexion global, como aquel en la
figura 2.13, en donde para los propios humanos resulta dificil determinar si las imagenes
estan globalmente conectadas o no.

Vale la pena sefialar la diferencia entre la solucién obtenida para este problema y la
solucion propuesta en [12], donde proponen el uso de més elementos para la mascarilla B.
Debido al gran nimero de puntos estables en la CNN, no existe una solucion tnica para los
problemas, como se ha mencionado anteriormente.
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Tabla 2.2 Planteamiento para la obtencion de las desigualdades del detector de conectividad global.

Pixel de Pixel de Neuronas del vecindario
CASOS Entrada Salida Cu k#i, 1#] Desigualdades
Vi Vyii
No. de No. de
Negros Blancos
3 1 ao +2a-bot | =1
(1) Blanco (-1) Negro(1) a0 +2a-bo + 1> -1
3 0 ao+3a-bo+I=1
-ao +3a—-bo + | > -1
4 0 ao+4a-bo+I1=1
-ao+4a-bo+ 1> -1
4 0 ao+4a+bo+121
3 0 ao+3a+bo+121
3 1 ao+2atbo+ |21
(2) Negro (+1) | Negro (+1) 2 1 ao+a+bo+|>1
2 2 aco+bo+121
1 2 ao-at+bo+121
1 3 ao—2a+bot =1
0 3 ao—3a+bot =1
0 4 ao-4a+bo+121
2 2 -ao-bo + 1< -1
1 3 -a0—2a-bo+1=<-1
0 4 -a0—4a-bo+1=<-1
(3) Blanco(-1) Blanco(-1) 2 1 -ao+a-bo+1<-1
1 2 -a0o—a-bo+|=<-1
0 3 -ao-3a-bo+|=-1
Condiciéon para Estabilidad ao > 1

S RIEURE pJen 1

File Edit Miew Inset Tools Mindow Help

Pragrama para el calcula de Templates

Cargar tatriz Reset
Walor de fi
Calcular

Yalores Caloulados

v bao

[aoboaok ]

Vaab 36722 107077 438573 B.93465

Figura 2.11 Resultados del programa en Matlab para la mascarilla del detector de conectividad global.
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Invertl all -1 | aIIDl all +1 | Invertl all -1 | aIIDl all +1 | Initial State : il Resetl

|Temp|ates: j Templates :

0.0 4.4 0.0

A= 4.4 36 4.4

IManuaI Input : j Apply | Claar | oo A 0w

R CE| O o Jo 5= 0o 1w oo

A= |4.4 |3.s |4.4 B= ||:| |10.? ID 0.0 0.0 0.0

||:| |4.4 ||:| ||:| ||:| ||3 E 70
= I?’ q= ||:|_|:| Initial State X07 : S

Status : Mo errors occurad.

Figura 2.12 Resultados del simulador empleando las mascarillas obtenidas mediante el método Simplex.

Input U=

Templates - Templates.
Wanual nput I | | 00 a4 oo
0 4.4 o 0 0 0 o8 o0 0.0
0 4.4 0 0 o 0 1= 70 0 0 0
= 7 q= 0.0 Initial $tate X0} X Q o

Status No emors acoured.
Status Mo srors ocoursd,

Figura 2.13 Otros patrones de entrada en el simulador para el detector de conectividad global.
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2.2.2 Extractor de Bordes

La extraccion de bordes es una de las tareas bdasicas que realizan sistemas
sofisticados de procesamiento de imagenes, entre ellos los sistemas nerviosos biologicos
como el cerebro humano. La importancia de esta operacion morfoldgica radica en que
permite la obtencion de mucha informacion importante de los bordes de las imagenes, asi
como la compresion de grandes cantidades de informacion.

Para una imagen binaria, el planteamiento del problema puede quedar de la
siguiente manera:

1) Buscar los parametros de las mascarillas que lleven a cabo la extraccion del
borde de una silueta en negro.

2) Para este caso se requiere, que toda neurona que posea una entrada blanca su
salida sea siempre blanca.

3) Para una neurona con entrada negra y la entrada de todas sus vecinas sea
blanca, su salida debera ser blanca.

4) Para todos los casos de entrada negra, con excepcion de (3), la salida debera ser
negra.

Para este caso particular se proponen las mascarillas en la forma :

b
b

=]

0 0 0
0|, B=|b b,/
0 0 0

o P o

b

En donde, para que la condicion (3) pueda ser llevada a cabo, no debe propagarse la salida
de la informacién entre neuronas, de manera que los elementos de la matriz de
retroalimentacién A quedan descartados, con excepcion de a,.

Los diferentes casos de entrada para las neuronas y las salidas deseadas para la red
se muestran en la tabla 2.3. La matriz correspondiente fue introducida en el programa de
Matlab devolviendo los resultados mostrados en la figura 2.14. Una de las pruebas para
estas mascarillas se muestra en la figura 2.15, donde se observa el desempefio deseado de la
CNN.
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Tabla 2.3 planteamiento para la obtencion de las desigualdades para el extractor de bordes.

CASOS

Pixel de
Entrada
Vi

Pixel de
Salida

Vyij

Neuronas del vecindario

Cu k#i, 1#j

No. de No. de
Negros Blancos

Desigualdades

(1)

Blanco (-1)

Blanco (-1)

4 0

-ao+4b-bo+1 < -1

a0+ 2b-bo+l=-1

-ao-bo + 1 = -1

-ao—-2b-bo+ | = -1

-ao—4b-bo+ | = -1

-ao +3b-bo+ 1| < -1

-ao+b-bot| = -1

-a0o—b-bo+ | = -1

-a0—3b-bo+ 1 =< -1

Negro(1)

Negro(1)

ao +2b+bo+1 =1

ao+bo+| =1

ao—2b+bo+l =1

ao—4b+bo+1 =1

ao+3b+bo+ 1 =1

ao+b+bo+1 =1

ao-b+bo+1| =1

ao—3b+bo+I=1

Negro (1)

Blanco(-1)

BIO|I2NWO|I=NW O NWO[=Nw
OIWIN|=|O|IR|WIN|2|WIN| 2| O|R|WIN|~

-ao +4b + bot | = -1

ao+4b+bo+1<1

Condiciéon para Estabilidad

ao>1

SIRSURE e

File  Edit

Wiew

Insert  Tools

Window Help

Programa para el calculo de Templates

Cargar tatriz Fieset
Walor de fi
Calcular
I'I i

v bo

[¥ adhb

Yalores Caleulados

[aoboaok ]

40345 49598 19385 -0.99989

Figura 2.14 Resultados del programa en Matlab para las mascarillas del extractor de bordes.
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A= |n |4 |n B= |-2 |5 |-2
|n |n |n ID |-2 ID

- a= [0

Figura 2.15 Resultados del simulador con las mascarillas obtenidas para el extractor de bordes.

La extraccion de sombras en imagenes binarias consiste en hacer la proyeccion de
los objetos negros de una imagen en alguna direccion. Esta operacién permite extraer
informacion de las imagenes que es utilizada en el reconocimiento de patrones [13].

El planteamiento del problema es el siguiente, para el caso de una proyeccion hacia la

izquierda:

1) Cuando la entrada a una neurona es negra, su salida siempre tendra que ser negra.

2) Cuando la entrada es blanca y la neurona vecina de la derecha tiene una salida
blanca, la salida de la primera debe permanecer blanca.

3) Si la entrada es blanca y la neurona de la derecha posee salida negra, la salida de la

oo
oo
0.0
oo

oo

Templates :
0.0 0.0
.0 0.0
oo oo
-2.0 0.0
S.0 2.0
2.0 oo

Initial State X0 : X

Status :

2.2.3 Extractor de Sombras

primera tiene que ser negra.
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Debido a que es un problema que requiere de propagacion de informacion entre neuronas
las mascarilla 4 es considerada en este caso, con lo cual se proponen las siguientes
mascarillas:

0 0 0 0 0 O
A=|0 a, a|, B=|0 b, 0],/
0 0 0 0 0 O

El planteamiento anterior en forma de casos se presenta en la tabla 2.4.

Tabla 2.4 Planteamiento para la obtencion de las desigualdades para el extractor de sombras.

Casos Pixel de Pixel de Vecinos Vecinos Desigualdad
Entrada Salida Negros Blancos

(1) Negro(1) Negro(1) 1 0 aotatbo+I=1
0 1 ao-atbo+I=1

0 0 aotbot+I=1

(2) Blanco(-1) Blanco(-1) 0 0 -ao-bo+I=-1
0 1 -a0-a-bo+I<-1
3) Blanco(-1) Negro(1) 1 0 -ao+a-bo+I>-1
ao+a-bo+I=1

De forma semejante a los problemas anteriores, al programa de Matlab solo se introducen
las columnas 2 a 5 de la tabla anterior. El resultado para las mascarillas se observa en la
figura 2.16 y el resultado de una de las pruebas en el simulador se muestra en la figura 2.17
donde se observa el correcto desempeio de la tarea en la CNN.

=) RSUEE pJE, 1

File Edit “iew |nsert Tools Window Help

Programa para el caloulo de Templates

Cargar Matrniz Fiezet
Walor de fi
Calcular

Yalores Calculados

¥ bo

[aobo ach| ]

IV adh 21654 089594 20216 1.0539

Figura 2.16 Resultados del programa en Matlab para las mascarillas del extractor de sombras.
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et | a1 | ano | anen | Ui JETEN BTN TN RUREEE C

|Temp|ates: . Templates :

0.0 0.0 0.0

A= 0.0 2.1 2.0

IManuaI Input : . wo 0.0 oo

o I° P I o= 50 a5 op

a= o f2.1 E 8= |0 E [0 0o oo oo

||:| ||:| ||:| ||:| ||:| |n E 10
= |1 q= IEI.EI Initial State X(0): X%

Status : Mo errors occured,

Figura 2.17 Resultados del simulador con las mascarillas obtenidas para el extractor de sombras.

2.2.4 Detector de Componentes Conectados.

El detector de componentes conectados (CCD) tiene la funcion de detectar el
numero de componentes que estan conectados en un vector binario. Este caracteristica
permite extraer informacién muy importante de las imagenes, lo cual ha permitido que sea
empleada ampliamente para el reconocimiento de patrones y caracteres [14],[15].

El planteamiento del problema se puede hacer como sigue:

1) El problema se reduce solamente a procesamiento unidimensional, esto debido
a que cualquier imagen binaria puede considerarse compuesta de un conjunto
de vectores binarios.

2) Cuando la entrada a una neurona C(i,j) sea blanca, la vecina de la izquierda
posea salida negra y la de la derecha blanca, la salida de C(i,j) debera cambiar
a negra.

3) Si la entrada a una neurona C(i,j) es negra, la salida de su vecina de la
izquierda es blanca y la de la derecha es negra, la salida de C(i,j) debera ser
blanca.
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4) Para cualquier otra combinacion posible con excepcion de (2) y (3), la salida de
la neurona C(i,j) debera corresponder a la de su entrada.

Dada la naturaleza de este tipo de problema, es necesario el empleo de mascarillas
no simétricas, en este caso en la matriz de retroalimentacion A, obedeciendo a la

propagacion de los componentes conectados hacia una direccion especifica.

Las mascarillas que se proponen son :

0 0 O 0 0O
A=|a, a, a,|,B=|0 0 0], [
0 0 O 0 0O

El conjunto de casos de entrada y salida posibles, considerando los estados y las salidas de
la neuronas de frontera como (-1) se muestran en la tabla 2.5. Como en este problema es
necesaria la utilizaciéon de mascarillas no simétricas, el programa con la interfaz grafica-
usuario que calcula las ecuaciones automaticamente no puede ser utilizado ya que esta
limitado para emplearse s6lo para mascarillas simétricas. Por lo tanto, el problema fue
planteado de manera manual definiendo la funcién objetivo y utilizando el método
Simplex, con lo cual se obtuvo el siguiente resultado:

a, =3.30
a; =2.00
ay = -3.24
1=0.05

Utilizando los valores de la mascarilla anterior, se procedid a hacer pruebas en el
simulador, uno de los resultados de las pruebas se muestra en la figura 2.18, donde se puede
observar el desempefio correcto.

Tabla 2.5 Planteamiento para la obtencion de las desigualdades para el detector de componentes

conectados.
Casos Pixel de Pixel de Vecinos Vecinos Desigualdad
Entrada Salida Negros Blancos
(1) Blanco(1) Negro(1) aj a aotaj-a,+I=1
-aotaj-a,+1>-1
(2) Negro(1) Negro(1) alya 0 aota;ta,+I=1
0 aya ao-a;-a,+tI=1
3) Blanco(-1) Blanco(-1) aya 0 -aota tatl=-1
0 aya -ao0-a;-ar+HI=-1
(4) Negro(1) Blanco(-1) a a -aota, —a;tI=-1
aota-a;+I<1
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Input U =
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Invertl == | [N | ] [ | Initial State : Setl Resetl

[Templates : -]
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|o |o |o |o |o |o
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[® |o |o Iz [ |o
1= o g= |oo

0.0
2.0
0.0

0.0
0.0
0.0

oo

Templates :
0.0 0.0
3.3 2.2
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0
0.0 0.0

Initial State X0 : s

Status :

Mo errars occured.

Figura 2.18 Resultado de la CNN en el simulador utilizando la mascarilla obtenida para el CCD.
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(1]
(2]
(3]
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Modelo de CNN con Funcion de Salida Escalon con Desplazamiento  Capitulo 3

3.0 Introduccion

Hasta este momento, el trabajo se ha enfocado en el desarrollo de un método para el
disefio de los parametros de las mascarillas basandonos en la idea original propuesta por
L. O. Chuay L. Yang.

Varias observaciones al trabajo de K. Nakai er al. [1], que se mencionan a
continuacion, sugieren la posibilidad de realizar algunas modificaciones al modelo de Chua
y Yang que permiten simplificar los recursos en hardware para la implementacion de la
CNN.

3.1 Red Neuronal Celular con Funcion de Salida Escalon.
Si se observan todas las tablas, esto es: 2.1, 2.2, 2.3, 2.4 y 2.5 del capitulo anterior, puede
hacerse notar que todas las desigualdades para imagenes binarias, tienen la forma (>-1),
(< 1),(=-1) y (=1). Matematicamente, es posible llevar a todas las desigualdades a sélo dos
formas posibles (<-1) y (=1) si consideramos lo siguiente:

Para el caso particular en que se desea una salida v,; =1 con una condicién inicial
vyii(0) = -1, es necesario que la ecuacion de estado en la region lineal cumpla dv,; /dt >0
como lo establecido en (C) del capitulo anterior, de manera que la ecuacion (2.2) queda de
la siguiente forma:

0 < -y (0) +a, vy (0) + &y
que sustituyendo la condicion inicial, obtenemos:
-1 <-a,+k (3.0)

para lo cual despejando k; se debe cumplir:

k;>a,—1 (3.1)
Ahora modificando la expresion (3.0) a la forma (=1), implica:

1 < -a,+ ky, lo cual para k; tenemos

kj=a,+1 (3.2)
lo cual debe cumplirse.
Si la desigualdad (3.2) se satisface, resulta evidente que (3.1) también se cumple, de manera
que el modificar la desigualdad de la forma (> —1) a (=1) resulta solamente en reducir la

frontera solucién de aquélla con la forma (>-1) en dos unidades. Lo mismo se puede
considerar para el caso cuando se desea una salida v,; = -1 y la condicion inicial es

vi(0) = 1.
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El hecho de que para todos los casos que deban cumplir una salida negra, las
desigualdades pueden llevarse a la forma (=1) y las de salida blanca a (<-1), cualquier
solucion matematica a un sistema de este tipo, sugiere que las salidas blancas y negras son
linealmente separables y es posible la existencia de un hiperplano que separe a los dos
tipos de salidas. Entonces, la funcién de salida podria modificarse a una funcion de tipo
escalon como las que se muestran en la figura 3.0 a).

wii 1’;4}
1 1
15(.9 1;;}
| | | ] | | 4 L L | | |
I | | | I | | ! ! I | |
302 - 1 2 3 302 - 1 2 3
-1
a) b)

Figura 3.0 Dos tipos diferentes de funcion de salida escalon que podrian ser utilizadas en una CNN.

La funcion de la figura 3.0 b) también podria ser utilizada cambiando la convencion
de las salidas, ahora interpretando un 0 para pixeles blancos y +1 para negros. Este tipo de
funciones traen beneficios directos en hardware ya que son funciones cuya implementacion
requiere de un numero menor de transistores comparado con implementaciones de aquellas
otras aproximaciones para la funcion de salida UG.

3.2 Eliminacion del Elemento de Retroalimentacion a,

Cuando el sistema de desigualdades, es llevado a la forma < -1 y = 1 considerando
una funcion de salida escalon para el sistema tal como el de la figura 3.0 (a), y tomando en
cuenta los casos particulares que involucran transicion en el valor del pixel, como es el caso
(4) en negrillas de la tabla 2.1, las nuevas desigualdades quedarian de la siguiente forma:

(4) Blanco(-1) | Negro (+1) 4 0 ao+4a-bo+l121 A)

-ao+4a-bo+121 C)
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Donde la unica diferencia entre la desigualdad (A) y (C) es el elemento central de la
mascarilla de retroalimentacion, a,. Como puede verse, las dos desigualdades establecen
que, independientemente de la propia salida de la neurona C(i,j), las desigualdades tienen
que satisfacer =1, por lo que el elemento a, para todos los casos del removedor de ruido
que consideran una transiciéon podria omitirse. Tal omision puede resultar obvia desde el
punto de vista de que al desaparecer la region lineal de la funcion de salida UG ya no es
necesaria la retroalimentacion positiva realizada por a,, la cual garantiza que la variable de
estado salga de dicha region. Esta observacion puede llevarse a todos los demds casos
planteados (aquellos que so6lo consideran la desigualdad para el estado estable) de un
problema particular de procesamiento si observamos el siguiente ejemplo de un sistema de
desigualdades lineales:

x+y>10
x+ty<A4 (3.3)

Puede observarse a simple vista que no hay existencia de interseccion entre las regiones
solucion para ambas desigualdades, con lo cual se concluye que el sistema no tiene
solucién.

Volviendo a la tabla 2.1 y tomando en cuenta la eliminacion del elemento a, en
todas las desigualdades, puede observarse que ningun par de ellas puede expresarse en una
forma analoga a la antes planteada en (3.3). Por lo que tal consideracion nos lleva a que
para el nuevo sistema no existe la garantia de no solucion.

Los sistemas de desigualdades de las tablas 2.1, 2.2, 2.3 y 2.4 con las desigualdades
en la forma >0 y <0 y la omision de a, fueron resueltos satisfactoriamente (para a, bo e [
respectivamente) mediante el método simplex (apéndice A), con lo cual se puede concluir
que son problemas linealmente separables y una funcion de tipo escalon puede ser
utilizada como funcidn de salida; ademas, es posible omitir en los cuatro primeros casos el
elemento a, de la matriz de retroalimentacioén. Sin embargo, esta conclusion no puede ser
hecha para el caso particular del detector de componentes conectados (CCD) ya que, la
separabilidad lineal puede ser demostrada pero no la omision de a, (por la existencia de dos
casos analogos a (3.3) que se muestran en la tabla 3.1 mediante * y **) y por lo tanto, es un
caso en donde la salida propia de la neurona C(i,j) si interviene en la dindmica de la
neurona.

Tabla 3.1
Casos Pixel de Pixel de Vecinos Vecinos Desigualdad
Entrada Salida Negros Blancos
(1) Blanco(1) Negro(1) aj a
(2) Negro(1) Negro(1) aya 0 aota;ta,+[=1%*
0 aya ao-a|-a,tI=1%**
3) Blanco(-1) Blanco(-1) aya 0 -aota taytI<-1*
0 aya -a0-a-ayH<-1**
(4) Negro(1) Blanco(-1) a a
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3.3 Desplazamiento de la Funcion Escalon al Semiplano Positivo

En el contexto de los circuitos integrados con arquitectura de CNN programable con
funcion de salida UG, es necesaria la implementacion de circuitos multiplicadores que
permitan llevar a cabo las operaciones de las mascarillas, esto es, la realizacion de las
multiplicaciones de la matrices 4 y B por las salidas y las entradas de la neuronas
correspondientes tanto para la region lineal como para la de saturacion en la funcion de
salida UG. En la figura 3.1 se muestra el bloque de un multiplicador comtinmente utilizado
para la implementacion de una CNN. En los trabajos [2],[3], se observa la utilizacién de
circuitos multiplicadores que emplean la celda de Gilbert.

1=V =1
Fuentes de Woltaje &f
o Corrlente y Vi
para la programacidn ki v
del multiplicador vl

/ —>= KV

\K
/\

Figura 3.1 Bloque representativo de un multiplicador.

En nuestro modelo propuesto de CNN, en donde se considera la utilizacion de una
funcion de salida tipo escalon, debido a la ausencia de la region lineal, la multiplicacion
puede ser cambiada a una funcidon de seleccion. Tomando en cuenta que sélo existiran
unicamente dos valores posibles para las salidas v,;; y las entradas v,;;, el multiplicador que
originalmente es empleado en la CNN con funcion de salida UG, puede ser sustituido por
un multiplexor analdgico como el que se ilustra en la figura 3.2.

Vig={-1,1}
v
ka Vukﬁ
Vil
—=
-K 5'-6 +
— TK
—= K
K g o

Figura 3.2 Bloque representativo de un multiplexor.
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Este multiplexor analogico ofrece el mismo resultado que si se utilizara un multiplicador
solamente para v,; = {-1,1}, pero con el beneficio directo de una reduccion considerable en
el nimero de transistores, lo cual beneficia directamente en la implementacion de arreglos
neuronales con mayor velocidad y mayor densidad de integracion. Esta afirmacion también
es hecha en [4].

Partiendo de la figura 3.2, donde dicho bloque se considera para la realizacion de
los coeficientes de las mascarillas, en una implementacion programable donde la variable
de estado es considerada en modo de corriente (como es mas comunmente visto en la
mayoria de trabajos), la programacion radica en la posibilidad de poder cambiar las
corrientes de entrada —-K y K en diferentes magnitudes y sentidos para la ejecucion de
diferentes tareas. Para poder llevar a cabo esto, es necesario el empleo de copiadores de
corriente bilaterales (figura 3.3 ) como los que se mencionan en [5] o fuentes de corriente
ajustables como las utilizadas en [6], que suministren la corriente deseada al multiplexor
analdgico.

I
1
I Coptador
de *
Corriente : I
Eilateral n

Figura 3.3 Bloque de un copiador bilateral.

Si circuitos de este tipo tienen que ser implementados por cada coeficiente de las
mascarillas de cada neurona, resulta en una gran cantidad de transistores que tienen que ser
empleados para tal propoésito, de tal manera que seria deseable encontrar un modelo que
permitiera que todas las variables fueran siempre positivas, lo cual conduciria a que la
implementacion fisica se reduzca a contemplar so6lo circuitos de una sola polaridad, como
podrian ser copiadores de corriente como los que se muestran en la figura 3.4. Tal
situacion reduciria en forma aun mayor el numero de transistores empleados.

Il%

I - Coptador
de

Corriente

TTilateral I n— =

Figura 3.4 Bloque de un copiador unilateral.
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La idea de la cual se parte para obtener una solucién matematica que considere
todos los valores de los elementos de las mascarillas de la CNN positivos, seria
primeramente modificar la funcion de salida escalébn mediante un desplazamiento al
semiplano positivo, como se muestra en la figura 3.5. De manera que se da lugar a que
valores positivos de v,; menores a X permitan una salida en bajo correspondiendo a un
blanco y que valores mayores a X correspondan a un negro.

vy{é

Figura 3.5 Funcion de salida escalon desplazada al semiplano positivo.

Es necesario considerar todos los coeficientes de las mascarillas como positivos, esto es, no
se debe seguir la convencién de —1 para blanco y 1 para negro, sino considerar unidades
diferentes para pixeles blancos y negros de cada mascarilla. Para hacer posible la solucion
matematica, el elemento / definido como umbral en el modelo original tiene que ser
omitido y una nueva variable f es introducida; esta variable sélo es considerada para
aquellas neuronas de frontera. El siguiente ejemplo ilustra esta idea para el caso de una
neurona de frontera incluida en la tabla 2.1 para el removedor de ruido. El planteamiento
original establece:

(2) Negro (+1) | Negro (+1) 2 1 ao+a+bo+1=21 (A)

Aplicando las sustituciones propuestas se llega a:

(2) Negro (+1) | Negro (+1) 2 1 Nog +2nNp+bp+f 2 X
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Donde para el elemento central de la mascarilla B, que antes se consideraba +b, para el
caso de un pixel negro y —b, para uno blanco, ahora se sustituye por las variables nog para
uno negro y bpg para uno blanco. De manera andloga se hace para los elementos no
centrales de las mascarillas, donde para la mascarilla 4 se consideran las variables na para
el negro y ba para el blanco, asi como para la mascarilla B, se consideran ng y bp
respectivamente. El elemento X, denota el punto del semiplano positivo donde se realiza la
transicion de la funcidn escaldn, y es establecido mediante heuristica.

Este nuevo planteamiento, con la consideraciéon de la omision del elemento a, antes
mencionada y con las consideraciones del método simplex, ha encontrado solucion
matematica satisfactoria para cuatro de las tareas de procesamiento antes sefialadas que son:
removedor de ruido, extractor de bordes, extractor de sombras y detector de conectividad
global, las tablas y los resultados pueden observarse en el apéndice B.

Para el caso del detector de componentes conectados (CCD), como se menciono en
la seccion anterior, el elemento a, es necesario para el desarrollo de la tarea pero no b, la
solucion propuesta para este problema radica en sustituir al elemento +a, por npa y —a, por
boa de manera analoga a nog y bog definidos anteriormente, pero la diferencia fundamental
es que ahora éstas no dependen de la entrada sino dependen, como ya se definid para la
mascarilla 4, de la salida de la neurona. Las tablas de los casos correspondientes y su
solucion mediante el método simplex se muestra también en el apéndice B.

3.4 Ecuaciones del Modelo Propuesto de CNN

Tomando en cuenta los resultados numéricos de la seccion anterior, es posible
proponer una ecuaciéon de estado que satisfaga las cinco tareas de procesamiento antes
mencionadas en un nuevo modelo para el cual es posible contemplar s6lo una mascarilla,
ya sea la de control o la de retroalimentacion para sus elementos no centrales y a, o b,

Puesto que ahora sélo existirdn dos valores posibles para las entradas v,; y las

salidas v,; correspondiendo a los valores logicos {0,1}, la ecuacion de estado para el
modelo viene dado en la forma:

xij

dv
=—v_. +k, (3.4)

dt i

donde £; es definido como

ky=bovitng v, + Db, (klve+n, (kDv )+ f a5,

C(k.HeNr(i, )/ Cy

con:

Dow > Mo » b, (ks D) (K1), f 20
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Donde el subindice x; puede ser 4 si se trata de un elemento central de la mascarilla de
retroalimentacion, o B para un elemento central de las mascarilla de control. De igual forma
el subindice x, puede considerarse como A4 si se trata de elementos no centrales de la
mascarilla de retroalimentacion, o B para el caso de la de control.

La sefial v; estara representada por la sefial de salida v,; para el caso de que x;
corresponda al elemento central de las mascarilla 4 o estara representada por la sefal de
entrada v,; para el caso de que x; corresponda a la mascarilla B. De forma similar, la
variable vy representard a la salida de la demas neuronas v,y en el caso de que x;
corresponda a la mascarilla 4 o a v, en el caso de la mascarilla B.

Y los elementos v; y vu representan los complementos légicos de dichas variables
respectivamente.

La solucion de la ecuacion (3.4) esta dada de igual manera a la ecuacion (2.5), esto
es, en la forma:

v, =ky+Ce™" (3.6)

donde I/ esta dada por el producto RC asociado a la entrada del subcircuito destinado a la
implementacion de la suma de los elementos de &;.

Y, finalmente, la funcion de salida que como ya se comentd anteriormente es la

funcion escalon desplazada al semiplano positivo, la cual estd dada en la forma:

P 0 v, <X 37
w=FO)= (3.7)

para vy; y X siempre positivos.

Y dada la caracteristica de la ecuacion (3.6) de que v,; siempre tendera hacia k3 para
valores grandes de ¢ independientemente de su condicion inicial v,;(0), esto hace que las
condiciones iniciales consideradas en (2.1) puedan ser modificadas a la forma:

Vi k=il=j 13
T (o) ki ©G.8)

En el siguiente capitulo se da inicio a las consideraciones eléctricas en la
implementacion de este modelo.
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4.0 Introduccion

La forma en que se procesa una sefial en un sistema electronico depende de la
naturaleza de las sefiales de entrada, de las especificaciones en los parametros de salida y
de los requerimientos globales de funcionamiento. Actualmente el uso de técnicas de
disefio de circuitos integrados con la capacidad de combinar funciones tanto analdgicas
como digitales, ha permitido un gran avance en el desarrollo de sistemas electronicos mas
complejos. En este sentido, esta tendencia ha venido a exigir actualmente a los disefiadores
de circuitos integrados el conocimiento en ambos dominios de la electronica jlo analdgico
y lo digital j de tal manera que muchos de los sistemas electronicos hoy en dia pueden ser
implementados sobre un mismo sustrato de silicio y disponer de las grandes ventajas que
ofrece la integracion, tales como la reduccion de costos en produccion masiva, fiabilidad,
area reducida, mayor velocidad de operacion y bajo consumo de energia.

A medida que los sistemas en ingenieria aumentan en complejidad, es necesario
desarrollar las metodologias para poder analizar, sintetizar y disefiar tales sistemas. Un
disefio transforma las especificaciones derivadas de los planteamientos en circuitos que las
llevan a cabo. Antes de comenzar con los aspectos del disefio electronico del modelo,
consideramos oportuno citar una definiciéon precisa acerca de la idea general del disefio. El
Comité de Acreditacion para la Ingenieria y Tecnologia (ABET) establece una definicion al
respecto:

“El disefio de ingenieria es el proceso mediante el cual se crea un sistema, componente o
proceso para satisfacer ciertas necesidades. Es un proceso de toma de decisiones en el que se
aplican las ciencias basicas, las matemadticas y las ciencias de la ingenieria para convertir los
recursos de manera optima y cumplir un objetivo establecido. Entre los elementos fundamentales
en el proceso del diserio se encuentran el establecimiento de los objetivos y los criterios, la sintesis,
el andlisis, la construccion, la prueba y la evaluacion. El disefio en ingenieria debe incluir la
mayor parte de las siguientes caracteristicas: desarrollar la creatividad del estudiante, utilizar
problemas abiertos, desarrollar y utilizar la teoria y la metodologia del diserio, formular las bases
y especificaciones del problema a resolver, considerar soluciones alternativas, considerar la
factibilidad, procesos de produccion, diserio concurrente de ingenieria y descripciones detalladas
del sistema. Ademas, es esencial incluir una variedad de restricciones reales como son los factores
economicos, la seguridad, la confiabilidad, la estética, la ética y el impacto social”.

Especificamente, en el area de disefio de sistemas VLSI, la elaboracion de un
sistema electronico puede ser orientado mediante un proceso de pasos jerarquicos en el que
los sistemas se disefian primero con la ayuda de diagramas funcionales de bloques y
posteriormente se prosigue con el disefio de los circuitos y los dispositivos. En la figura 4.0
se muestra una metodologia para la implementacién de un prototipo electronico y aunque
algunos pasos y su orden pueden ser alterados u omitidos, resulta util disponer de una linea
que oriente la labor del disenador. A lo largo de este trabajo de tesis, se ha pretendido
mostrar de una manera global los aspectos generales necesarios en la elaboraciéon de un
prototipo que permita la ejecucion de determinadas tareas de procesamiento en imagenes
dentro del marco de una arquitectura definida como red neuronal celular.
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Figura 4.0 Diagrama a bloques para la elaboracion de un sistema electronico.
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4.1 Diagrama a Bloques de una Neurona CNN

La implementacion fisica de una CNN consiste en llevar a cabo a través de circuitos
eléctricos cada una de las partes que constituyen las ecuaciones dinamicas y conexiones
que determinan el comportamiento de la red.

Estos circuitos pueden ser deducidos a partir de las ecuaciones de estado y de salida,
asi como del vecindario definido para una neurona. En base al modelo propuesto por Chua
y Yang, considerando parametros invariantes, se puede construir el diagrama a bloques que
se muestra en la figura 4.1

Vs
E
7 .
v . Cr# Gy € M)
i \Lll Fij
Ykl Ykl F vu;j + vn'Jf vy!}.
——= B Z Integrador
’9 - Cr# Oy € M)
ek Tyl ¥ Yy A

Figura 4.1 Diagrama a bloque de una neurona CNN basada en el modelo Chua-Yang.

La neurona en este diagrama esté constituida por diferentes bloques que son:

A\

A y B, que se refieren a las matrices de retroalimentacion y control. En las
implementaciones programables, estas etapas se llevan a cabo mediante el uso de
circuitos multiplicadores.

Un sumador para las sefiales de las mascarillas y el umbral /.

Un bloque integrador para determinar la variable de estado v,;;.

Un bloque para la funcion de salida UG.

Y el bloque E, que define la entrada de la neurona, la cual puede provenir, ya sea de
un fotodetector o de algin dispositivo de almacenamiento.

YV VY

Para el modelo que se propone en este trabajo, siguiendo la establecido en las ecuaciones
(3.5) y (3.7), se obtiene el diagrama a bloques de la figura 4.2.
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Figura 4.2 Diagrama a bloques de una neurona del modelo propuesto.

De esta representacion grafica se obtiene:

Un bloque sumador, en donde se acumulan todas la sefiales originadas por las
mascarillas.

Un comparador que permite la implementacion de la funcioén escaldon desplazada,
donde se debe cumplir la condicion X>0.

Un bloque para la ponderacion de las sefiales v,;; 0 v,;;, como elementos centrales de
las mascarillas, a, o b,.

El elemento E que, al igual que en el modelo Chua-Yang, define la sefial de entrada
hacia la neurona.

Una etapa para ponderar las sefales de entrada o salida que serdn comunicadas a las
demas neuronas, es decir, los elementos no centrales de las mascarillas A o B.

Y los interruptores S; y S», que se encargan de seleccionar el flujo de sefiales que
determinan si los elementos no centrales de las mascarillas en la red pertenecen a la
de control o a la de retroalimentacion y si se utiliza el elemento a, 0 b,.

vV VY V¥V ¥V VYV V¥V

Como puede observarse en este modelo, el integrador y la funcién de salida estan
incluidos en el comparador, en donde la variable de estado v,; es el resultado directo del
sumador para un tiempo aproximado de ¢ 5W, como puede verse en (3.6), con la constante
de tiempo definida por la entrada del comparador.

Este modelo, a diferencia del propuesto por Chua-Yang solamente puede trabajar
con los elementos no centrales, ya sea de la mascarilla A o B y los elementos centrales a, 0
b,, pero nunca con ambos (esto en base a los resultados numéricos obtenidos para las
mascarillas propuestas en las diferentes tareas de procesamiento mostradas en el apéndice
B). A pesar de que aparentemente esto pudiese ser una desventaja, es necesario sefalar que
la mayoria de mascarillas definidas para el procesamiento de imagenes binarias hacen uso
de una sola mascarilla como puede verificarse en [1]. Por otra parte, esto permite reducir
notablemente los elementos de circuito ya que el numero total de coeficientes en las
mascarillas se reduce notablemente.
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4.2 CNN Programable

A través del tiempo han existido muchas y diferentes propuestas para la
implementacion eléctrica de una CNN. Algunos trabajos se enfocan a la realizacion de
estructuras destinadas a la ejecucion de una sola tarea, esto es, s6lo son capaces de resolver
una tarea de procesamiento. Tales implementaciones llamadas CNN de mascarillas fijas
(fixed-template) son las que reportan el menor numero de transistores por neurona [2], [3],
y por lo tanto mayor densidad de integraciéon (a230neuronas/mm?) [4] con un tiempo de
convergencia corto.

En este trabajo, como se menciono en la seccion 3.3, se enfoca al disefio de una
CNN programable, es decir una estructura que permite eléctricamente cambiar los valores
de los elementos de las mascarillas para la ejecucion de diferentes tareas de procesamiento.
Todo el disefio del arreglo neuronal esta basado en la utilizacion de tecnologia CMOS
estandar.

4.3 Entrada, Procesamiento y Salida de Datos de una CNN

La mayor ventaja que ofrece la CNN con respecto a los sistemas computacionales
convencionales, como ya fue mencionado en el capitulo 1, se obtiene del Procesamiento
Paralelo. De tal forma que la manera ideal para explotar al maximo tal potencial de
procesamiento en un circuito integrado, es necesario que las etapas de entrada de
informacion, procesamiento y salida sean de caracter paralelo (figura 4.3).

2.- Procesamiento Paralelo de informacion

1.- Entrada de datos 3.- Salida de datos

Figura 4.3 Entrada de datos, procesamiento y salida de datos de un CNN chip.

Para implementaciones de arreglos neuronales muy pequefios (a3x3 neuronas), es
posible que tanto las entradas como las salidas (siendo sefiales eléctricas), puedan ser
llevadas a cabo de manera paralela siempre y cuando el nimero de terminales disponibles
permitan tal condicion. A medida que el tamafo del arreglo aumenta, la entrada de datos a
la red generados por algin sensor de imagen tiene que ser organizada en grupos para poder
ser introducida secuencialmente. De igual manera, la salida de la red es leida mediante el
uso de buses que descargan la informacidén procesada “linea por linea”. Aunque existen
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trabajos en donde la entrada y salida de datos es realizada de esta manera [5], esta forma de
ingreso y lectura de datos afecta considerablemente el tiempo de procesamiento del
sistema.

Actualmente, dada la posibilidad de integrar fotodetectores en tecnologia CMOS
[6]-[8], es posible crear sobre un mismo sustrato las etapas de adquisicion de imagen y
procesamiento, superando asi el tiempo de demora producido por la entrada secuencial de
informacion [9]-[12], pero aun con la desventaja de conservar la salida multiplexada “linea
por linea* de informacion procesada, lo cual a pesar de ello, dichas estructuras reportan un
desempefio elevado.

Por otra parte, existen algunas propuestas que sugieren la posibilidad de
implementar las CNN en otras tecnologias donde es posible llevar a cabo tanto la entrada
como la salida de manera 6ptica [13], lo cual seria muy deseable desde el punto de vista de
velocidad de procesamiento, sin embargo, es necesario mencionar que para realizar un
arreglo CNN con la capacidad de una maquina universal, se requiere de una gran
versatilidad en circuitos que van desde memorias analdgicas y digitales hasta logica digital
y funciones analdgicas. Tal posibilidad hoy en dia puede ser llevada a cabo eficientemente
con tecnologia CMOS y posiblemente en el futuro existan tecnologias que permitan obtener
mejores desempefios de procesamiento que los que se obtienen actualmente.

4.4 Variables Fisicas Utilizadas en la Representacion de Seiiales en una CNN

Las sefiales internas y externas de una CNN pueden ser representadas como
voltajes, corrientes o frecuencias, dependiendo de los criterios de caracter tecnoldgico para
su implementacion. En implementaciones donde se pretende obtener una CNN expandible
modularmente, la representacion en frecuencia es la mas apropiada para las sefiales que se
intercambian entre neuronas [14].

Para implementaciones que buscan optimizar la densidad de integracion, en la
mayoria de los casos es necesario seleccionar el tipo de sefial de acuerdo a los circuitos
que permitan ser implementados con el menor nimero de transistores. Esta consideracion
es tomada en cuenta para el disefio realizado en este trabajo como serd mencionado en las
secciones posteriores para cada uno de los bloques que constituiran la CNN.

4.5 Desarrollo Electronico de los Bloques que Constituyen una Neurona CNN
Programable

Las consideraciones tecnologicas del disefio de la red neuronal celular en este
trabajo, fueron tomadas del proceso AMI CMOS, ABN 1.2 micras, pozo N, disponible a
través de MOSIS, para un area de silicio de 2.2mm X 2.2mm. Las simulaciones se hicieron
con PSpice y el modelo utilizado del transistor MOS corresponde a BSIM3 ver. 3 (nivel 8)
cuyo conjunto de parametros fue obtenido de la propia organizacion MOSIS.
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4.5.0 Bloque Sumatoria

La representacion de sefiales en modo de corriente ha sido ampliamente utilizada
para la implementacion de redes neuronales artificiales. Esta caracteristica ofrece ventajas
sobre otros tipos de sefales eléctricas, siendo una de las mas importantes que la suma de
varias seflales puede llevarse a cabo mediante la utilizacion de la Ley de Corrientes de
Kirchoff, es decir, mediante la concurrencia de las sefiales de corriente a un solo nodo, lo
que permite reducir el nimero de elementos activos en su implementacion. Otras de las
ventajas que ofrece, es que permite incrementar la frecuencia de operacion debido al uso de
nodos internos de baja impedancia y facilita las condiciones para que los transistores MOS
trabajen en un amplio rango de operacion, que abarca desde inversion débil hasta inversion
fuerte.

De esta manera, para la realizacion del bloque de suma de la figura 4.2, se considera
que todos los elementos que constituyen la ecuacion (3.5) son llevados a sefales
representadas por corriente. De tal forma que el bloque sumatoria estara representado por
un solo nodo como el que se muestra en la figura 4.4

—

informacion provendents . I
de * i

. . —

Ciy# Cy € N, )

. L
- %’
by o By 2 I=)7
I, —= izl !
I =

Figura 4.4 Nodo sumatoria.

4.5.1 Implementacion de las Mascarillas A o B

En la implementacion eléctrica de una CNN, la realizacion de las multiplicaciones
asociadas a las mascarillas es la etapa que puede consumir la mayor cantidad de area en una
neurona. Si la implementacion es llevada a cabo siguiendo de manera estricta las
ecuaciones del modelo Chua-Yang, los bloques correspondientes a las operaciones de las
matrices A y B de la figura 4.1 tendrian que ser implementados haciendo uso de un circuito
multiplicador por cada elemento.

Tomando en cuenta, como se menciond en la seccion anterior, que todos los

elementos que conforman k3 seran representados mediante una sefial de corriente, para los
casos en donde todos los elementos que constituyen las matrices del bloque A o B (con
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a a, yb b,) de la figura 4.2 son diferentes, la implementacion tiene que estar constituida
como se muestra en la figura 4.5 (a). Esto es, independientemente del tipo de sefial de v,;; 0
vy; la multiplicaciéon (ponderacién) debe realizarse de manera individual por cada
coeficiente, ofrecer su salida en modo de corriente y posteriormente ser llevada a las
respectivas neuronas del vecindario.

Por otra parte, muchas de las mascarillas existentes para el tratamiento de imagenes
en blanco y negro sugieren soluciones en donde todos los elementos no centrales de cada
mascarilla son iguales, tal condicion ayuda en el disefio de la CNN reduciendo
considerablemente el numero de circuitos multiplicadores utilizados. Esto puede ser
observado para el mismo caso del bloque A o B de la figura 4.2, en donde si todos los
elementos no centrales son iguales, la implementacion puede llevarse a cabo como se
ilustra en la figura 4.5 (b). Esto es, haciendo uso de un s6lo multiplicador (cuya funcion se
reemplaza por un multiplexor anal6égico) y realizando una copia para cada neurona del
vecindario.

A0 By

Cii-1,5-1
. X 14-1)

e s C 131

Lo B
Vag o Vpy .. Yy 6V Copiador LRI
[N — X —= de
Corriente b
a) e Ciitl g+
A 1o B b)

L i+

CH1H4+D)
X

Figura 4.5 Dos formas posibles de implementar el bloque A o B: a) Utilizando un multiplicador por cada
elemento b) Utilizar un solo multiplicador y realizar una copia para cada neurona vecina.

Esta caracteristica permite reducir el numero de circuitos multiplicadores o
ponderadores por cada neurona de la CNN.

De las cinco tareas de procesamiento estudiadas en este trabajo, cuatro de ellas
pueden ser realizadas mediante esta ultima estructura : Removedor de ruido, extractor de
bordes, detector de conectividad global y el extractor de sombras, siendo necesario la
incorporacion de dos etapas de ponderacion (multiplexores) para el detector de
componentes conectados.

Para la construccion de una estructura CNN capaz de resolver las cuatro tareas de
procesamiento mencionadas anteriormente, es necesario el disefio de un copiador de
corriente que permita llevar el resultado de la multiplicacion (ponderacion) hacia las
entradas de las demas neuronas. En este caso el disefio se enfoca a un espejo de corriente
sencillo. Para el caso particular de la tarea del detector de componentes conectados, como
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puede ser visto en su mascarilla en el apéndice B, no cumple con tal condicion, por lo que
se requiere del empleo de dos multiplexores para la realizacion de la etapa A o B como se
vera posteriormente en la seccion 4.6.

4.5.1.0 Espejos de Corriente

El hecho de que todos los coeficientes de las mascarillas sean positivos permite,
como ya fue mencionado en el capitulo 3, que la estructura CNN pueda ser implementada a
base de circuitos unipolares, lo que reduce notablemente el numero de transistores
utilizados. Esta caracteristica hace posible que con espejos sencillos de corriente pueda
realizarse tanto la etapa para las mascarillas A o B mencionada en la seccion anterior, como
las fuentes de corriente destinadas hacia las entradas de los multiplexores analdgicos
encargados de la realizacion de la ponderacion (seccion 4.5.2).

Las fuentes y sumideros de corriente son circuitos ampliamente utilizados en el
disefio analogico de circuitos integrados, de manera ideal, estos pueden ser vistos como
componentes de dos terminales capaces de suministrar o sustraer una corriente
independientemente del voltaje que exista en sus terminales. Sin embargo, en la practica los
valores finitos de impedancia de salida y la necesidad de un voltaje minimo necesario en las
terminales que garantice a los transistores operar en la region de saturacion, puede limitar
el desempefio.

En la figura 4.6 se muestra el espejo de corriente basico. El principio de
funcionamiento se basa en que si tanto M1 como M2 son transistores MOS idénticos y
ademas operan en la region de saturacion, un mismo potencial Vgs aplicado en sus
compuertas debe propiciar que sus respectivas corrientes de drenador sean iguales.

1 .
1 12
M1 M2
+ +
Ve _ | [ Ve
- + -
Vi
1
LEE

Figura 4.6 Espejo de corriente.
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Es evidente que M1 se encuentra en saturacion, y por otro lado suponiendo que Vg
Vg2 — V12 y Vo>V, pueden utilizarse las ecuaciones de primera aproximacion en la
region de saturacion para i; e i; y definir una razén entre ambas:

ii _ KZWZ/LZ(VgS2 _VT2)2(1+7\‘Vd52) (4 0)
il KIWI/LI(V _VT1)2(1+7\‘Vdsl) .

gsl

Normalmente los parametros fisicos como Vr, K, entre otros, en una oblea de silicio varian
estadisticamente en razoén de las dimensiones y la distancia entre transistores [15], pero
haciendo la suposicion de que para ambos dispositivos, tales parametros son idénticos y
que ademas se cumple Vg = Vg, entonces (4.0) puede reducirse a:

i, WL,

i, WL,

lo cual establece que la razon entre las corrientes estd dada en funcion de las relaciones de
aspecto geométrico de los transistores.

Para el desempeno correcto del espejo, es necesario que siempre M2 opere en
saturacion, esto es Vgo Vg — V12 0 se garantice un voltaje minimo Viin = Vg(sat) =
V,-Vr. La resistencia de salida del espejo esta dada por la resistencia de salida de M2, esto
es:

R (4.1)
M,
donde O es el factor de modulacion de longitud de canal que esta dado por:
X
A= Lﬁ 4.2)
Lelec dVds

donde Xy es funcion de Vg, y representa el ancho de la zona de desercion que reduce el
canal eléctrico L. en el punto de oclusion ( pinch off). En forma analitica:

Letec = Letr- Xai (4.3)

donde L es la longitud de canal efectiva definida en el disefio geométrico.
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Ahora, considerando la modulacién de longitud de canal para dos transistores de
dimensiones idénticas, es decir, para una razon W,L;/W L, unitaria y tomado en cuenta un
Vry Vg igual para ellos, de (4.0) se obtiene la siguiente expresion:

i, 1+AVy

i, 1+AV,,

Suponiendo que O es igual para los dos transistores, la ecuacion muestra que una diferencia
entre los voltajes drenador-fuente de ambos transistores causa una desviacion no deseada
en la ganancia. Este efecto puede ser atenuado si se disminuye directamente el valor de
0 mediante la utilizacion de transistores de longitud de canal grande (4.3),(4.2), con lo cual
se aumenta la resistencia de salida (4.1).

Ademas del efecto de la modulaciéon de longitud de canal, también la variacion aleatoria de
parametros fisicos inherentes a cualquier proceso de fabricacion tiene efecto en el
desempefio del espejo. Esta situacion sera tratada mas adelante en la seccion 4.10.

4.5.1.1 El Interruptor MOSFET

Un componente muy importante en cualquier circuito integrado analogico o digital
es el interruptor. Un interruptor en tecnologia CMOS puede ser implementado mediante el
uso de un sdlo transistor, ya sea mediante un PMOS o un NMOS como el que se ilustra en
la figura 4.7

A— —B

=

Ye

Figura 4.7 Interruptor NMOS.

El interruptor es controlado a través de una sefal de voltaje aplicada a la compuerta que
determina su estado de encendido o apagado. Las terminales A o B pueden actuar como la
fuente o como el drenador del transistor, dada la naturaleza bidireccional de este
dispositivo.

El principio de funcionamiento consiste en que para una sefial de compuerta V, >
Vry Vg < V-V entre las terminales, el dispositivo se encontrard en la region lineal de
operacion, con lo cual un canal de portadores de resistencia R, unird a las regiones de
drenador y fuente dejando fluir una corriente a través de éstas; tal condicion mantendra al
dispositivo en estado de “encendido”.
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Teniendo en cuenta que en la region lineal de un transistor MOS, para valores pequeios de
Vs alrededor de cero, la corriente de drenador depende de manera quasi-lineal con el
voltaje Vs, el transistor puede ser tomado como una resistencia. Si consideramos la
ecuacion para la corriente de drenador ig en la region lineal, despreciando los términos de
segundo orden, se llega a la expresion:

2
iy = W[(Vgs -V )Vds - Vds:|

L 2

Para valores pequefios de Vs el término cuadratico puede eliminarse, quedando:

. KW
ld = T(Vgs - VT ds

de tal manera que la resistencia R, de “senal-grande” es:

7
” id KW(Vgs - VT )

Puede observarse que R,, depende directamente de las dimensiones del transistor.

Cuando el voltaje en la compuerta es V, < V7, el transistor se encuentra en corte y
puede ser interpretado como una resistencia infinita entre los puntos A y B, para la cual el
interruptor se encuentra en estado de “apagado”. La corriente de fuga en este estado
representa el pardmetro mas importante a considerar, ya que puede alterar el estado de
carga de capacitancias parasitas y del disefo.

Mientras que los interruptores basados en un solo transistor MOS tienen el beneficio
de una area reducida para su implementacion, este tipo de interruptores poseen efectos no
ideales que reducen su aplicabilidad, especificamente en circuitos analdgicos de muestreo
de informacion. Estos efectos son: Inyeccion de Carga y “feedthrough”.

4.5.1.2 Inyeccion de Carga

Observando la figura 4.8, cuando el interruptor MOS se encuentra en estado de
encendido, existe una carga debajo de la compuerta debido al canal invertido. Una vez
almacenada la informacion en Ce,rg, asociada a Vi, y el interruptor es apagado, dicha carga
del transistor se transfiere tanto a la fuente Vi, como al capacitor Ccarea, 10 que ocasiona un
cambio de voltaje a través de este ultimo alterando su informacién .
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in — Cca.rga carga

Figura 4.8 Inyeccion de carga al condensador Cyga.

Este problema es muy comun en circuitos de muestreo y se ha demostrado que la
carga puede ser distribuida de manera equitativa tanto para la fuente como para el capacitor

cuando se emplean sefiales de reloj con tiempos de transicion pequenios.

4.5.1.3 Efecto “Feedthrough”

Para un circuito como el de la figura 4.9, cuando en la sefal de reloj de la compuerta
tiene a cabo una transicion, parte de su sefial es transmitida a través de las capacitancias
parasitas de compuerta a drenador/fuente en forma de corriente. Esta corriente
“transmitida” (feedthrough), viene a alterar el voltaje almacenado en Ccaga cambiando la

informacién almacenada.

i .

TTvT

gs
T

v v

mn CHITA  am— Cca.rga

Figura 4.9 Capacitancias parasitas compuerta-drenador y compuerta-fuente.

La corriente a través de C,s puede ser estimada mediante la expresion:

v, -V,

arga )

i=C
& dt
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Donde Cg se calcula a partir de:

C,=C -LD-W

gs

Existen métodos para atenuar este efecto, uno de los mas usuales es el de sustituir el
interruptor MOS por una compuerta de transmision CMOS (TG) como la mostrada en la
figura 4.10

+
V. C
CAIEA  oee——— carga

R

i1

1
—
-

1
g

LY

Figura 4.10 Compuerta de transmision.

Este interruptor mejora notablemente el desempeio, ya que las sefales complementarias
utilizadas en las compuertas de los transistores apoya a que las sefales de “feedthrough” se
eliminen mutuamente. Este tipo de interruptor ofrece también un beneficio en la
disminucion de la resistencia de encendido Ry, 1a cual es el resultado de la combinacion en
paralelo de los transistores complementarios. Ademas, en el area digital, permite transmitir
niveles 16gicos sin caida de voltaje alguno a través de ella.

4.5.1.4 Bloque Ao B

El copiador de corriente de la figura 4.5 (b) fue implementado mediante los espejos
de corriente del circuito de la figura 4.11. Como este circuito representa la informacion que
cada neurona compartira con sus vecinas, los espejos deben ser capaces de proporcionar
una buena copia de la corriente de entrada, en este caso I1. El rango dinamico de los
copiadores debe extenderse a los limites de corriente que establecen las soluciones para las
cuatro tareas antes sefaladas. Si se toma en cuenta 1PA por cada unidad de las soluciones
proporcionadas en el apéndice B, el rango dindmico es de 0 a 70 PA.

Para determinar las dimensiones apropiadas de los transistores, es necesario tener
presentes las dos etapas subsecuentes, esto es, el nodo sumatoria, donde se acumularan
todas las corrientes que conforman la ecuacion de estado, y el sumidero que corresponde a
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la etapa de entrada del comparador (figura 4.11). La condicion que hay que tomar en cuenta
es que, cuando la corriente a través de todos los transistores que conforman los espejos sea
la méxima de 70 PA, el voltaje de drenador de Q13 debe garantizar que los transistores de
los espejos permanezcan en la region de saturacion. La utilizacion de los interruptores MOS
permitira cambiar la configuracion de las mascarillas para las diferentes tareas a resolver.
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Figura 4.11 Circuito basado en espejos de corriente e interruptores NMOS.

r

I

Las dimensiones escogidas para los transistores de este circuito, expresada como
cocientes (W/L) en micras son:

Q1=Q2=7.2/5.4
Q3=Q4=Q5=Q6=Q7=Q8=Q9=15/5.4
Q11=Q12=Q13=Q14=9/1.2
Q10=Q15=7.2/5.4

El voltaje de alimentaciéon es Vpp=5V y la corriente de entrada, como se menciond
anteriormente, estara dada en el intervalo [0,70PA].

La figura 4.12 muestra las graficas de la simulacién hecha con PSpice del circuito
para una corriente de entrada I1 de 0 a 70PA. En la grafica superior se observa que para
todo el rango dindmico, los transistores de los espejos mantienen la condicion Vys = V-
Vr que asegura su operacion en saturacion (esto representado para el Vys y Vs del
transistor Q4). Ademas, el voltaje V4 del interruptor MOS Q14 cumple con la condicion
V4 0 definida en la seccion 4.5.1.1.
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En la grafica inferior se observan las copias de corriente de los transistores Q3 a Q9 cuyo
interruptor esta en estado de “encendido”. El error de copia es de 7% para el peor caso y la
corriente es cero para el transistor Q6 que tiene el interruptor “apagado”.
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Figura 4.12 Resultados de la simulacion en PSpice del circuito de la figura 4.11

4.5.2 Bloque Multiplicador

La multiplicacion para el modelo CNN con funcion de salida escalon (como se
mencion6 en el capitulo 3), puede reducirse a un caso de seleccion. Un multiplexor
analdgico como el de la figura 3.2 puede funcionar como circuito multiplicador en la
realizacion de los bloques A o B de la figura 4.5 b) y el a, o b, de la figura 4.2. Puesto que
la salida de este bloque ponderador debe ser en modo de corriente, la idea més sencilla para
llevar a cabo el multiplexor es mediante el uso de interruptores MOS, esto es, sustituir los
interruptores de la figura 3.2 por transistores y las variables K y —K por fuentes de corriente
unipolares y variables.

En la figura 4.13 se muestra el circuito, en donde los transistores Q9 y Q10 son los
interruptores y Q4 y Q5 las fuentes de corriente variables. Como puede observarse, las
fuentes de corriente son basicamente los mismos espejos que fueron empleados para el
circuito del bloque A o B de la seccion anterior. Para el correcto funcionamiento del
circuito, es necesario que las sefiales v,; o v,; (V8 en la figura 4.13) de la neurona
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correspondan a niveles de voltaje 16gico CMOS, de esta manera dichas sefiales con su
complemento (el cual se obtiene con el inversor formado por Q12 y Q13) “encienden” el
interruptor que deja fluir la corriente correspondiente para una salida v,; o entrada v,;,
blanca o negra.

Figura 4.13 Circuito de un multiplexor analogico constituido por Q9 y Q10.

La figura 4.14 muestra las graficas de la simulacion del circuito en PSpice para ésta
configuracion. Se utilizé un sélo ciclo de una sefial cuadrada para encender alternadamente
ambos interruptores y probar que las corrientes a través del transistor Q11 (que representa
la entrada de la siguiente etapa) fueran las adecuadas. La sefial cuadrada se ilustra en la
grafica superior, donde los tiempos de subida y bajada son de 10ns. Cuando la sefial
cuadrada se encuentra en estado bajo, el interruptor Q9 es llevado a corte, mientras Q10 es
llevado a la region lineal permitiendo el flujo de la corriente que proporciona el transistor
Q5, la sefal obtenida se ilustra en la grafica inferior de la figura 4.14. De igual forma
cuando la sefal cuadrada se encuentra en estado alto, el interruptor que se enciende es Q9
y Q10 se apaga, obteniéndose la corriente de la copia del transistor Q4. En esta misma
grafica, puede observarse el efecto de “feedthrough” ocasionado por la sefal cuadrada
aplicada a las compuertas de los interruptores MOS. En éstos, siguiendo lo establecido en la
ecuacion (4.4), la corriente se transmite durante los flancos de subida y bajada de la sefial
cuadrada a través de las capacitancias parasitas, y altera el valor de la corriente en Q11, la
cual vuelve a estabilizarse después de 4ns del término del flanco.

Este tiempo de recuperacion de la corriente permite que la implementacion pueda
ser llevada a cabo mediante este tipo de interruptores, sin necesidad de utilizar dispositivos
adicionales u otros circuitos que eliminen estos efectos no ideales.

79



Implementacion Eléctrica de la Red Neuronal Celular  Capitulo 4

5.8u — T T T T T T T
' | | | | | | | | |
T ) Ty
] ' i i ' ' ' ' ' '
' | | | | | | | | |
S B e e e el Tl et SR S
' | | | | | | | |
' | | | | | | | |
el e it el it Tl It il Sttt ddlill fili il alili il el il
' | | | | | | | |
1 ! | ' ' ! ! ! I
I et e e i r A [ttty Al B S Y [ et
' | | | | | | | |
25U 1 1 1 1 1 1 1 1 1
- ] | | | | | | | |
' | | | | | | | |
Y v S iy
] ' i ' ' ' ' ' '
' | | | | | | | |
———F--- - e e I e e e e il
' | | | | | | | |
] | | | | | | | 1
il e it Balilial et B e e it il ml it Sl
' ' ' ' ' ' ' ' '
1 | | | | | | | 1
B D R R IV A (A e [ B I
' | | | | | | | |
au 1 L L L L L L L L
128uA T T T T T T T T T T
' | | ' | | | | | |
il it el el il el Tl Bt Sl i i il il Bl el el -
' | | |
.

86un ; — ; ; 4 ; ; —
R Rnt SUE SUA. FECERE EEPESRRT SELL SRR BESUERRTEREUEEE
haun 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
I I’ St ALt Rebt Rt Rt REbt Sy BRI i
\ ------- S M
SEL>> R ; I S N e S I S
oA 1 I I 1 I I I I I I I I
L8ns G68ns 88ns 188ns 128ns

o 1{U9)

Figura 4.14 Graficas de la simulacion en Pspice: Arriba la sefial de entrada; abajo, la corriente de salida del
multiplexor (V9).

4.5.3 Bloque Comparador

La implementacion eléctrica del bloque correspondiente al comparador de la figura
4.2 debe reunir dos caracteristicas fundamentales: Primero, debe permitir el acoplamiento
con el bloque sumatoria, esto es, la entrada al comparador debe estar dada en modo de
corriente y poseer resistencia de entrada baja. Y segundo, la salida la cual es definida como
Vyij, debe corresponder a niveles logicos CMOS necesarios para el funcionamiento de la
etapa subsecuente de los multiplexores.

El circuito de la figura 4.15 retine estas caracteristicas. Esta estructura tiene la
parte de entrada de un transportador de corriente (current-conveyor) de 2* generacion [16],
salvo que en lugar de utilizar un amplificador diferencial con un voltaje de referencia Vi,
¢éste emplea un inversor CMOS (transistores Q5-Q6) como amplificador [17]. Dado que los
transistores Q3-Q4 actuan como un amplificador (buffer) de voltaje clase B, el voltaje de
entrada Vj, que corresponde al voltaje de transicion V., (para el cual la salida del circuito
cambia de estado, ya sea de nivel alto a bajo o viceversa) del circuito, se obtiene por las
caracteristicas del inversor cuando sus dos transistores operan en saturacion, esto es,
cuando la corriente a través de ellos es la misma:
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Figura 4.15 Circuito comparador.

El circuito tiene tres modos de operacion:

1.- Cuando [j, es positiva (en el sentido mostrado en el diagrama), el voltaje de entrada
Vin es llevado hacia un nivel por encima de Vi, , €l cual a través del inversor Q5-Q6
hace que V, vaya hacia un nivel bajo, lo cual provoca que Q3 vaya a corte (ya que el
Vs de Q5 y Q6 es negativo) y Q4 a saturacion. En este estado, Vi, es un nodo de baja
impedancia puesto que la corriente de entrada I;, es drenada facilmente a través de Q4.

2.- Cuando la corriente de entrada cambia de signo, temporalmente no hay manera de
suministrar la corriente demandada, por lo que el nodo de entrada Vj, es de alta
impedancia.

81



Implementacion Eléctrica de la Red Neuronal Celular  Capitulo 4

3.- Cuando Ij, es negativa y Vi, ha alcanzado un valor por debajo de Vi, V> va a nivel
alto y la corriente ahora es suministrada por Q3 manteniendo la baja impedancia de
entrada.

Este circuito, como es mencionado en [18], posee una resistencia de entrada baja de
aproximadamente 1/g., lo cual permite que espejos de corriente simples puedan ser
utilizados en su entrada. Sin embargo, una de sus desventajas es que la sefial de voltaje en
la entrada del inversor de retroalimentacion positiva Q5-Q6, no cambia completamente de
VDD a GND, ocasionando que no se “apaguen” completamente sus transistores. Esta
condicion provoca que, ademas del consumo de potencia en estado estable, sea necesario el
empleo de dos inversores adicionales en cascada Q7-Q10 para garantizar una salida en
niveles logicos CMOS.

Por otra parte, el empleo de los transistores Q1 y Q2 como cargas activas, permite
desacoplar los voltajes de polarizacion de los transistores Q3 y Q4, disminuyendo asimismo
el voltaje Vs a través de ellos. Esta situacion permite disminuir el efecto de O (modulacion
de longitud de canal) en la corriente de drenador de ambos transistores, con lo que se tiene
una mejoria en la sensibilidad del comparador sin alterar la resistencia de entrada.

En la figura 4.16 se muestran las simulaciones del circuito en PSpice, con las
siguientes dimensiones de transistores: QI1=Q2=9/5.4, Q3=Q6=Q8=Q10=2.4/1.2,
Q4=Q5=Q7=Q9=7.2/1.2. La grafica superior representa la sefial de entrada y la inferior la
respuesta del circuito. Ya que la sefial de entrada corresponde a la magnitud mas pequena
de corriente que el comparador puede detectar, la sensibilidad del circuito es de 0.5PA,
mejorando casi dos veces la reportada en [18], pero con un tiempo de propagacion mayor
t, = 13ns.

S88nA

______

3]

SEL>>
-586nA

8y -+

ffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffffff

-5.00

s 5ns 18ns 15ns
< UD{N18) < UD{N6)
Time

Figura 4.16 Resultados de la simulacién del circuito comparador, arriba la sefial de corriente de entrada,
abajo el voltaje V. de salida del comparador.
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En este sentido es necesario mencionar que segun [8], el circuito presenta un entrada
predominantemente capacitiva para corrientes de entrada pequeias, y una entrada

predominantemente resistiva para corrientes de entrada grandes. Tal situacion concuerda

con los resultados obtenidos en la simulacion, ya que para sefales de entrada con una

amplitud >>0.5PA los resultados de la simulacion muestra una reduccion en el tiempo de

damente 3ns.

r

propagacion en aproxima

Para poder realizar la funcion escalon desplazada mediante este circuito, es
necesario incluir un sumidero de corriente a la entrada del circuito de la figura 4.15, de
manera que la corriente de entrada al comparador sea el resultado de una sustraccion de

corrientes. El sumidero se basa en un espejo de corriente sencillo y se muestra en la figura
4.17. El resultado de la simulacion en PSpice para una corriente de entrada de 0 a 60PA se

muestra en la figura 4.18, donde puede observarse el escalon de salida del comparador Vo

para una corriente del sumidero igual a X=30PA, la salida del inversor Q5-Q6 y el voltaje

de entrada Vi,

-| \L Isuﬂddem

o1z

fik

7.2
5.4

s
]

s

Figura 4.17 Sumidero de corriente para la implementacion de la funcion escalon con desplazamiento.
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Figura 4.18 Simulacion en PSpice de la funcion escalon con desplazamiento
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En este bloque del comparador, es necesario incluir circuitos adicionales que permitan
cargar las condiciones iniciales hacia la neurona, en este sentido, como se establecid en
(3.8), en el modelo de esta tesis es suficiente con que se cumpla la condicion:

Vyii(0) = Vi (4.5)

para cualquier valor de v,;(0). Esta condicion puede ser llevada a cabo con la introduccion
de interruptores MOS en la entrada del inversor Q7-Q8, como se vera mas adelante en la
seccion 4.6.

4.5.4 Bloques S;y S;

Los bloques de los interruptores S; y S, de la figura 4.2 solamente estan destinados
a la tarea de permitir el cambio de flujo de informacion a través de la neurona, esto es, que
los bloques correspondientes a los coeficientes de las mascarillas consideren la salida v,; o
la entrada v,;; de la neurona.

Ya que tanto v,; como v,; son sefiales que van a estar dadas en niveles de voltaje
logico, los bloques S; y S, pueden ser implementados mediante un multiplexor digital de
dos entradas como el que se muestra en la figura 4.19 con su correspondiente tabla de
verdad.

A
out
B
5 out
1 A
5 0 B

Figura 4.19 Multiplexor digital de dos entradas realizado mediante compuertas nand y su tabla de verdad.

El circuito eléctrico del multiplexor digital se muestra en la figura 4.20, donde las
dimensiones para los transistores NMOS son 2.4/1.2 y para los PMOS 7.2/1.2. Los
resultados de una de las simulaciones en PSpice se muestra en la figura 4.21, donde se
observa la salida del circuito para los valores A=0, B=1 y una sefial 16gica de entrada S.
El tiempo de propagacion de la sefial para el peor caso es de 1.95ns, considerando una
capacitancia de carga de 40fF, la cual es aproximadamente la que manejara el multiplexor
en la implementacion global de una neurona.
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Figura 4.20 Circuito CMOS del multiplexor digital.
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Figura 4.21 Resultado de una de las simulaciones del multiplexor digital.
4.5.5 Bloque de Entrada

Como se comento antes, el disefio debe realizarse en un area de silicio de 2.2mm x

2.2mm, lo cual lo limita a solamente 40 terminales disponibles en un encapsulado DIP.
Dada la limitante en terminales de entrada/salida, se determind que la entrada hacia la red
fuera en modo serial mediante un registro de corrimiento implementado con Flip-Flops
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En la figura 4.22 se muestra el esquema del circuito, donde se observa que se
utilizan flip-flops tipo D de la biblioteca CD4000 de PSpice para la simulacion.
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Figura 4.22 Registro de corrimiento implementado mediante flip-flops tipo D.

En a figura 4.23 se muestra el resultado de una de las simulaciones en PSpice considerando
una entrada permanente al registro en nivel alto, a una frecuencia de reloj de 167kHz.
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Figura 4.23 Simulacion del registro de corrimiento para una entrada sincronica siempre en “alto”.

4.5.6 Etapa de Salida

Tomando en cuenta la cantidad de terminales disponibles, es posible destinar 16
para la salidas de cada neurona y asi obtener la salida del procesamiento de manera
paralela. Ademas, se prevee que el disefio disponga de una etapa de salida que permita
mediante el equipo de mediciones eléctricas del laboratorio, leer la informaciéon sin
producir un retraso considerable de la sefial.
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Si la capacitancia de las puntas del equipo de prueba es de aproximadamente
10.8pF, es necesario que la etapa de salida pueda cargar y descargar esa capacitancia en el
menor tiempo posible. En este sentido, se puede utilizar un buffer fuera del chip que
permita hacer parte de la labor, el buffer 74AC11244 de Texas Instruments,
comercialmente disponible, permite manejar cargas de hasta S0pF con un tiempo de
propagacion tipico de 5ns y una capacitancia de entrada de 4pF. Asi, tomando en cuenta
este buffer externo, es necesario el disefio de un buffer integrado propio para cada neurona
que permita manejar esta capacitancia de 4pF (despreciando la capacitancia de los pads
a0.1pF) en un tiempo breve.

El buffer integrado consiste en una serie de inversores en cascada donde cada
inversor posee dimensiones mas grandes de W que el previo en un factor de A (ver figura
4.24). Usando las expresiones de primera aproximacion de [19] y los pardmetros del
proceso, es posible calcular un buffer de tres etapas N=3 y un factor de A=6, cuyo tiempo
de retraso sea aproximadamente 1.25ns. El esquema del circuito se muestra en la figura
4.25

W, W =72/2.4 43.2/14.4 259.2/86.4

— e e
C, = 4pF i

Figura 4.24 Buffer de salida en base a una cadena de inversores.

Todos los transistores utilizados tienen L = 1.2Pm. Los resultados de la simulacion (figura
4.26) muestran que para una misma sefial de entrada un inversor de minimas dimensiones, a
diferencia del buffer, no es capaz de cargar rapidamente la capacitancia de 4pF.

ula]
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—_ kP — P — P
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]
Inversor 7.2/2.4 Buffer

Figura 4.25 Circuito compuesto del buffer de salida (derecha) y un sélo inversor (izquierda).
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Figura 4.26 Resultados de la simulacion del buffer y el inversor con la capacitancia de carga de 4pF.
4.6 Arquitecturas de las Neuronas Propuestas

Con base a los circuitos que conforman los bloques antes mencionados, se disefiaron

dos arquitecturas diferentes de neurona con el proposito de verificar el desempeiio en la
ejecucion de las diferentes tareas.
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Figura 4.27 Arquitectura de una sola neurona para la resolucion de las cuatro primeras tareas de
procesamiento del apéndice B.

88



Implementacion Eléctrica de la Red Neuronal Celular  Capitulo 4

La primera se muestra en la figura 4.27, esta estructura fue disefiada con el propdsito de
tener un primer prototipo de CNN de 4x4, la cual es capaz de resolver solamente aquellas
tareas donde los elementos no centrales de las mascarillas A o B sean iguales (seccion
4.5.1) y no requieren del elemento a, (4 primeras del apéndice B). Por lo tanto, utiliza un
solo multiplexor digital ~S,. Dentro del arreglo de 4x4 puede observarse el empleo de
tres interruptores MOS antes de la etapa de salida del comparador. El transistor Q11 hace la
funcion de permitir en un lapso conectar la entrada “E” de la neurona con las compuertas
de Q7 y Q8 cargando la condicion inicial (4.5); posteriormente al apagarse, Q14 restablece
la conexion “normal” del comparador. La funcion de Q12 es permitir inicializar
eléctricamente la entrada del inversor a un cero l6gico. Dada la configuracion en esta
arquitectura es necesario seialar que el patron de entrada a procesar debe ser introducido a
la red en forma de su complemento.

Con el proposito de observar el desempefio del modelo para la tarea del detector de
componentes conectados, se elaboré una segunda arquitectura que se muestra en la figura
4.28. Esta, a diferencia de la primera, utiliza dos multiplexores analégicos en la etapa A o B
y los dos multiplexores digitales en la implementacion de S; y S,.
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Figura 4.28 Arquitectura de la neurona para la resolucion del problema de CCD.
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4.7 Neuronas de Prueba

Dentro de un circuito integrado prototipo, es recomendable agregar circuitos de
apoyo que permitan hacer pruebas funcionales del circuito central. Estas pruebas pueden
clasificarse en globales y locales [20].

Las pruebas globales consisten en una aplicacion sucesiva de patrones de entrada a
la CNN para una interpretacion posterior de las salidas y los estados. Obviamente estos
patrones dependen de las tareas de procesamiento especificas de la CNN y su numero
depende de la complejidad de la misma. Por otro lado, las pruebas locales se refieren al
hecho de poder separar cada neurona del arreglo y ya sea de manera simultanea o
secuencial, probar cada una de ellas mediante un mismo patrén de entrada.

En este sentido dentro de la CNN de 4x4 se contemplan dos neuronas (una regular y
una de frontera) que poseen un circuito como el de la figura 4.29 (a), el cual hace posible
que a través de dos terminales externas del chip se pueda medir la corriente que incide en el
nodo sumatoria. Esta caracteristica permite hacer mediciones en estatica (DC) para conocer
el desempeno de cada uno de los bloques que conforman la neurona. Ademas se incluye un
sumidero adicional con salida externa para medir la calidad de su respectiva copia de
corriente (figura 4.29 (b)).
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Figura 4.29 Arreglo interno de las neuronas de prueba.

Esta consideracion para la ejecucion de pruebas locales, dada la capacitancia
inherente de los pads y las caracteristicas eléctricas del amperimetro, hace que sélo puedan
llevarse a cabo cuando la CNN ha alcanzado el estado estable. Por esta razon, aun cuando
la dinamica de la red se realice con un cortocircuito entre ambas terminales, existira un
aumento en la capacitancia del nodo sumatoria. Segin los datos tecnoldgicos
proporcionados por MOSIS, las capacitancias de los pads contribuirdn para este caso, con
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un aumento de 0.33pF en dicho nodo. Este aumento de capacitancia debe tomarse en cuenta
para las neuronas de prueba durante el analisis en simulaciones.

4.8 Simulaciones Eléctricas de una CNN de 4x4 para la Ejecucion de las Diferentes
Tareas de Procesamiento

A continuacion se muestran algunos de los resultados obtenidos de la estructura
CNN propuesta para la resolucion de las cuatro primeras tareas del apéndice B.

4.8.0 Diagrama Esquematico del Circuito

La simulacién del arreglo neuronal estuvo basada en bloques jerarquicos en donde
cada bloque de la figura 4.30 representa una neurona como la de la figura 4.27. Pueden
observarse las entradas de voltaje y corriente que definen la tarea de cada neurona, asi
como la capacitancia de carga de 4pF a la salida del buffer de cada una de ellas.

£inl3
< in15

Figura 4.30 Arreglo CNN de 4x4.

En la figura 4.31 y 4.32 se muestran los copiadores de corriente que suministran la
corriente a los multiplexores analdgicos y programan de manera “analdgica” la tarea de
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procesamiento que desempefiard la red. La fuente de corriente independiente de cada
copiador simula a la corriente que debe ser suministrada de manera externa al chip y

corresponde con las soluciones numéricas para las diferentes tareas mostradas en el
apéndice B.
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Figura 4.31 Esquema donde se muestran los copiadores de corriente destinados a la implementacion de los
coeficientes de las mascarillas y las fuentes de voltaje.

Las fuentes de voltaje V7, V8 y V9 de la figura 4.31 permiten cambiar la configuracion de
la CNN, esto es, permiten definir el tipo de mascarilla y las conexiones con las neuronas del
vecindario; reset, V3(relojl) y V4(reloj2) son los pulsos que inicializan eléctricamente la
red, cargan las condiciones iniciales y habilitan el procesamiento de la red,
respectivamente. PIX es la informacion serial correspondiente a los patrones de entrada que
es transmitida y almacenada a través del registro de corrimiento, PL corresponde al clear de
los flip-flops y CLKCONTROL es la sefial que permite controlar la secuencia en que la
informacion es transmitida al registro de corrimiento.

En la figura 4.32 puede observarse la fuente de corriente 16 que tiene por objeto
establecer el voltaje de referencia “vg” que se aplica a los sumideros de corriente. El
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registro de corrimiento en la figura 4.33 se encarga de transferir el patroén de entrada hacia
la entrada respectiva de cada neurona .
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Figura 4.32 Esquema donde se muestran los copiadores de corriente para los coeficientes y el voltaje de
referencia para los sumideros.
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Figura 4.33 Registro de corrimiento implementado con flip-flops tipo D.
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4.8.1 Removedor de Ruido

En las simulaciones para el removedor de ruido asi como para todas las demas
tareas, se utilizd la informacion del apéndice B con respecto a las mascarillas y sus
coeficientes para programar las neuronas en la ejecucion de cada tarea.

Después de considerar 150Ps para cargar la informacion correspondiente del patron
de entrada al registro de corrimiento (a una frecuencia de 167kHz). Las primeras
simulaciones de la CNN contemplaron sefiales de control (reset, V3 y V4) con 50ns de
ancho de pulso y 10ns de flancos de subida y bajada, ya que éstas representan las que se
generan con el equipo disponible en el laboratorio. Se hizo un numero considerable de
simulaciones para diferentes patrones de entrada a fin de verificar el cumplimiento de todas
las desigualdades de la tabla 1 del mismo apéndice. En la figura 4.34 se muestra uno de los
patrones de entrada y su salida correspondiente. En la figura 4.35 se muestran los voltajes
de salida de cada neurona sobre la capacitancia de 4pF. Si definimos el tiempo de
convergencia como el intervalo de tiempo entre el momento en que las condiciones
iniciales son cargadas y la CNN alcanza el estado estable, el circuito para esta tarea muestra
un tiempo de convergencia de aproximadamente 100ns para el peor caso. El valor de la
disipacion de potencia de la red puede ser obtenida a través del archivo de salida de PSpice,
el cual establece para este caso un consumo de 9.3mW por neurona.

a) Patron de Entrada b) Salida de la Red

Figura 4.34 Removedor de ruido.
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Figura 4.35 Resultados de la simulacion en PSpice para el removedor de ruido
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4.8.2 Detector de Conectividad Global

En este caso, también la CNN fue programada para resolver el problema del
“laberinto” considerando las mismas seflales de control, nuevamente se simularon una
variedad de patrones de entrada de manera que se pudiera verificar el cumplimientode todas
las desigualdades definidas en la tabla 2 del apéndice B. En la figura 4.36 se muestra uno
de los patrones que fueron considerados y la respectiva salida de la red. En la figura 4.37 se
muestra el oscilograma correspondiente a este patron en donde se observa un tiempo de
convergencia de 162ns y una potencia disipada de 9.3mW por neurona.

a) Patrén de Entrada b) Salida de la Red

Figura 4.36 Detector de conectividad global.
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Figura 4.37 Resultados de PSpice para el detector de conectividad global.

El mismo circuito fue probado en una segunda simulacién con senales de
control de 30ns de ancho y flancos de 3ns, con el propdsito de llevar a la CNN al limite de
operacion en frecuencia, para lo cual se obtuvo un tiempo de convergencia del circuito para
el peor de los casos en 100ns.
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4.8.3 Extractor de Bordes

También mediante la informacion del apéndice B, se hicieron simulaciones para un
gran nimero de patrones de entrada con el objeto de verificar que la red cumpliera con la
tarea del extractor de bordes, asi como con cada una de las desigualdades de la tabla 3 del
mismo apéndice.

En la figura 4.38 se muestra uno de los patrones introducidos a la CNN y su
correspondiente salida. En la figura 4.39 se muestran las sefiales digitales del registro de
corrimiento cuando la informacién del patrén de entrada es cargado, esto a una frecuencia
de 167kHz. En la figura 4.40 se muestran los voltajes de salida de la CNN, donde se
observa que el tiempo de convergencia de la red para el patron de entrada, considerando
sefiales de control de 50ns de ancho y 10ns de flancos, es de 88ns, con un consumo de
potencia de 9.3mW por neurona.

a) Patron de Entrada b) Salida de la Red

Figura 4.38 Extractor de bordes.
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Figura 4.39 Evolucion de la senal del patron de entrada a través del registro de corrimiento.
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Figura 4.40 Resultados de la simulacion en PSpice para el extractor de bordes.

De igual forma que en la tarea anterior, el circuito fue probado con diferentes
periodos de las sefiales de control. Para un ancho de pulso de 15ns y flancos de 3ns se
observo el limite de operacion de la red, la cual mostré un tiempo de convergencia de 30ns.

4.8.4 Extractor de Sombras

Para esta tarea en particular, asi como para las anteriores, la CNN procesd de
manera correcta todos los patrones de entrada. Uno de estos patrones para el extractor de
sombras y su respectiva salida se muestra en la figura 4.41. Los resultados de la simulacion
se muestran en el oscilograma de la figura 4.42. Vale la pena sefialar el defasamiento
irregular entre las sefales de cada fila debido a la capacitancia incluida en el nodo
sumatoria de las neuronas de prueba.

a) Patron de Entrada b) Salida de la Red

Figura 4.41 Extractor de sombras.
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En esta figura también se puede medir el tiempo de convergencia, el cual es de 132ns, con
una disipacion de potencia de 9.5mW por neurona para el caso de las sefiales de control de
50ns de ancho y 10ns en flancos de subida y bajada.
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Figura 4.42 Resultados de PSpice para el extractor de sombras.
Haciendo simulaciones con sefiales de control con pulsos de 15ns de ancho y flancos de

3ns, la CNN se llevo al limite en frecuencia lograndose un tiempo de convergencia de
83.5ns para el peor caso.

4.9 Simulacion Eléctrica de una CNN de 1x8 para la Ejecucion del Detector de
Componentes Conectados (CCD)

4.9.0 Diagrama Esquematico del Circuito

La simulacion para la tarea de procesamiento detector de componentes conectados,
se hizo mediante un arreglo neuronal de 1x8 (figuras 4.43 y 4.44). Se emplearon neuronas
con la arquitectura de la figura 4.28, con las mascarillas y coeficientes definidos en el
apéndice B.
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Figura 4.43 Cuatro neuronas del arreglo de 1x8, tres de los cinco copiadores de corriente para los

coeficientes y las sefiales de voltaje.
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Figura 4.44 Ultimas cuatro neuronas del arreglo de 1x8 y los restantes copiadores, asi como el voltaje de

referencia de los sumideros.
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4.9.1 Resultados de la Simulacion

Al igual que en la CNN de 4x4, se obtuvo el desempeiio deseado en base a simulaciones
extensivas. En esta estructura no se contempl6 la utilizacién de un registro de corrimiento
para introducir los datos de entrada a las neuronas. En la figura 4.45 se muestra uno de los
patrones de entrada y la salida correspondiente de la CNN.

ARER ] [[[[TWm

a) Patrén de Enfrada b) Salida de la Red

Figura 4.45 Detector de componentes conectados.

El oscilograma de la sefial de salida se muestra en la figura 4.46, en donde puede
observarse que se utilizaron sefiales de control con pulsos de 25ns de ancho y 3ns en
flancos de subida y bajada. El tiempo de convergencia de la CNN es de 90ns para el peor
caso, con una potencia disipada de 0.368 mW por neurona.
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Figura 4.46 Resultados en PSpice para el CCD.
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4.10 Desacoplamiento entre Transistores

Aun cuando las compaiiias dedicadas a la fabricacion de circuitos integrados poseen
procesos estables y bien controlados, en ellos siempre existirdn variaciones aleatorias en los
parametros tecnologicos de sus dispositivos. Esta condicion provoca que un disefio que
contempla el uso de dos o mas transistores de iguales dimensiones, bajo las mismas
condiciones de polarizacion, manifiesten diferencias en sus corrientes de drenador. Este
fendmeno se conoce comunmente como desacoplamiento entre transistores (mismatch) y es
un factor que limita el desempenio de disefios tanto analdgicos como digitales.
Consecuentemente, es necesario hacer estimaciones estadisticas de los pardmetros
tecnologicos y su influencia en el circuito con el fin de obtener disefios robustos que
aseguren la funcionalidad y el buen desempefio en la implementacion.

En este sentido, el modelo de Pelgrom et al. [15], formula las caracteristicas
estadisticas del desacoplamiento en funcidn del area y distancia de los dispositivos, del cual
se obtiene un numero reducido de parametros que describen de una manera general las
desviaciones que pudiesen tener las corrientes de drenador de los transistores. Aunque
existen otros modelos que describen estas desviaciones de maneras mucho mas precisas
[21], en ellos es necesario el empleo de técnicas sofisticadas de caracterizacion y medicion;
de tal forma que el modelo propuesto por Pelgrom es uno de los mas ampliamente
utilizados debido a su sencillez y aunque es impreciso, permite al disefiador tener una idea
general de los grados de libertad disponibles para atenuar los efectos del desacoplamiento.

4.10.1 Modelo de Pelgrom

Haciendo un anélisis de acuerdo a la teoria en [15], las ecuaciones que describen la
desviacion estandar para Vpo (voltaje de umbral sin polarizacion del sustrato) y J
(parametro de efecto de cuerpo) estan dadas por:

2

A
GZ(VTO) = WVE) +S@T0D2 y

2

A
(52 — Y +SZD2
(v) wr TS

donde W, L son el ancho y longitud de canal, D representa la distancia entre los centros
geométricos de los transistores y tanto Ay como Sy, representan coeficientes de ajuste que
son dependientes del proceso. De tal forma que el desacoplamiento depende
sustancialmente de las dimensiones y la separacion entre dispositivos. De igual manera
puede evaluarse la desviacion del parametro de transconductancia E mediante:

2

A
2 B 212
o’(B)=——+S:D
®) wL P
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De acuerdo a los experimentos de Pelgrom, los parametros Vo, J y E muestran una

notable dependencia lineal al factor 1/+/WL .Y, en cuanto al desacoplamiento debido a la
distancia entre dispositivos, se observa que éste es s6lo importante para dispositivos de area
grande, esto es, transistores con area de compuerta mayores a 100Pm”.

Considerando lo anterior, la desviacion de la corriente de drenador entre los
transistores puede ser aproximada mediante la desviacion estandar de estos parametros a
través de:

GZ(ID)_ 402(VTO) +02(B)

ID (VGS _VTO)2 Bz

en donde se observa que la desviacion de la corriente depende fuertemente del voltaje
compuerta-fuente y por lo tanto puede ser minimizada empleando voltajes de compuerta
elevados con respecto a Vro.

La idea general del desacoplamiento puede ser evaluada mediante la simulacion de
analisis de sensistividad y Monte Carlo en PSpice, en donde los parametros criticos son
modificados de manera aleatoria siguiendo una distribucion probabilistica especifica.

4.10.1 Simulacion de Analisis Monte Carlo

En este trabajo, con el proposito de obtener una idea general de lo susceptible del
disefio al desacoplamiento entre transistores, especialmente en los espejos de corriente, se
realiz6 un analisis Monte Carlo de 25 pruebas tomando en cuenta las desviaciones estandar
reportadas de los pardmetros Vro y E en [15] para un proceso de 25nm de espesor de
oxido y una longitud minima de canal de 1.6Pm. Dicho andlisis fue realizado en la CNN
considerando la tarea del removedor de ruido en donde el patréon de entrada es el mas
representativo para poner a prueba las desigualdades mas sensibles a los errores del
desacoplamiento.

En la figura 4.47 se muestra el patron de entrada y la salida que debe presentar la
red, mientras que en la figura 4.48 se muestran los resultados del analisis Monte Carlo para
las salidas de todas la neuronas que tienen una entrada blanca. Se puede apreciar que la
neurona 8 en s6lo una de las 25 pruebas no hace la correspondiente transicion a un estado
negro.
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a) Patrén de Entrada b) Salida de la Red

Figura 4.47 Patron de entrada para el andlisis Monte Carlo.
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Figura 4.48 Resultados de PSpice para el analisis Monte Carlo con 25 pruebas.

Aunque estos resultados son una aproximacion del desempefio del disefio, se tiene
una medida probabilistica aceptable que indica que el circuito funciona correctamente.

103



Implementacion Eléctrica de la Red Neuronal Celular  Capitulo 4

Referencias

[1] ACE4K: System-Level Measurement version 2 Instituto de Microelectronica de Sevilla —Centro Nacional
de Microelectronica.

[2] F. Lobato-Lopez, J. Silva-Martinez, E. Sanchez-Sinencio, " A Very Fast CMOS Artificial Cellular Neural
Network ," IEEE Int. Symposium on Circuits and Systems, Atlanta, Georgia, May 1996.

[3] Ari Paasio, Asko Kananen, Kari Halonen, “Very fast and compact fixed template CNN realizations for
B/W processing”, IEEE International Symposium on Circuits and Systems (ISCAS’99), pp. 595-598.

[4] M. Anguita, F.J. Pelayo, 1. Rojas, A.Prieto . "Area Efficient Implementation of Fixed-Template CNNs",
in [EEE Transactions on Circuits and Systems Part.I. vol.45, no.9, pp. 968-973, September 1998.

[5] J.M. Cruz, L.O. Chua, “ A 16x16 Cellular Neural Network Universal Chip: The first Complete Single-
Chip Dynamic Computer Array with Distributed Memory and Gray-Scale Input-Output” Analog
Integrated Circuits and Signal Processing, 15,227-237, 1998.

[6] C. Huat and B. A. Wooley, “A 128x128 pixel standard-CMOS Image Sensor with Electronic Shutter”
IEEE Journal of Solid State Circuits, vol. 31, no. 12, December 1996.

[7] S. Mendis, Sabrina E. Kemeny, and Eric R. Fossum, “ CMOS Active Pixel Image Sensor” IEEE Trans.
on Electron Devices, vol. 41, no. 3, March 1994.

[8] T. Roska, Angel Rodriguez-Vazquez, “Toward the Visual Microprocessor” John Wiley Sons 2001.

[9] M. Anguita, F.J. Pelayo, E. Ros, D. Palomar and A. Prieto, “ Focal-Plane and Multiple Chip VLSI
Approaches to CNNs” Analog Integrated Circuits and Signal Processing, 15, 263-275, 1998.

[10] S. Espejo, A. Rodriguez-Vazquez, R. Dominguez-Castro, J.L. Huertas, E. Sanchez Sinencio, “Smart-
Pixel Cellular Neural Networks in Analog Current-mode CMOS Technology” IEEE Journal of Solid
State circuits, vol. 29, no. 8, August 1994.

[11] R. Dominguez-Castro, S. Espejo, A. Rodriguez-Vazquez, R. A. Carmona, P. Foldesy, A. Zarandy, P.
Szolgay, T. Sziranyi and T. Roska, "A 0.8-um CMOS Two-Dimensional Programmable Mixed-Signal
Focal-Plane Array Processor with On-Chip Binary Imaging and Instruction Storage", IEEE Journal of
Solid-State Circuits, Vol. 32, No. 7, pp. 1013-1025, July 1997.

[12] Servando Espejo, Rafael Dominguez-Castro, Gustavo Lifian, Angel Rodriguez-Vazquez, “A 64 x 64
CNN Universal Chip with Analog and Digital I/O” IEEE International Conference on Electronics
Circuits and Systems (ICECS/98) pp. 203-206 Lisboa Sept. 1998.

[13] M. Balsi, I. Ciancaglioni and V. Cimagalli, “Optoelectronic Cellular Neural Network Based on
Amorphous Silicon Thin Technology” Proc. 3™ IEEE Int. Workshop on Cellular Neural Networks and
Their Applications, Rome, 1994, pp. 399-403.

[14] A. Mortara and E. A. Vittoz, “ A Communication Architecture Tailored for Analog VLSI Artificial
Neural Networks: Intrinsic Performance and Limitations” IEEE Trans. on Neural Networks, vol, 5, no. 3,
May 1994

[15] Marcel J. M. Pelgrom, J. Duinmaijer and A. P. G. Welbers, “Matching Properties of MOS Transistors”
IEE Journal of Solid State Circuits, vol. 24, no. 5, October 1989.

[16] C. Toumazou, F.J. Lidgey and D.G. Haigh, “Analogue IC Design: the current mode approach” IEE
Circuits and Systems series 2, 1990.

[17] Tluminada Baturone Castillo, “Implementaciéon VLSI de Controladores Difusos” Tesis Doctoral, Instituto
de Microelectronica de Sevilla, CNM, Sevilla Dic. 1996.

[18] H. Traff, “ Novel Approach to High Speed CMOS Current Comparator” Electronic Letters, 30 January
1992, vol. 28, no. 3.pp. 310-312.

[19] R.J. Baker, HW. Li, D. E. Boyce, “CMOS Circuit Design, Layout, and Simulation” IEEE Press Series
on Microelectronic Systems, 1998.

[20] A. Rueda, J.L. Huertas, “ Testability in Analogue Cellular Neural Networks” Proc. Of the 1990
International Workshop on Cellular neural Networks and Their Applications CNNA’90, Budapest.

[21] C. Michael, M. Ismail, “Statistical Modeling of Device Mismatch for Analog MOS Integrated Circuits”
IEEE Journal of Solid State Circuits, vol. 27, no. 2, February 1992.

104



CAPITULO 5

DISEND GEOMETRICO
DE LOS ciRCUITOS



Disefio Geométrico de los Circuitos ~ Capitulo 5

5.0 Introduccion

Después de realizado el disefio eléctrico de la CNN, se lleva a cabo el disefio
geométrico (Layout) de todo el circuito, con lo cual se genera la informacion tecnologica
para su fabricacion. Este disefio consiste en determinar de manera geométrica las
dimensiones e interconexiones, la ubicacion y orientaciéon que todos los dispositivos que
conforman el circuito tendran sobre el silicio.

El disefio geométrico de la CNN de 4x4, fue desarrollado con el programa L-Edit
de la compafia Tanner Research Inc., empleando las reglas de disefio proporcionadas por
MOSIS para una tecnologia de 1.2Pm, pozo N, dos niveles de polisilicio y dos de metales.
Este programa permite obtener el disefio en un archivo de formato estdndar CIF (CalTech
Intermediate Form), el cual sirve como medio para describir el disefio completo de una
manera universal.

Dentro de la representacion grafica del disefio, diferentes colores son asociados a los
distintos materiales que constituyen los dispositivos. La representaciones de éstos en
codigo de colores es:

[ Zona Activa B Contacto

Foly 1 F Belect

Foly 2 N Select
B nietall 2 Pozo M
[ Metal 2 O Via

Ademas, el programa L-Edit incluye bibliotecas de celdas predisefiadas (Standard
Cells) tanto analdgicas como digitales, que se encuentran a disposicion del disefiador.
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5.1 Celdas Basicas

En base a las figuras 4.30, 31, 32 y 33 es posible establecer tres celdas
fundamentales que deben ser disefiadas: la neurona CNN, los copiadores de corriente
destinados para los coeficientes de las mascarillas y los flip-flops tipo D que conforman el
registro de corrimiento.

5.1.0 Neurona CNN

Tomando en cuenta el circuito de una sola neurona de la figura 4.27, que constituye
el arreglo de 4x4, se llevo a cabo el disefio geométrico de la misma. En el disefio se debia
tener presente la distribucion espacial de sus componentes de manera que fuera lo mas
simétrica posible y que los conductores de entrada y salida facilitaran la conexion entre
neuronas. El diagrama para esta celda se muestra en la figura 5.0, el cual tiene un area
aproximada de 33905Pm’ (204Pm x 166Pm) permitiendo con esto una densidad de
integracion de 29.5 neuronas/mm?®.

Figura 5.0 Diseflo geométrico de una sola neurona.
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5.1.1 Copiadores de Corriente

Las celdas de los espejos de corriente también se disefiaron tomando en cuenta las
consideraciones de la secciéon 4.5.1.0. En cada circuito copiador, es necesario que el
numero de copias corresponda al ntiimero total de neuronas con excepcion de aquellas
destinadas para la implementacioén del elemento f. De tal forma que el disefio geométrico
de uno de los copiadores de la figura 4.31 6 4.32 se muestra en la figura 5.1, donde es
posible apreciar la terminal de corriente de entrada Iin y donde cada una de las “vias” en los
transistores PMOS, corresponde al drenador de los transistores “espejos”.

Figura 5.1 Diseflo geométrico de un sélo copiador con 16 espejos de corriente.

En este disefio particular, ya que se trata de transistores cuya area de compuerta es
menor a 100Pm?% el factor de la distancia entre los dispositivos como elemento de
desacoplamiento es despreciable [1] y por lo tanto el disefio no toma en cuenta una
topologia de centroide comun u alguna otra con el objeto de disminuir tales efectos.
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El desarrollo del disefio del registro de corrimiento de la figura 4.33 se llevo a cabo
mediante el uso de una celda predisefiada de la biblioteca SCMOSLIb ver. 2.0 del programa
L-Edit, la cual es un flip-flop tipo D con clear (DFFC). El simbolo y su correspondiente
tabla de verdad se muestra en la figura 5.2. El disefio geométrico de un sélo flip-flop se
muestra en la figura 5.3; estd compuesto por 29 transistores y tiene dimensiones de 79.2Pm

X 44 .4Pm.
Simbolo
CIB
Data — —
o Flip-Flop R
D
Clk — — QB

5.1.2 Flip-Flops tipo D

Tabla de Verdad
Clk CIB Data Q(t+1) OQB(t+1)
X 0 X 0 1
1 1 X QL QB
0 1 X Qi) QB(t)
M 1 0 0 1
A 1 1 1 0

Figura 5.2 Flip-flop con clear disponible en la libreria y su correspondiente tabla de verdad.

Figura 5.3 Diseflo geométrico del flip-flop con clear.
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5.2 Circuito Integrado Completo

Utilizando las celdas anteriores, se elabord el circuito integrado completo, el cual
estda formado como se muestra en las figuras 4.30, 31, 32 y 33 por 16 neuronas CNN, 5
copiadores de corriente, de los cuales 4 poseen 16 espejos de corriente y uno solo 12,y 16
flip-flops tipo D para el registro de corrimiento. Otras celdas que se consideraron de la
biblioteca SCMOSLIib ver 2.0 fueron las referentes a las terminales (Pads) que conectan el
dado de silicio con las terminales externas (Pines) del circuito integrado. En este caso, se
utilizaron cinco terminales diferentes:

1.- PadIOnoESD.
2.- PadInC.

3.- Pad_noconect.
4.- PadVDD.
5.-PadGND.

La primera es una terminal bidireccional que no cuenta con circuitos de proteccion
antiestatica (ESD) y es utilizada para las salidas y entradas analogicas del circuito
integrado. PadInC es una terminal de entrada la cual esta provista de proteccion antiestatica
(ESD), que emplea una resistencia y un buffer compuesto de dos inversores digitales. Esta
es empleada en aquellas terminales destinadas a las entrada digitales del circuito integrado.
Pad noconect es una terminal que no tiene contacto con el circuito y es empleada en la
unica terminal del sistema que no tiene funcion. Y por ultimo, PadVDD y PadGND que
son las terminales empleadas para la alimentacion.

El circuito completo se muestra en la figura 5.4, el cual incluye las terminales de
entrada y salida. Por tltimo, en la tabla 5.1 se muestra el nimero de transistores utilizados
por celda y el total de ellos en el circuito integrado.

Tabla 5.1
| Celda | No. de transistores | No. de celdas | Total de transistores
| Neurona CNN \ 53 \ 16 | 848
| Copiadores de corriente | 22 | 5 | 110
flip-flop con 29 16 | 464
clear [ Total 1422

109



Disefio Geométrico de los Circuitos ~ Capitulo 5

Ve H V3 V4 Rst ~ Sumi Inhigh Inlow louthigh Mirrorsumi
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Figura 5.4 Circuito integrado completo.
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6.0 Conclusiones

Dada la importancia de la electronica en el desarrollo de sistemas complejos de
vision artificial, es importante el estudio de nuevas propuestas de procesamiento que
permitan la ejecucion de tareas basicas de vision en tiempo real. Es asi, que en este trabajo
se evaluaron diferentes arquitecturas de la CNN existentes y se propone un nuevo modelo
de CNN para el procesamiento de imagenes binarias.

Para obtener un panorama general del trabajo realizado en esta tesis, considerando
los resultados obtenidos en las simulaciones del circuito integrado disefiado, tanto a nivel
funcional como a nivel eléctrico, se puede realizar una comparacidon con otras propuestas
similares realizadas por otros investigadores, y asi poder evaluar las ventajas y desventajas
que presenta el modelo de CNN propuesto.

En la tabla 6.1 se muestra un grupo de sistemas integrados CNN programables
representativos de la evolucion que ha tenido esta estructura en los ultimos afios. Resulta
dificil realizar una comparacién eficaz entre todas las propuestas, ya que en cada trabajo
particular se reportan parametros que son propios de cada propuesta, tanto de tipo digital
como analdgico. Sin embargo, como se puede observar, el disefio y la arquitectura de esta
tesis es competitiva. Por ejemplo, en las tareas de extraccion de bordes y deteccion de
componentes conectados, el tiempo de convergencia obtenido es el menor para una CNN
programable.

Una de las ventajas mas significativas del modelo propuesto en este trabajo de tesis
con respecto a otros es que su salida corresponde a niveles 16gicos CMOS, lo cual permite
acoplar de manera directa el circuito integrado con otros sistemas convencionales digitales,
sin la necesidad de incorporar interfaces adicionales de conversion analdgico-digital.

El niimero de transistores por neurona, asi como la densidad de neuronas por
milimetro cuadrado obtenidas en este trabajo, muestran cifras muy alentadoras para
implementaciones futuras en tecnologias submicrométricas. Si consideramos que la
densidad de integracion es proporcional a 0%, (donde O es el factor de escalamiento) en una
tecnologia con longitud minima de canal de 0.6Pm se podria obtener una densidad de 120
neuronas por milimetro cuadrado aproximadamente y, probablemente, atin mayor si
tomamos en cuenta un tercer o cuarto nivel de metalizacion, los cuales estan disponibles
regularmente sobre estas tecnologias. Estos ayudarian notablemente a disminuir gran parte
del area ocupada por las interconexiones entre neuronas, de programacion y salida de la
red.

Un punto importante del disefio de la CNN aqui propuesto, es que puede aun ser
optimizado para disminuir el consumo de potencia, lo que implicaria trasladar las ideas
fundamentales hacia un nuevo circuito integrado que fuese disefiado empleando técnicas de
baja potencia y bajo voltaje.
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TABLA 6.1 ALGUNAS IMPLEMENTACIONES DE REDES NEURONALES CELULARES PROGRAMABLES

Dimensiones y Tecnologia No. de Tiempo de Convergencia Densidad Consumo de Potencia
Tipo de CNN Transistores de Integracion
[1] H. Harrer 1992 4x4 CNN-DT 1.5Pm 106/Neurona Max. frec. de operacion 12 Neuronas/mm?® 0.9mW/Neurona
3.3Mhz 2Ps
[2] P.Kinget 1995 4x4 CNN 2.4Pm - 50Ps 3.8 Neuronas/mm’ 0.4mW/Neurona
@ =5V
[3] K. Halonen 1990 | 4x4 CNN Logic 2.0Pm 519/Neurona 3Ps 1 Neurona/mm? -
[4] M. Salerno 1998 6x6 CNN 1.5Pm - 30Ps - 13.36mW/IC @5V
[5] M. Anguita 1998 8x8 CNN ISR 1.2Pm - 6Ps No Propagacion  150Ps Propagacion 10.5 Neuronas/mm’ 12PW/Neurona
[6] G.F. Dalla Betta 10x10 CNN 1.5Pm 8000/IC Edge 5Ps Noise 2Ps Shadow 15Ps - 60mW/IC @+ 5V
1993 CCD 10Ps
[7] C. Ravezzi 1998 8x8 CNN FSR 1.2Pm - Noise 2Ps Edge 2.2Ps 5.6 Neuronas/mm> Noise SmW/IC
@=*x2.5V
J. E. Molinar Sim 4x4 CNN 1.2 m 53/Neurona Noise 100ns Edge 30ns Shadow 80ns 29.5 Neuronas/mm> 9.2mW/Neurona
2002 GCD 100ns CCD 1x8 90ns @5V
[8] A. Paasio 1997 | 16x16 CNN PHS — 0.8Pm - CCD 1x5 200ns 74 Neuronas/mm” -
UM
[9] A. Paasio 2001 | Sim 1x4 CNN PHS 0.5Pm - CCD 1x4 100ns - @3V
[10] A. Paasio 1998 | 48x48 CNN PHS- 0.5Pm 220,200/1C 250ns 295 Neuronas/mm> 100-200mW/IC
UM @2.8V
[11]J.M Cruz 1998 | 16x16 CNN gray 0.8Pm - 250ns 16.5 Neuronas/mm’ 300mW/IC @5V
scale
[12] R. Dominguez | 20x22 CNN-UM 0.8Pm - 2Ps 27.5 Neuronas/mm” 1.1 W @5V
Castro 1998
[12],[13] Gustavo 64x64 CNN-UM 0.5Pm 1°000,000/1C 5Ps 82 Neuronas/mm’ 1.2W/IC @3.3V
Lifian 1999 gray scale A/D I/O 172/Neurona
Angel Rodriguez | 128x128 CNN-UM | 0.35Pm 5M 3°748,170/1C 4Ps 180 Neuronas/mm® <4W @3.3V
Vazquez 2001 gray scale A/D I/O 1P 198/Neurona
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6.1 Trabajo Futuro

Una de las desventajas importantes de la CNN para imagenes binarias, es que se
encuentran confinadas a una resolucion de un bit, esto es, no tienen la capacidad de
producir senales en escala de grises, lo cual las limita todavia a un tipo de procesamiento
primitivo si se toma en cuenta la idea de procesar imagenes a colores en tiempo real. La
propuesta hecha en [13] es quizd hoy en dia, de las inicas que poseen sensores Opticos
distribuidos on-chip y opera con entradas y salidas en escala de grises con una resolucion
equivalente de 7 bits. Esta caracteristica le da la posibilidad, mediante la descomposicion
tricromatica de poder responder al espectro visible y en un futuro cercano ser una de las
primeras arquitecturas CNN en un solo circuito integrado que procese imagenes a color. Sin
embargo, una de sus notables desventajas es que la mayoria de las mascarillas para escala
de grises son del tipo no-lineal, por lo que es necesario recurrir a técnicas de
descomposicion [14] que hagan posible realizar tales tareas mediante algoritmos que
utilizan exclusivamente mascarillas lineales. Ademas, la mayoria de los métodos de
entrenamiento para esta red presentan muchas dificultades para generar mascarillas en
escala de grises, por lo cual la mayoria de ellas son obtenidas heuristicamente.

Si por un lado, las CNN para imagenes binarias son las mas veloces (tabla 6.1), y
ademads se toma en cuenta que la gran mayoria de mascarillas existentes son para imagenes
binarias, seria deseable explotar tales condiciones de este tipo de redes y encontrar alguna
técnica que permitiera extender las propiedades de procesamiento de estas Gltimas hacia el
caso de imagenes en escala de grises. Partiendo del modelo de CNN propuesto en esta tesis,
podrian incluirse las caracteristicas eléctricas de los transistores de compuerta flotante para
lograr este objetivo.

Considerando la arquitectura de la neurona de la figura 4.25, en la parte donde se
establecen las condiciones iniciales (figura 6.0), el inversor conformado por Q7-Q8 podria
ser sustituido por un dispositivo de compuerta flotante como el de la figura 6.1 (a), el cual,
de acuerdo con la teoria expuesta por T. Shibata et al. [15], podria ser un elemento que
discriminase niveles de voltaje entre 0 y 5V que constituyen el valor de un pixel gris de
entrada, de tal forma que, mediante los voltajes externos P1 y P2, se le podria indicar a la
red qué partes de la imagen reconozca como negro o blanco. De esta manera una imagen de
entrada en niveles de gris puede ser descompuesta en una coleccion de imagenes binarias,
en donde cada una representa un nivel de gris determinado. En la figura 6.2 se muestra un
ejemplo de este planteamiento. Esta idea ha sido desarrollada a nivel sistema en Matlab y
ha presentado resultados interesantes que valdria la pena evaluar en un proyecto futuro.
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Figura 6.0 Las condiciones iniciales E son cargadas a través del inversor Q7-Q8.
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Figura 6.1 a) Estructura basada en vMOS. b) Diagrama del potencial de compuerta flotante.

Tomando en cuenta la descomposiciéon de una imagen, seria posible realizar un
de operaciones morfologicas a cada nivel especifico de gris, lo cual permitiria
abarcar procesos de analisis de iméagenes tales como lo relacionado a la segmentacion vy,
posteriormente, unir todos los resultados mediante operaciones aritméticas y logicas con el
fin de obtener una imagen global en escala de grises compuesta de todos los niveles.
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Figura 6.2 Separacion de los diferentes niveles de gris que componen una imagen.

En la figura 6.3 se muestra una operacion de extraccion de bordes de una imagen
para dos niveles de gris diferentes. Esta operacion es llevada a cabo Uinicamente a través de
la descomposicion y la utilizacion de la mascarilla lineal para imagenes binarias.

Figura 6.3 a) Imagen de entrada. b) Extraccion de bordes para una sola region de la escala de gris cercana a
la mitad. b) Extraccion de bordes para una region de gris por debajo de Y4 de la escala.

En la figura 6.4 se muestra un ejemplo relativo al removedor de ruido extendido
para imagenes en escala de grises, donde el resultado final (d), que en parte acumula los
resultados de los procesamientos anteriores (b) y (c), demuestra una restauracion
considerable de la imagen de entrada.
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Figura 6.4 a) Imagen de entrada contaminada por ruido, b) Aplicacion del removedor de ruido para una
descomposicion de 9 niveles de gris diferentes, ¢) Aplicacion del removedor para 4 niveles, y
d) Aplicacion del removedor para 2 niveles.

Como ultimo caso, el detector de contornos de iméagenes en escala de grises (figura
6.5), donde la imagen de entrada es separada en 9 niveles de gris diferentes, se procesa cada

nivel mediante la mascarilla lineal del detector de bordes y, posteriormente, cada resultado
es unido mediante una operacion logica NOR.

Figura 6.5 Deteccion de contornos en imagenes en escala de gris.

La operacién que aqui se define como “descomposicion”, equivale a la que es
realizada en [14] como “funcion umbral” a nivel imagen. La diferencia entre ambas radica
en la manera de como se llevan a cabo. El resultado final de la figura 6.5 puede ser

comparado con aquél que se reporta en [14], donde para obtener el mismo resultado es
necesario realizar un algoritmo con 16 mascarillas diferentes.
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Desde nuestro punto de vista, a pesar de que dicha descomposicion de imagenes en
escala de grises puede resultar en un nimero excesivo de imagenes binarias (principalmente
en aquellos procesos de alta resolucion), la rapidez caracteristica de la CNN “binaria”
podria llegar a superar dicha limitante, ofreciendo buenas velocidades de operacién con
respecto a las otras aproximaciones.

Esta nueva estructura basada en transistores de compuerta flotante, representa un
candidato potencial para la implementacion de circuitos integrados con arquitectura CNN,
en donde todas las mascarillas existentes para imagenes en blanco y negro podrian ser
utilizadas para el andlisis de 1imagenes en niveles de gris. Incluso permitiria realizar
operaciones morfologicas sélo en ciertos niveles como un proceso fundamental en el
reconocimiento de patrones.
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A continuacidn se muestran las tablas con las desigualdades correspondientes de los
diferentes casos de entrada hacia la neurona sin el elemento a, (a excepcion del CCD), asi
como la salida deseada y los resultados de las desigualdades para los valores solucion de a,
b, b, e I para cada tarea de procesamiento particular. Los sistemas de desigualdades fueron
satisfactoriamente resueltos mediante el método Simplex, de manera que tal resultado
sugiere que es factible la utilizacién de una funcion de salida escalon como la de la figura

3.0.

Tabla 1 Removedor de ruido

Salida Desigualdades Resultados de las desigualdades
Deseada para a=2.2, bo=5.5 e I=1
Blanca -4a+bot+1<0 -2.3000
-3a+bo+1<0 -0.1000
-2a+bo+1>0 2.1000
-a+bo+1>0 4.3000
Negra bo+1>0 6.5000
a+tbo+1>0 8.7000
2a+bo+1>0 10.9000
3a+bo+1>0 13.1000
4a+bo+1>0 15.3000
-4a-bo+1<0 -13.3000
-3a-bo+1<0 -11.1000
Blanca -2a-bo+1<0 -8.9000
-a-bo+1<0 -6.7000
-bo+1<0 -4.5000
a-bo+1<0 -2.3000
2a-bo+1<0 -0.1000
Negra 3a-bo+1>0 2.1000
4a-bo+1>0 4.3000
Tabla 2 Extractor de sombras
Salida Desigualdad Resultados de las desigualdades
Deseada para a=2, bo=2 e I=1
atbo+1=0 5.0458
Negra -atbo+1=0 1.0417
bo+1=0 3.0437
Blanca -bo+I=0 -1.0021
-a-bo+1=0 -3.0042
Negra a-bo+1=0 0.9999
Tabla 3 Detector de componentes conectados (CCD)
Vecinos Desigualdad Resultados de las Desigualdades
Blancos paraao=1.2, al=1.2 a2=-1.11=0.1
ao+a;-a,+1=0 3.7078
Negra -ao+a;-a,3 =0 1.3111
aota;+a,+[=0 1.3919
ao-a;-a,t1=0 1.3097
Blanca -ao+a,+a,HI<0 -1.0048
-a0-a;-a,1tI<0 -1.0870
-aota, —a;+I<0 -3.4029
aotay-a;+I=<0 -1.0062
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Tabla 4 Detector de conectividad global

Salida Desigualdades Resultados de las desigualdades
Deseada para a=2.3, bo=6.9 e [=3.5
2a-bot1=0 1.2000
3a-bo+1=0 3.5000
4a-bo+1=0 5.8000
4a+bo+1>0 19.6000
3a+bo+1>0 17.3000
2atbo+1>0 15.0000
Negra atbotl>0 12.7000
bo+1>0 10.4000
-a+bo+1>0 8.1000
-2a+bot1>0 5.8000
-3a+bot1>0 3.5000
-4a+bo+1>0 1.2000
-bo+1<0 -3.4000
-2a-bo+1<0 -8.0000
Blanca -4a-bo+1<0 -12.6000
a-bo+1<0 -1.1000
-a-bo+1<0 -5.7000
-3a-bo+1<0 -10.3000
Tabla 5 Extractor de bordes
Salida Desigualdades Resultados de las desigualdades
Deseada para b=-2.54, bo=10 e I=-1.14
4b-bo+I1=<0 -21.3000
2b-bo+1=<0 -16.2200
-bo+1=<0 -11.1400
Blanca =2b-bo+1=0 -6.0600
-4b-bo+1=<0 -0.9800
3b-bo+I1=<0 -18.7600
b-botI <0 -13.6800
-b-botI=<0 -8.6000
-3b-bo+1=<0 -3.5200
2b+bo+1=0 3.7800
bo+1=0 8.8600
-2b+tbo+1=0 13.9400
Negra -4b+bo+1=0 19.0200
3b+bo+1=0 1.2400
b+bo+1=0 6.3200
b+bo+1=0 11.4000
-3b+tbo+1=0 16.4800
Blanca 4b+bot+1=0 -1.3000
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Para la resolucion de los sguientes sstemas de desigualdades, también se toma en
cuenta la congderacion hecha en la seccion 2.1.3 referente d eemento f utilizado para
reducir la frontera solucidon de las desiguddades en la funcidén objetivo. A mayores vaores
de F, la funcion objetivo exige d méodo la locdizacion de soluciones matemédticas con un
mayor margen de tolerancia (ver figura A.0). Esto es, que los resultados de las
desigualdades para blancos y negros se degen en mayor grado del punto de transicion de la
funcion escddn. Esto permite, como ya fue mencionado, que a pesr de las variaciones
tecnolOgicas de pardmetros y margenes de error en dementos eéctricos, se asegure €
correcto desempefio de laimplementacion.

v}" i Margen de Tolerancia
1
Blancos MNegros
| . | vX ]
[ | I
-1 L 2 X 4 B
FiguraA.0

A continuacion s muestran las tablas de las desiguddades y su solucion para las
diferentes tareas de procesamiento consderadas en este trabgjo. Se observa que € margen
de tolerancia es diferente para cada tarea particular dada la susceptibilidad de la solucidn
matemética para los diferentes procesos. EI més pequefio en este sentido es € removedor de
ruido con un valor cercano a 2.3 unidades y d mayor es € dd detector de componentes
conectados con 6 unidades.
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TAREA 1. Removedor de Ruido para X=45

¢0 a Oy @ 0 Oy
_é u _ u
A—éao ,,B—é b, Oa,f
g0 a OQ @ 0 OQ
TABLA 1
Desigualdades Resultado para
Nos=28.1 bog =1.8 Ny =125
b,=22 =78

Nog + 4y < X 37.0140
Nog +3by +f <X 42.6389
Nog+ M +3by > X 47.3611
Nog + M +2by +1>X 52.9860
Nog+2M +2by > X 57.7082
Nog + 2N + by +f>X 63.3331
Nog + 3 My + by >X 68.0553
Nog +Na +f >X 73.6802
Nog + 3 M +f>X 78.4023
bog +4 by <X 10.6949
bog + 3 b, +f <X 16.3198
Bog + M + 3 b <X 21.0420
Dog + My + 20y +1 <X 26.6669
Bog +2 M +2by <X 31.3891
bog +2 M + by +f <X 37.0140
bog + 3 M + b <X 41.7362
bog + 3 +f>X 47.3611
bog + 4 Ny >X 52.0833

124



Apéndice B

TAREA 2. Detector de Conectividad Global para X=30

© a0 @00
_ée u _ u
A—(:aa 0 @’B_@' b, Oq,f
€0 a 0g €@ 0 0Og
TABLA 2
Desiguadades Resultado para
Nog=44.1 hog=0 {,=11.4
b,=0 f=16
Bog + 3ma + by >X 34.2000
bos + 3 M >X 35.8000
bog + 4 Ny >X 45.6000
Nog +4 My >X 89.7000
Nog + 3 My >X 79.9000
Nog + 3 M + by >X 78.3000
Nog + 2 My + by >X 68.5000
Nog +2M +2by, >X 66.9000
Nog + M +2 by >X 57.1000
Nog + My + 3 by >X 55.5000
Nog + 3 by >X 45,7000
Nog + 4 by >X 44.1000
bog +2 My +2 by <X 22.8000
Bog + M + 3 by <X 11.4000
bog + 4 Ny <X 0

bog +2m + by <X 24.4000
bog + Ny +2 by <X 13.0000
bos + 3 b <X 1.6000
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TAREA 3. Extractor de Bordes para X=41

é0 0 €0 b Oy
A=50 0 ,B:go b, bg,f
g 0 @ b 0
TABLA 3
Desiguddades Resultado para
rbB:37.4 bOB =94 ng =0.2

bB:5.4 f=8.1
bog + 4ng <X 10.2000
bog + 3 g + bg <X 15.4000
bos + 2 g + 2 bg <X 20.6000
bos + N + 3 bg <X 25.8000
bog + 4 bg <X 31.0000
bos + 3 ng <X 18.1000
bog + 2 ng + bg <X 23.3000
bog + Ng + 2 bg <X 28.5000
bos + 3 bg <X 33.7000
Nog + 3ng + bg >X 43.4000
Nog + 2 g + 2 bg >X 48.6000
Nog + Ng + 3 bg >X 53.8000
Nog + 4 bg >X 59.0000
Nog + 3 Ng >X 46.1000
Nog +2 g + bg >X 51.3000
Nog + g + 2 bg >X 56.5000
nos + 3 bg >X 61.7000
Nog +4 ng <X 38.2000
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TAREA 4. Extractor de Sombras para X=30

é0 0 Oy @ 0 Oy
_ U p_ a
A=80 0 au,B—g) b, 0y .f
g0 0 0Og @ 0 0of
TABLA 4
Desigualdades Resultado para
Nog =35 bog =5 M =35
b/_\:5 f=0
Nog + f >X 35
Nog + Ny >X 70
Nog + b >X 40
bog + M >X 40
bog + b <X 10
bog + f <X 5

TAREA 5. Detector de Componentes Conectados para X=42

é0 0 Oy 0 0 Oy

_é U p— u

A=ga, a, a ,B_go 0 0j

g0 0 0§ g0 0 0g

TABLA S5
Desigualdades Resultado para
Noa=21.5 bpha=5 ,\=14.1
b,1=30.6 bh2=0

Doa + M + 0y 1>X 49.8621
Noa + ba2 + M <X 35.7931
Noa + bh2 + by 1>X 52.3448
Noa + My + by 1>X 66.4138
Noa + 2Ny >X 49,8621
boa + ba2 + by 1<X 35.7931
boa + Da2 + My <X 19.2414
boa + 2N, <X 33.3104

Para @ detector de componentes conectados, @ sstema no fue resudlto con la varigble “f”,
ya que se trata de un problema que puede ser andizado de manera unidimensond y €
adecuado desempefio de las neuronas de frontera (cumpliendo con lo establecido en la
seccion 2.2.4) se dcanza suponiendo una contribucién de sdida blanca para las fronteras
derechaeizquierda
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Quiero morir anheloso y no vivir en el tedio. Deseo que haya en
las profundidades de mi alma sed de amor y de belleza; porque
miré y vi que los satisfechos son miserables esclavos de la
materia; y escuché y of que los suspiros del anhelante son mds
dulces que la mejor miisica...

Gibran Jalil Gibrin

He aqui yo estoy en la puerta y llamo; si alguno oye mi voz y
abre la puerta, entraré a él...

Apocalipsis 3:20



