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Resumen

El presente trabajo consiste en el disefio hardware de un extractor de endmembers
para imagenes hiperespectrales en tiempo real empleando el algoritmo N-FINDR. Para
comprobar la efeciencia de la arquictectura se utiliz6 la imagen hiperespectral Cuprite la
cual tiene un tamafio de 350 x 350 y fue capturada por el sensor aerotransportado AVIRIS,
el cual escanea una columna de 512 pixeles en 8.3ms. Por ende, el procesamiento de la
referida imagen se realizard en menos de 1.98 segundos para alcanzar el tiempo real.

En primer lugar, el algoritmo fue analizado por medio del entorno de programacion
MATLAB® con el fin de identificar los procesos mas costosos computacionalmente para
optimizarlos. Ademads, se realizo el estudio de una nueva forma de eliminacion de pixeles
en el andlisis por medio de un pre-procesamiento con la intencién de reducir el tiempo de
ejecucion del algoritmo. Posteriormente, se analiz6 el proceso mds costoso
computacionalmente y se propuso un disefio algoritmico para mejorar la velocidad del
proceso. En segundo lugar, se realiz6 la sintesis comportamental de la aplicacién
software con la finalidad de obtener una arquitectura hardware del sistema. La
arquitectura fue descrita utilizando el lenguaje de descripcion de hardware Verilog.

Finalmente, el disefio se verific y validé mediante la herramienta [Sim de Xilinx, a
través del uso de testbenches, realizando la sintesis de la arquitectura disefiada sobre un
FPGA Virtex 4 utilizado el software ISE de la empresa Xilinx obteniendo una frecuencia
de operacion estimada de 69.4Mhz, que representa un 64 % de mejora, respecto de la
referencia [1], llegando a procesar una imagen hiperespectral en 17.98 segundos. Sin
embargo, con esta frecuencia no es posible alcanzar el procesamiento en tiempo real
esperado utilizando la familia Virtex 4. La arquitectura disefiada, fue optimizada
utilizando paralelismo de operaciones, lo cual hace que se incremente el drea de disefio,
excediendo el limite de slices disponibles en el modelo Virtex 4 utilizando en la
referencia [1], por ello se identific6 mediante las hojas de datos de la familia Virtex que
el FPGA maés idoneo para soportar la arquitectura disefiada es la Virtex 7 modelo
XC7VX980T que supera los 71,096 slices que requiere la presente arquitectura,

obteniendo una frecuencia de operacion de 112.819MHz.
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Descripcién y Objetivos

En los tltimos afios los sensores hiperespectrales han adquirido gran importancia en el rubro

de la teledeteccién. Una de las principales aplicaciones se da en el dmbito de la geologia,

permitiendo la clasificacién de tipos de rocas y estudio de recursos minerales, entre otros.

En el presente trabajo de tesis se propone la arquitectura hardware de un extractor de

endmembers de imédgenes hiperespectrales empleando el algoritmo N-FINDR. Con este fin se

implementard, como primera etapa, el citado algoritmo en software, por medio de MATLAB.

Luego se procedera con la sintesis comportamental del algoritmo en software, con lo cual se

obtendrd la arquitectura en hardware. La descripcién de dicha arquitectura sera realizada en el

lenguaje de descripcién de hardware Verilog usando el software ISE de la compaifiia Xilinx y

para ser sintetizada en un FPGA Virtex-4. Posteriormente, se realizard la verificacién y

validacién funcional de la descripcién mediante el uso de la simulacién por Testbench en

Verilog por medio de la herramienta ISim de la compafifa Xilinx.

Objetivo principal del presente trabajo es disefiar en FPGA la arquitectura de un médulo de

extraccion de endmembers de imagenes hiperespectrales empleando el algoritmo N-FINDR.

Los objetivos especificos son los siguiente:

-Implemehtacién del algoritmo N-FINDR en software.

-Disefio de la arquitectura hardware del mddulo de N-FINDR.

-Descripcién de la arquitectura en hardware utilizando el lenguaje de descripcién de hardware

Verilog, para ser sintetizada sobre un dispositivo FPGA Virtex-4.

-Verificacién funcional de la arquitectura hardware, validdndola con los resultados de las
' pruebas hechas en software.

-Optimizacidn de la frecuencia de operacién de la arquitectura para operar en tiempo real.
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Introduccion

La mineria en el Peri representa el 50 % de las divisas segtin el IPE'. No obstante, se pierden
muchas oportunidades debido la dificultad del estudio que acarrean algunas zonas. Asimismo,
existe una gran preocupaciéon por la contaminacién y por la explotacion de rios y lagos,
mayormente producida por la mineria ilegal. Sin embargo, existe una tecnologia emergente actual
conocida como imagenes hiperespectrales que permitiria abordar ambos problemas a través de la
exploracion con drones equipados con sensores hiperespectrales, estos capturan imagenes con
alta resolucion espacial y espectral que al ser procesadas permitird analizar diversas propiedades
fisicas de un drea geoldgica, asi como la identificacion porcentual de minerales en la zona
analizada [2]. No obstante, procesar este tipo de imagenes, en tiempo real, requiere de una
tecnologia computacional avanzada, por ello es que actualmente solo se toman imégenes y luego
se transfieren a un ordenador para su procesamiento. El procesamiento y andlisis en tiempo real
de estas imagenes permitirian tomar decisiones en menor tiempo, lo que resultard en acciones
inmediatas, en caso se tratase de una potencial contaminacién ambiental.

Las imdgenes hiperespectrales permiten identificar los minerales por su longitud de onda a
través de la extraccidon de los endmembers de la imagen. Sin embargo, esto involucra un alto
grado de complejidad computacional debido a las operaciones de multiplicacion y divisién en
punto flotante que a su vez conlleva a un alto consumo de energia usando los procesadores
convencionales. En la referencia [3] afirman que el uso instrucciones de punto flotante
personalizadas en FPGA disipa el 70 % menos de potencia que las configuraciones basadas en
software. Siendo estos programas basado en software no viable para equipos que funcionan con
baterias como los drones. Por los motivos expuestos, los FPGAs representan la mejor alternativa
debido a su bajo consumo energético y alto desempeio computacional [4, 5, 6].

El presente trabajo propone disefiar la arquitectura hardware de un extractor de endmembers,
en tiempo real, de imédgenes hiperespectrales sobre un FPGA utilizando el algoritmo N-FINDR.

Para ello, en capitulo 1 se trata la importancia de las imagenes hiperespectrales. En el capitulo 2 se

"Instituto Peruano de Economia



detalla los conceptos tedricos que involucran las imagenes hiperespectrales y su procesamiento. En
el capitulo 3 explica el disefio software y hardware que se desarroll6 para el algoritmo N-FINDR.

Finalmente, en el capitulo 4 se muestra los resultados obtenidos.



Capitulo 1

Marco problematico

La solucién a los problemas que ves en tu vida
es vivir en tal forma que desaparezca lo problematico.

Ludwig Wittgenstein

1.1. Descripcion y formulacion del problema

En los tltimos afios los sensores hiperespectrales han adquirido gran importancia en el rubro
de la teledeteccién. Una de las principales aplicaciones de estos sensores es en el dambito de la
geografia donde destaca la facilidad de este medio para realizar mapeos geoldgicos, clasificacion
de tipos de rocas, y estudio de recursos minerales, entre otros [7]. Sin embargo, la transmisién de
informacién en tiempo real de las distintas geografias requiere de una gran tasa de transferencia de
datos. Por ejemplo, el sensor AVIRIS de la NASA, en el afio 2016, alcanz6 una tasa de adquisicién
de 17MB/s. Esto repercute en el alto grado de consumo de energia para realizar este procedimiento
reduciendo el tiempo de vida efectivo de una bateria, especialmente en equipos mdviles como
drones. Por ello, se necesita transmitir esta informacién de forma eficiente para asi mejorar el
rendimiento y tiempo de vida efectivo de la bateria de un dron. Esta necesidad ha generado nuevos
desafios en el dmbito del procesamiento de imagenes hiperespectrales debido a la necesidad de
procesar la informacion en tiempo real y tomar acciones y/o decisiones en el menor tiempo posible.
Para realizar el procesamiento de este gran volumen de informacién que generan las imdgenes
hiperespectrales actualmente se opta por el uso de clisteres y sistemas multiprocesadores (GPUs)
debido a su alto rendimiento computacional. Sin embargo, debido a la gran cantidad de energia

que consumen estos dispositivos no es recomendable su implementacion en dispositivos méviles



no tripulados como los drones. Es por ello que se han explorado nuevas tecnologias para abordar
estas limitantes en lo que respecta a nuevos sistemas de procesamiento, poseyendo los FPGAs una
tecnologia de gran rendimiento y estindares de consumo de energia sumamente bajos respecto a
los procesadores convencionales [4, 5, 6].

El procesamiento de imdgenes hiperespectrales consta principalmente de dos etapas:
extraccion de endmembers y estimacion de abundancias [1]. No obstante, se pueden incluir otras
etapas como la etapa de correccidon atmosférica la cual realiza la transformacién de las unidades
de radiancia (cantidad de luz emitida en todo el espectro de frecuencias) a reflectancia, la cual es
una propiedad intrinseca de los materiales [1]. Existen algunos estudios y andlisis respecto a
algoritmos que buscan procesar las imdgenes hiperespectrales. Sin embargo, uno de los mds
resaltante es el estudio realizado en [1, 8] donde se demostré que para el caso del algoritmo PPI
(Pixel Purex Index) el bloque de correccidon atmosférica es intrascendente pues los resultados
obtenidos sin y con este médulo son muy parecidos. Asimismo, el bloque de reduccién
dimensional no siempre es requerido puesto que el uso de este bloque depende del algoritmo de
extraccion de endmember a utilizar. Por ejemplo, el algoritmo N-FINDR [9] necesita del bloque
de reduccién dimensional para su implementaciéon mientras que el algoritmo PPI no lo necesita.
El bloque de extraccién de endmember tiene como finalidad extraer las firmas espectrales
(endmembers) presentes en la imagen, los cuales son patrones de frecuencia tinicos por cada
material. Finalmente, el bloque de estimacién de abundancias parte de los endmembers extraidos
para calcular su porcentaje de estos en cada pixel de la imagen y asi determinar el porcentaje
total.

El presente trabajo se enfocara en el bloque de extraccién de endmembers. Este bloque tiene
como objetivo extraer el mejor conjunto de espectros para los endmembers para asi mitigar el ruido

que es generado por el procesamiento. Este ruido generado se calcula a través de la ecuacién 1.1:

m
P, = ZaijEj =+ n; (L.1)
j=0

Donde F; es el espectro del pixel i,E; es el espectro del endmember j, a;; es la abundancia
del endmember E; en el pixel ¢ y n es el ruido presente en el pixel i.De esta ecuacion se deduce
que el ruido generado en cada pixel depende de los espectros de los endmembers y de su
respectiva abundancia en el pixel. Por ello, la eleccion correcta del conjunto de espectros es
fundamental para el procesamiento. Actualmente existen varios algoritmos que resuelven este
problema [9, 10, 11, 12, 13, 14] y cada uno de estos algoritmos sobresale en algin aspecto frente

a los demads. Por ejemplo VCA es un algoritmo répido de baja carga computacional [14] mientras



que N-FINDR es mds lento pero obtiene mejores resultados que el VCA tomando como fuente
una imagen hiperespectral real [15].

Actualmente se estan desarrollando nuevos algoritmos para la extraccién de endmembers y
estos poseen ventajas sustanciales con respecto a sus predecesores. Estas ventajas se pueden
observar en la carga computacional que requieren y la calidad de los endmembers extraidos, entre
otros. Un ejemplo de estos algoritmos nuevos es el EE-DFA (Endmember extraction-discrete
firefly algorithm) [15]. Asimismo, existen trabajos de investigacion enfocados en crear nuevos
algoritmos partir de los algoritmos existentes, como el MVCA (Modified vertex component
analysis) [16] que es una version modificada de VCA, y SGA (Simplex growing algorithm) que
es una version modificada de N-FINDR. El SGA logré solucionar algunos problemas del anterior
algoritmo,como el factor aleatorio en el algoritmo N-FINDR, sin afectar la carga computacional
[12], lo cual puede ser de gran importancia en aplicaciones que involucren dispositivos moviles.

En la actualidad existen varias implementaciones de estos algoritmos en FPGA
[17, 18, 19, 20, 21]. Muchas de estas implementaciones trabajan en tiempo real logrando asi
superar a implementaciones en entornos software como Matlab o C++. Por citar un caso, la
implementacién en FPGA de MSVA logra procesar la imagen hiperespectral Cuprite en 0.84
segundos mientras que el software Matlab utilizando el mismo algoritmo con un procesador Intel
Core i3 trabajando a 3.5 Ghz se demora 163.38 segundos [21]. Adicionalmente, el consumo
computacional, de hasta 2.45 Gflops para procesar la imagen hiperespectral Cuprite,y energético,
requerido por el procesador es alto, si se quiere pensar en una potencial implementacién sobre

dispositivos méviles como drones.

1.2. Importancia y justificacion del estudio

A lo largo de la historia, la mineria juego un rol importante dentro de la economia del Peru.
Asimismo, en este rubro el Perd destaca en la produccién de plata y zinc llegando a ser el segundo
productor a nivel mundial de estos materiales. Sin embargo, la practica irresponsable y desregulada
de esta actividad ha ocasionado graves dafios al medio ambiente produciendo asi el rechazo a esta
actividad por gran parte la poblacién peruana. Un ejemplo de este problema es la mineria ilegal en
los rios de la Amazonia. Se estima que cada afio se produce en Madre de Dios entre 16 000 Kg a
18 000 Kg de oro y por cada Kg de oro extraido se utilizan 2.8 Kg de mercurio [22]. Por otro lado,
cada afo se pierde numerosas oportunidades mineras debido a la dificultad del estudio geografico
de las zonas de dificil acceso.

Una solucién a estos problemas es el uso de drones equipados con sensores hiperespectrales



[7]. La principal ventaja de estos sensores con respecto a los otros es la enorme cantidad de
informacion que brindan acerca de la imagen. Con estos datos se puede obtener no solo los
materiales que estdn en la imagen, sino también se puede estimar la abundancia de estos
permitiendo de este modo realizar el estudio sobre los minerales en un determinado territorio de
forma répida y eficiente. Actualmente en el Peri ya se hace uso de drones equipados con sensores
hiperespectrales. Sin embargo, estos vehiculos aéreos requieren volver a la estacién base para
descargar la informacién a una computadora para su posterior procesamiento. Uno de los
inconvenientes de transmitir estos datos desde un dron en movimiento es la gran tasa de
transmisién que requieren debido al gran volumen de informacidn a ser transmitida. Debido a
este problema se requiere del procesamiento de la informacién durante el vuelo del dron para asi
transmitir solo los datos comprimidos y dtiles en tiempo real. La alternativa mds viable para
realizar este complejo procesamiento utilizando la menor cantidad de energia es el FPGA.
Ademads de la ventaja energética que posee frente a los sistemas multiprocesadores, que podrian
realizan también este procesamiento, el FPGA es versitil; es decir, se puede redisefiar la
arquitectura del FPGA innumerables veces para asi poder implementar futuras mejoras al disefio.

El disefio de la arquitectura propuesta en la presente tesis solo se probard sobre la imagen
hiperespectral de la region minera de Cuprite por ser la imagen predeterminada para hacer las
comparaciones en esta area. Sin embargo, el algoritmo de extracciéon de endmember N-FINDR
también puede ser utilizado para cualquier otra aplicacién que requiera el procesamiento de

imdgenes hiperespectrales como identificacién contaminantes en la agricultura, entre otras [7].

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Realizar el disefo de la arquitectura hardware para el médulo de extracciéon de endmembers

de imégenes hiperespectrales usando el algoritmo N-FINDR sobre un FPGA.

1.3.2. Objetivos Especificos

— Implementacién del algoritmo N-FINDR en software.
— Disefio de la arquitectura del médulo N-FINDR.

— Descripcién de la arquitectura en hardware utilizando el lenguaje de descripcién de hardware

Verilog, para ser sintetizada en un dispositivo FPGA Virtex-4.



— Verificacién funcional de la arquitectura hardware, validdndola con los resultados de las

pruebas hechas en software.

— Optimizacién de la frecuencia de operacidn de la arquitectura para operar en tiempo real.



Capitulo 2

Marco teorico

Cada dia sabemos mas
y entendemos menos.

Albert Einstein

Debido a la gran cantidad de informacién que posee una imagen hiperespectral es necesario
realizar su procesamiento con el fin de obtener la informacién relevante de estas imdgenes. Esta
informacién se traduce en mapas de abundancia. Estos mapas son importantes ya que revelan la
concentracion geogrédfica de cada material presente en la imagen hiperespectral. Sin embargo, este
proceso acarrea una serie de tareas de gran complejidad computacional. Por tanto, este capitulo se
enfoca en las nociones bdsicas para entender el procesamiento de imdgenes hiperespectrales y en

explicar el funcionamiento del algoritmo N-FINDR para extraccién de endmembers.

2.1. Imagenes hiperespectrales: Conceptos

2.1.1. Radiancia y reflectancia

La radiancia es una magnitud fisica vectorial que mide la cantidad de energia
electromagnética emitida o que pasa por un cuerpo. Por otro lado, la reflectancia mide la cantidad
de energia electromagnética que es reflejada por un objeto. Esta dltima propiedad es intrinseca
del material y si se obtiene la suficiente informacion acerca de esta, es posible caracterizar a los

materiales[2].



2.1.2. Sensor hiperespectral

A continuacién, se detalla el funcionamiento del sensor hiperespectral, ver Figura 2.1. El sol
emite ondas electromagnéticas a la tierra para ello estas ondas pasan por la atmésfera la cual
permite el paso de ciertas frecuencias y mitiga a otras. Esta disminucién de potencia en estas
bandas de frecuencia se debe principalmente al vapor de agua, el cual absorbe la energia de estas
bandas. Luego, al llegar a la tierra estas ondas se reflejan segin la firma espectral del material
al cual impactan para finalmente volver a pasar por la atmésfera y ser sensado por la cdmara

hiperespectral. La sefal sensada por la cdmara es la radiancia.

N

Espectro solar

Firma espectral

Figura 2.1: Toma de datos de un sensor hiperespectral. Inspirado en [2].

Para obtener la reflectancia del material, firma espectral, es necesario aplicar una correccion a
la senal sensada debido a que esta sefial fue modificada por la atmdsfera. Esta correccion es
conocida como correccién atmosférica y permite pasar los datos de valores de radiancia a

reflectancia.

2.1.3. Imagen hiperespectral

Una imagen hiperespectral consta de una serie de cientos de imdgenes tomadas en distintas
bandas de frecuencia en el espectro electromagnético. Estas imdgenes poseen una gran resolucién

espectral, de 0.94nm en el caso del sensor Aviris, lo cual permite detectar firmas espectrales.



2.1.4. Pixel puro y pixel mezcla

En la Figura 2.2 se observa los pixeles puros enmarcados en rojo. Estos pixeles se caracterizan
por solo contar con una caracteristica espectral(en este caso vegetacién, arena o agua) mientras
que los pixeles enmarcados en blanco, pixeles mezcla, son formados por mas de un pixel puro.
En la figura se observa que estos pixeles mezcla son la combinacién del pixel puro de agua con el

pixel puro de arena o del pixel puro de vegetacion con el pixel puro de arena.

Foto aérea de Egipto

Leyenda

Pixeles puros

. Pixeles Mezcla

Figura 2.2: Foto aérea de Egipto.

Estos pixeles puros, también llamados endmembers, tiene la propiedad de caracterizar a toda
la imagen. Por ello cada pixel de la imagen debe de ser descrita mediante una combinacién lineal,

con coeficientes no negativos y suma unitaria, de estos pixeles.

2.1.5. Imagen hiperespectral Cuprite

En la Figura 2.3 se muestra la zona minera de Cuprite ubicada en Nevada, Estados Unidos. Esta
imagen es la mds utilizada para comprobar la eficiencia de los algoritmos en el procesamiento
de imagenes hiperespectrales. Esta imagen ha sido ampliamente estudiada y documentada en la

libreria U.S Geological Survey y estd disponible para su descarga en la referencia [23].
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Figura 2.3: Imagen de la zona minera de Cuprite. Esta imagen se obtuvo utilizando las bandas de
la imagen hiperespectral nimero 30, 20 y 12 que corresponde a longitudes de onda de 671.9 um,
578.1 umy 503.1 um respectivamente. Esta imagen hiperespectral esta disponible para su descarga

en la pagina web https:/aviris.jpl.nasa.gov

2.2. Proceso de desmezclado espectral

El proceso de desmezclado espectral consiste en la descomposicion de la imagen
hiperespectral en su equivalente representado s6lo por endmembers y sus respectivas abundancias
en la imagen. Para ello se diferencian claramente tres etapas (Ver figura 2.4): La estimacién de la
cantidad de endmembers, la extraccién de los endmembers y la estimacién de la abundancia de

cada endmember.
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Cadena de desmezclado espectral

Estimacion de
la cantidad de
endmembers

Extraccion de Estimacion de
endmembers abundancia

Mapas de

Imagen
abundancia

hiperespectral

Figura 2.4: Cadena de desmezclado espectral.

2.2.1. Modulo de extraccion de endmember

Este médulo tiene como objetivo detectar a los pixeles puros presentes en la imagen. Esta
tarea puede ser realizada mediante dos sub-bloques (Ver Figura 2.5). El bloque de reduccién
dimensional, el cual reduce la dimensionalidad de la imagen segin la cantidad de endmembers
deseados, teniendo como ventaja reducir el costo computacional del bloque. Sin embargo, al
realizar la reduccién dimensional se pierde informacion. Existen diversos algoritmos que pueden
realizar esta reduccién y el més popular es el PCA(Principal Component Analysis). El segundo
bloque realiza la bisqueda de los pixeles puros a través de los datos que ya han sido reducidos
dimensionalmente. Cabe mencionar que no todos los algoritmos de extraccidon de endmembers

necesitan del bloque de reduccién dimensional [20, 21].

Extractor de endmember

Algoritmo de
extraccion de
endmember

Reduccion
dimensional

Figura 2.5: Cadena de desmezclado espectral.

2.2.2. Comparacion entre los algoritmos existentes

Actualmente existen diversos algoritmos de extracciéon de endmember los cuales han sido
desarrollados para superar los distintos problemas que existen en esta parte de la cadena de

desmezclado espectral. Por citar uno de los problemas que se genera es la suposicion de pixeles
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puros dentro de la imagen. Gran parte de los algoritmos de extracciéon de endmember asumen la
existencia de pixeles puros dentro de la imagen, es decir seleccionan como pixel puro a algin
pixel dentro de la imagen. No obstante, esta premisa no siempre es cierta y puede que los pixeles
puros no esten presentes en la imagen.

Una de las caracteristicas mds importantes de comparacion es el costo computacional. En
la Tabla 2.1 se observa el costo computacional de algunos de los algoritmos de extraccién de
endmembers. Se puede notar que existen diversos factores que influyen sobre este pardimetro como
la cantidad de endmembers que se desea conseguir(p) y la cantidad de pixeles en la imagen(N).
En el caso de algoritmo PPI, este también depende de la cantidad de vectores aleatores (skewers)

a utilizar y en el caso del N-FINDR, la variable “n” tiene un valor entre 2.3 y 2.9 [12, 15].

Tabla 2.1: Costo computacional del algoritmo Vertex component analysis(VCA) ,N-FINDR ,

Simplex growing algorithm(SGA), Pixel purity index(PPI) y The sequential midximum angle

convex cone(SMACC).
Algoritmo | Complejidad computacional (en nimero de flops)
VCA 2p° N
N-FINDR p" 1IN
SGA N
PPI 2N sp
SMACC p?’N

2.3. N-FINDR

Uno de los algoritmos mas populares actualmente es el N-FINDR el cual se basa en formar el
simplex, regién N dimensional, del mayor volumen posible donde los vértices del simplex son los
endmembers. Con el fin de formar este simplex N-dimensional es necesario realizar una reduccién
dimensional a la cantidad de endmembers deseados menos uno[9].

En la Figura 2.6 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo; mientras que, Figura 2.7 se
muestra el desarrollo de este. Primero se debe aplicar la reduccién dimensional, en el ejemplo la
reduccion se realiza a dos dimensiones. Es decir cada punto de la muestra representa a un pixel de
la imagen cuya ordenada y abscisa son determinados por el valor en sus dos bandas. El algoritmo

comienza con la seleccién aleatoria los primeros endmembers para luego empezar el andlisis con

13



el primer punto. Se reemplaza este primer punto por cada uno de los endmembers y se queda con
el simplex de mayor volumen entre los simplex formados y el simplex original. Este proceso se
vuelve a repetir para todos los pixeles de la imagen y como resultado final se obtiene el simplex de
mayor volumen formado. Cada vértice de este simplex representa a un pixel que fue seleccionado

como endmember[9].

e

Figura 2.6: Diagrama de flujo de N-FINDR.
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2.4. Dispositivo Logico Programable FPGA

El FPGA(Field-programmable gate array) estd compuesto por un arreglo de compuertas
l6gicas e interruptores programables. Este circuito integrado se caracteriza por el paralelismo y
reconfigurabilidad que presenta. La propiedad del paralelismo significa que toda la 16gica descrita
en este dispositivo trabaja al mismo tiempo; mientras que, la reconfigurabilidad es la propiedad
de volver a reconfigurar los elementos l6gicos de este circuito en mas de una ocasion. Existen
varias tecnologias que utilizan los FPGA para guardar su configuracién como por ejemplo la
SRAM (Static Random Access Memory) y la EEPROM [24, 25, 26]. En la tecnologia SRAM la
configuracion del FPGA se guarda en una memoria volétil; es decir, que el FPGA pierde su
configuracién al ser desenergizado. Por otro lado, los FPGA basados en memorias no volétiles
EEPROM/FLASH no pierde su configuracion al ser desenergizado. Cabe mencionar que no todos
los FPGAs poseen la propiedad de reconfiguracién como es el caso de los FPGA que utilizan la
tecnologia antifusible y solo se pueden configurar una tnica vez.

Debido a la gran cantidad de funciones que se pueden implementar en paralelo en los FPGA
estos son ampliamente utilizados en aplicaciones que requieren de alto rendimiento computacional
como es el caso las aplicaciones automovilisticas, médicas y de defensa. Asimismo, los FPGAs son
utilizados para el prototipado de circuitos digitales. Por otro lado, los FPGA también son utilizados
en las aplicaciones que requieren reconfiguracion de los elementos l6gicos cuando el sistema esta

en marcha, a este tipo de reconfiguracién se le conoce como reconfiguracion dindmica.

24.1. Caracteristicas de un circuito digital

Los circuitos digitales se caracterizan a través de tres parametros importantes: el drea del
circuito, la mixima frecuencia de operacién y la potencia disipada. El drea del circuito depende
de la cantidad de transistores que se utilizan para la implementacion de este y de la tecnologia en
la que se implementa. Este pardmetro aproxima el precio del circuito integrado en caso se
implemente en un ASICs. En el caso de los FPGAs de Xilinx esta caracteristica se mide en slices,
la cual es la unidad bésica de construccién en esta compaiiia .L.a méxima frecuencia de operacién
es la frecuencia méaxima en la que opera el circuito sin problemas de sincronizacién. Esta
frecuencia varia segtin la tecnologia en la que se implementa el disefio y se calcula utilizando el
camino critico del circuito, el cual es determinado por el tiempo que demora permutar los
transistores en la l6gica combinacional entre flip flops. Por tltimo, la potencia disipada del
circuito se determina mediante la suma de la potencia estdtica, producida por las corrientes de

fuga de los transistores en el estado de corte, y la potencia dindmica, producida por la

16



permutacién de los transistores. Entre estas dos potencias por lo general la dindmica es la mayor

y representa el 85 % del total.
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Capitulo 3

Aplicacion en software y diseiio en
hardware de un extractor de
endmembers de imagenes

hiperespectrales

La creatividad es inventar,
experimentar, crecer, tomar riesgos,
romper reglas, cometer errores y divertirse.

Mary Lou Cook

3.1. Implementacion software

Esta primera parte tiene como objetivo hacer un andlisis del algoritmo N-FINDR con el
propdsito de verificar la funcionalidad del algoritmo e identificar etapas del mismo que pueden
ser mejorados. Luego de esta verificacion en software se realizé el disefio de la arquitectura a

través de la sintesis comportamental usando la metodologia ASMD.

3.1.1. Introduccion al entorno de programacion MATLAB®

Uno de los software de programacién mds populares para realizar investigacién es

MATLAB®. Este programa estd basado en matrices y fue disefiado para realizar célculos
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cientificos. Adicionalmente, personas de diversas parte del mundo desarrollan sus toolbox en esta
plataforma y los comparten en paginas web de cédigo abierto lo cual hace que se puedan

desarrollar soluciones complejas utilizando paquetes ya desarrollados por otros cientificos.

3.1.2. Estructura del codigo

Para realizar las pruebas del algoritmo en MATLAB® se utiliza la estructura que se muestra
en la Figura 3.1. La primera etapa, lectura de la imagen hiperespectral, recibe como entrada la
imagen hiperespectral con extensién .rfl y la codificacién de esta imagen (ntimero de bits por
muestra, nimero de pixeles, entre otros). La segunda etapa, extraccién de bandas de baja relacion
sefal-ruido, retira las bandas de frecuencia donde la relacién sefial ruido es de 0 o que estdn
proximo a este valor. La tercera etapa, Reduccién dimensional, utiliza el algoritmo
PCA(Principal Component Analysis) para esta tarea. Finalmente, se utiliza el algoritmo

N-FINDR para la extraccion de los endmembers.

Extraccidn de

bandas de baja Reduccion

relacién sefial- dimensional
ruido

Lectura de la

imagen
hiperespectral

Figura 3.1: Diagrama de la estructura del cédigo.

3.1.3. Resultados

Como se observa en la Figura 3.2 el tiempo que demora en ejecutar el algoritmo crece
conforme aumenta de la cantidad de endmembers que se desea obtener. Esto se debe
principalmente a que al aumentar la cantidad de endmembers también aumenta la complejidad

del cédlculo del volumen del simplex y la cantidad de veces que se debe de calcular este volumen.
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Tiempo de ejecucion del algoritmo N-FINDR
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Figura 3.2: Gréfica de tiempo de ejecucion para el procesamiento de la imagen Cuprite vs cantidad

de endmembers utilizando un procesador i7.

3.1.4. Analisis de los resultados

En la Figura 3.3 se observa que los pixeles que tienen mayor posibilidad de ser seleccionados
como endmembers se ubican en los bordes de la figura y que existe una gran concentraciéon de
puntos ubicados dentro de la figura formada que son datos que no se deben de analizar debido a

que siempre seran descartados por generar areas menores a los ubicados en los bordes de la figura.
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Figura 3.3: Resultado de utilizar el algoritmo N-FINDR tras la reduccién dimensional de la imagen

Cuprite a 2 dimensiones.

3.1.5. Analisis de pruebas en software

Debido a que el andlisis de todos los puntos supone un costo computacional muy elevado
el cual va aumentando conforme aumenta la dimensionalidad por ello se plantea descartar del
andlisis a los pixeles que estén cerca al centroide de la figura como se observa en la Figura 3.4,
donde se descartan estos pixeles sin afectar en el desarrollo del algoritmo. Es importante destacar
que con este método se logra descartar aproximadamente un 46 % de pixeles reduciendo el costo

computacional global a casi el 44 % como se observa en las Figuras 3.5y 3.6.
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Figura 3.4: Resultado de utilizar el algoritmo N-FINDR quitando del anélisis a los puntos que

tienen una distancia menor a una desviacion estandar.

22



Tiempo de ejecucién
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Figura 3.5: Tiempo de ejecucion del algoritmo N-FINDR con eliminacién de pixeles centrales.
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Figura 3.6: Porcentaje de ahorro de tiempo utilizando la metodologia planteada y porcentaje de

pixeles eliminados.
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3.2. Diseno de la arquitectura hardware

Para el desarrollo de la arquitectura se plantea un bloque por cada funcién que debe de
realizar el sistema (administraciéon de la memoria, eliminacioén de pixeles centrales y desarrollo
del algoritmo N-FINDR) y se utiliza el método de sintesis comportamental para el desarrollo de

la arquitectura del eliminador de pixeles centrales y el algoritmo N-FINDR.

3.2.1. Diagrama de bloques

En la Figura 3.7 se observa el diagrama de bloques planteado para el sistema. En la memoria
se almacena la imagen hiperespectral, ya reducida dimensionalmente. El bloque DMA(Direct
memory access), tiene como funcién manejar toda comunicacién con la memoria; en otras
palabras, este bloque extrae los datos de la imagen hiperespectral y los dirige hacia el resto de los
bloques segun el sistema de control. El bloque Eliminador de pixeles centrales, es el primer
bloque a ser ejecutado y determina los pixeles que deben ser analizados por el algoritmo
N-FINDR. Al finalizar este anélisis se procede a activar el bloque N-FINDR que cumple la

funcién descrita por su nombre y entrega como resultado la posicién de los endmembers elegidos.

S |
Be

Figura 3.7: Diagrama de bloques planteado para la arquitectura hardware del sistema.

Sefales de control

L

de pixeles

centrales

Datos

3.2.2. Médulo N-FINDR

Este médulo tiene como finalidad la recepcion de los primeros endmembers y el anélisis de los
pixeles mediante el algoritmo N-FINDR. La etapa mas compleja de este médulo es el calculo de
la determinante por ello en este trabajo se plantea dos mejoras para este proceso. Esta subseccion
estd organizada de la siguiente manera. El apartado 3.2.2.1 presenta el algoritmo utilizado para
el calculo de la determinante. El apartado 3.2.2.2 describe el método usado en el disefio con el

objetivo de incrementar la maxima frecuencia de operacién del algoritmo. El apartado 3.2.2.3
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muestra el disefio de la arquitectura hardware de médulo de célculo de la determinante. Finalmente,

el apartado 3.2.2.4 se presenta el diagrama de bloques de médulo N-FINDR.

3.2.2.1. Algoritmo del calculo de la determinante

El cédlculo de la determinante se puede realizar mediante diversas maneras pero los métodos
mds conocidos para este célculo son mediante el teorema de Laplace o el método de
triangulacién. El primer método, el teorema de Laplace, posee un costo computacional elevado;
mientras que, el método de triangulacion requiere un menor costo computacional. Por ello, en el
presente trabajo se implementa el método de triangulacién como en la referencia [1]. El algoritmo
de triangulacién (ver Algoritmo 1) consta de 2 etapas. La primera etapa se encarga de transformar
la matriz actual a una matriz triangular mediante propiedades matriciales. Esta transformacion se
realiza restando un factor de la columna superior a las columnas inferiores para asi conseguir
anular los términos no deseados. Sin embargo, para que este factor exista es necesario asegurar
que el elemento de la columna que pertenece a la diagonal principal sea diferente a cero. En la
segunda etapa se multiplica todos los elementos de la diagonal principal para obtener asi la
determinante. Finalmente, para obtener un valor proporcional al volumen del simplex es
necesario aplicar la funcidén valor absoluto a la determinante calculada. La férmula para el cilculo

del volumen estd dada por la ecuacién 3.1 donde d; es el elemento ¢ de la diagonal principal.

p p
V(E):‘Hdi =1 Idil 3.1)
=1 =1

3.2.3. Método propuesto

El uso de multiplicadores y divisores como se observa en el paso 1.B y 2 del Algoritmo 1
tiene como consecuencia una baja frecuencia de operacién. Debido a esto, es necesario buscar
un algoritmo equivalente, al mencionado, que evite el uso de multiplicadores y/o divisores, los
cuales generan una baja frecuencia de operacion. El problema encontrado en el paso 1.B trae
como consecuencia, ademds del inconveniente ya descripto anteriormente, un gran margen de
error cuando se trabaja con la codificacién de nimero con signo sin decimales. Para evitar este
margen de error elevado junto al problema de la baja frecuencia de operacion, en este trabajo se
propone un método basado en la multiplicacién y divisién solo con potencias de 2 en conjunto
con sumadores y restadores. El método planteado se observa en la figura 3.8 y tiene como primer
paso el célculo del valor absoluto del término que se desea eliminar asi como del término que se

utilizara para eliminar. Luego se calcula la distancia en bits “k” de los bits mas significativos de
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Algoritmo 1 Método de triangulacién para el calculo del valor absoluto de la determinante de una

matriz cuadrada de tamaio p [1].
/[Step 1

for(t =11 <p;i=i+1)do
//Step 1.A
if (A[i][¢] = 0) then

Jj=1+1;
while (A[i][i] = 0) do
if (A[j][i] # 0) then
temp = Ali;
Ali] = Aljl;
Alj] = temp;
end if
j=i+1

if (j > p) then
return 0;
end if
end while
end if
//Step 1.B
for(j=i+1;j<pj=j+1Ddo
k= Al /Al [a];
Alj] = Alj] = k * Aldl;
end for
end for
/[Step 2
abs_det = 1;
for (i = 1;i < p;i = i + 1) do
abs_det = abs_det = | A[i][i]];
end for

return abs_det;
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entre ambos términos. Posteriormente, se multiplica 2* a la columna del término que se utiliza para
eliminar y se resta con la columna del término a eliminar. Este proceso se repite hasta eliminar el

término que se desea.

2 4 -6 41 3[2]T1]0
ﬂxzk 2 1ololofa]o
9 17 6 k=3-1=2
A3 2][1]0
8 15 -30 9 oOf1|({o0ofo0|1
2 4 -6 413[2]T1]0
ﬂxzk 2 [ololola]o
1. 1 30 k=0-1=-1
4[3[2]1[0
8 15 -30 ' JoJofo]o]a
_2 4 6 232 aJo0
2 [ololofa]o
0 -1 33
******** 0 Z[3][2]1J0
8 15 -30 0jojo 0
2 4 -6 2 4 -6 2 4 -6
9 17 6 _ 0 -1 33 _ 0 -1 33
8 15 -30 8 15 -30 0 0 -39

Matriz equivalente

Matriz original Resultado parcial triangular

Figura 3.8: Ejemplo del método propuesto para cancelar términos.

En el paso 2, el principal problema que se presenta es la excesiva cantidad de bits que se
requiere para representar el valor de la determinante, por ejemplo para el andlisis de la imagen
Cuprite, donde se desea detectar 21 endmembers el valor de la determinante alcanz6 un valor de
9,8512% 1058 que requerirfa un total de 231 bits para ser representado en condificacién niimero con
signo o precision doble en codificacion de punto flotante (64 bits), lo cual no es practico para un
FPGA de gama media. Debido a esto, es necesario aplicar la funcién logaritmo al valor absoluto de

la determinante con la finalidad de facilitar el calculo de la multiplicacién de la diagonal principal
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y para reducir la cantidad de bits requeridos para la representacién de la determinante como se

muestra en la ecuacion 3.2.

log>(V/(E)) = loga [T ldil) = D= toga(ldi]) (3.2)
=1 =1

3.2.4. Disenio del médulo de calculo de area

El médulo del cdlculo del 4rea se divide en 7 etapas (Ver Figura 3.9). La etapa de registro de
la matriz se encarga de guardar y modificar la matriz actual. Por ello, recibe todas las posibles
modificaciones que podria sufrir la matriz y ademds posee una sefial de habilitacién para
actualizar la matriz. La etapa de cambio de columna tiene como finalidad verificar que el término
que pertenece a la diagonal principal sea diferente a 0. Mientras que, la etapa de procesamiento
realiza el paso 1.B del Algoritmo 1 mediante el método explicado en el apartado 3.2.2.3.

Por otro lado, el indice ¢ de la etapa de indices tiene como funcidn representar el indice del lazo
de todo el paso 1. La etapa de seleccidn tiene como objetivo extraer de la matriz la fila que se estdn
analizando asi como la fila que se deberia de cambiar en el paso 1.A. La etapa de multiplicacién
realiza el paso 2 del Algoritmo 1 mediante el uso del logaritmo. Finalmente, la etapa de la maquina

de estados genera todas las sefiales de control para seguir el flujo del algoritmo.

3.2.5. Disefo del modulo N-FINDR

El médulo N-FINDR se compone de cinco etapas (Ver Figura 3.10). La etapa de registro
de la matriz guarda el valor de las bandas de los actuales endmembers y va reemplazando cada
uno de ellos por el valor de las bandas del pixel que se estd analizando. La etapa de célculo de
la determinante recalcula el drea del simplex considerando la nueva posicién que ha tomado el
pixel dentro de la matriz. La etapa de andlisis compara si el nuevo volumen es mayor al volumen
generado por los actuales endmembers y genera un valor l6gico de uno en la sefial “cambio” si
es que se ha detectado esta condicién. La etapa de registro de posiciones guarda las posiciones
de los actuales endmembers. Finalmente, la etapa de la maquina de estados controla el flujo de
todo el médulo y posee la entrada “inicializar” para guardar la primera seleccion aleatoria de los
endmembers, asi como la sefal “nuevo dato”, la cual indica que se tiene un nuevo pixel para

analizar.
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3.2.6. Moédulo DMA

Para el desarrollo del médulo DMA se consideré el uso de una memoria SRAM la cual tiene un
tamaiio de palabra de 32 bits y una capacidad minima de 9.8MB. Para el caso de 21 endmembers,
este modulo extrae los datos de la memoria y los agrupa de 20 en 20. En la Figura 3.11 se observa
el diagrama de bloques del médulo DMA el cual consta 4 etapas. La etapa de la direccién inicial
tiene como objetivo ubicar la posicién de inicio de lectura para ello es necesario multiplicar la
posicion del pixel por 20, esto se logra sumando esta posicion desplazada 4 bits a la derecha(x16)
con la misma posicidn desplazada 2 bits a la derecha(x4). La etapa de cuenta esta compuesta por un
contador el cual barre las 20 posiciones de memoria donde esta los datos del pixel. A continuacién
la etapa de registro almacena los valores que son leidos de la memoria y activa la sefial “lleno”
cuando se llena completamente, esto significa que la lectura del pixel esta completa. Por dltimo, la
etapa de la maquina de estados tiene como funcién manejar el flujo del médulo, logrando asi que
primero se fija la posicion inicial y luego se recorre las direcciones de memoria del pixel mientras

que se guardan los datos leidos en el registro serie hasta que se llene.

> ack

req

Etapa de cuenta

I
|
I
I
————————————————————————— : +1
Etapa de la direccién inicial |
I
|
| 0
:
|
|
|
I
I

|
|
|
|
|
|
habilitador del x20 —
|
|
|
|
|
|

posicién >l 1 direccién de
> -
registro de la —>] % memoria
posicién

——————] e

Etapa de registro

nueva matriz

guardar dato—>{ Registro serie

—> lleno

|
|
|
|
|
| .
t > pixel
|
|
mover registro—>»| :
|
|

Figura 3.11: Diagrama de bloques del médulo DMA .
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3.2.7. Modulo control

Este médulo se encarga de generar las sefiales de control para el bloque DMA y para el
bloque N-FINDR. Con el fin de realizar las tareas en paralelo, este bloque envia a procesar un
pixel al médulo N-FINDR mientras que ordena al médulo DMA leer el siguiente pixel. Como se
observa en la Figura 3.12, este mdédulo posee dos contadores en la etapa de generacién de la
posicion. El generador de nimeros aleatorios de esta etapa entrega la primera seleccién de los
endmembers mientras que el bloque contador actia como un contador genérico el cual recorre
todos los pixeles para su andlisis en el bloque N-FINDR. La etapa de registro tiene como funcién
retener la informacién del pixel actual, mientras que es procesado. La etapa de la miquina de
estados tiene como salida las sefiales de habilitacién y de reinicio sincrono de los contadores,
ademas controla el flujo de los demas bloques analizando si han terminado su labor a través de las
seflales Ack N-FINDR y Ack memoria, activando las sefales de req N-FINDR y req memoria

para solicitar el funcionamiento de estos médulos.

Etapa de la maquina de estado

|

| |

| |

| |

! N : > ack

req | i > inicializar N-FINDR

ack memoria t FMS | - .

| 1 > nuevo pixel
ack N-FINDR i : > req memoria

| |

e -

Etapa de generacién de la posicién

cuenta actual
reset contador —>| )
o Contador |cyenta siguiente :l 0 —> posicién actual
habilitador del
selector 1

reset generador —>» numero actual

|
|
|
|
|
|
|
I
|
contador |
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Generador >|1
¥ nimero siguiente —> posicién actual
habilitador del delnutmgros 9 o I
generador aleatorios /{ |
|
selector 2 :

Etapa de registro

pixel siguiete habilitador > pixel siguiete
del —>

registro

Figura 3.12: Diagrama de bloques del médulo control.
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3.2.8. Diagrama de integracion completa del moédulo de extraccion de endmembers

En la Figura 3.13 se observa la interconexion entre los tres bloques anteriormente descriptos.

Control
K K o K
g, 5
a = =l o 4
3 & «| < X c|l 2
o 5| == Z| & 45 © =
W o 0o 5| ¢l X S %
S 2 g% Ny g =
g g =|® &z o g
0 35 = ©
g 9 =
N
direccién de memoria |
; osicion de los
Memoria ) DMA N-FINDR ;pendmembers
» dato de la memoria

Figura 3.13: Diagrama de bloques del médulo de extracién de endmember .

3.2.9. Analisis de potencia de la codificacion de las maquinas de estados

Para determinar la codificacién que se debe usar en cada maquina de estado de la arquitectura
se realiz6 un andlisis de potencia utilizando cuatro diferentes tipos de codificacion: binario, gray,
Johnson y one hot. Para esto se realizo simulaciénes de los circuitos mediante el software ISim
con la finalidad de guardar los cambios producidos en las sefiales en un archivo de extencién saif.
Posteriomente utilizando el software XPower Analyzer de la empresa Xilinx se estimo la potencia
dindmica utilizando el archivo saif creando en el paso anterior. Los resultados del estudio se pueden
observar en esta tabla 3.1. En la tabla se observa que la codificacién adecuada para los bloques de
célculo de la determinante y DMA es one hot; mientras que, para los bloques N-FINDR y control

se debe de usar la codificacién Johnson.

33



Tabla 3.1: Resultados de la potencia dindmica disipada por los bloque. Para el bloque de cilculo
de la terminante y el bloque N-FINDR se realiz6 el andlisis con una reduccién dimensional a dos

bandas.

Bloque Binario | Gray Jhonson | One hot

Calculo de la determinante | 173mW | 170mW | 179mW | 168mW

N-FINDR 147mW | 143mW | 136mW | 149mW
DMA 49mW 52mW 52mW 26mWwW
Control 87mW 8ImW 78mW 82mW
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Capitulo 4

Resultados

Nuestra recompensa se encuentra en el esfuerzo
y no en el resultado.
Un esfuerzo total es una victoria completa.

Mahatma Gandhi

Las arquitecturas mostradas anteriormente fueron descritas mediante el lenguaje de
descripcién de hardware Verilog y simuladas mediante el programa ModelSim. Ademas, el
disefio fue sintetizado para un FPGA Virtex 4 a través del programa ISE de la compaifiia
Xilinx.En esta seccion se muestra los resultados obtenidos de la sintesis y simulacién de la
arquitectura propuesta y esta organizada de la siguiente manera. La seccién 4.1 muestra el
andlisis de error utilizando los métodos planteados en la seccion 3.2.2.2. La seccién 4.2 presenta
los resultados de la simulacion de los diversos bloques que involucrados en el desarrollo del
extractor de endmember. Finalmente, la seccién 4.3 muestra los resultados de sintesis de la

arquitectura.

4.1. Analisis del error generado en la arquitectura

En esta subseccién se analiza el error generado por el uso de los métodos planteados en los
pasos 1.B y 2 del Algoritmo 1.

Para el paso 1.B se plante6 un método que evita el uso de multiplicadores y divisores para
obtener una mayor frecuencia de operacion. Sin embargo, el uso de la codificacién de nimeros sin
signo generd un error debido a que se perdian los decimales al dividir entre las potencias de 2. El

error promedio generado por la pérdida de los decimales fue de 2.5789 %, en la diagonal principal.
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En el paso 2, el error es generado por la aproximacién del logaritmo a un ndmero en punto fijo.
Como se observa en la Figura 4.1, si se aumenta la cantidad de bits el error en la aproximacion
disminuye. Sin embargo, se observa que no existe una mejora sustancial con respecto al error

después del uso de 10 bits.

Error in the calculation of the product of the main diagonal

Error
w
=]
Ed

0.79% 061%
R 0.54% 0,50% 0.48% 0.48% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47% 0.47%

0 1 2 3 4 5 3] 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 15 20
Number of decimals
Figura 4.1: Gréfica del error en el célculo de la multiplicacién de la diagonal principal vs la

cantidad de bits decimales.

En la Tabla 4.1 se muestra el desempefio global del mddulo de célculo de la determinante
mediante cinco muestras que se tomaron de la imagen Cuprite. Ademads se realizé un histograma
del error generado en la arquitectura y esta se muestra en la Figura 4.2. Mediante este anélisis se

obtuvo como media y desviacion estandar del error 1.2342 % y 0.3524 % respectivamente.

Tabla 4.1: Comparacién entre el valor calculado mediante el disefio propuesto y el valor real

célculado mediante el entorno de programacién Matlab.

Valor calculado mediante
201.375 218 192.375 221.25 208.875

la arquitectura hardware

Valor real calculado

202.895 | 220.036 | 194.375 | 223.617 | 210.901
mediante Matlab
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Figura 4.2: Histograma del error generado en la arquitectura propuesta usando como muestra mil

matrices de 21x21 recolectadas de la imagen Cuprite.

4.2. Simulaciones de los médulos de las arquitecturas diseiiadas

Para la verificacién de los médulos disefiados se desarroll$ diversas simulaciones por testbench
y sus resultados se muestran en la presente seccién. Esta seccién estd organizada de la siguiente
manera. En el apartado 4.2.1 se muestra la simulacién del bloque N-FINDR y de los sub bloques
que estan involucrados. En el apartado 4.2.2 se presenta los resultados de la simulacién de DMA.
El apartado 4.3 muestra la simulacién de las sefiales de control generadas por bloque control.

Finalmente, en el apartado 4.4 se presenta la simulacion del sistema de extraciéon de endmembers.

4.3. Simulacion del bloque N-FINDR

El circuito critico del médulo N-FINDR y que determina el rendimiento de la arquitectura es
el sub bloque de calculo de la determinante. En la Figura 4.3 se observa la simulacién de este sub
bloque dividida en dos secciones. En la primera seccidn, sefiales de la entidad, se observa todas

las sefiales de entrada y salida del médulo donde las sefiales de “req” y “ack” son de control e
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indican el inicio y el fin del procesamiento de la arquitectura. Por otro lado, la sefial matriz es un
vector la cual tiene toda la informacién de la matriz a procesar. Finalmente, la sefal
“determinante” muestra el resutado de la operacidén. Por otro lado, en la seccidén ‘“‘sefiales
internas” se encuentran las sefiales de control internas como las sefiales req_intercambiador,
ack_intercambiador, req-procesar, ack_procesar, req-multiplicar_diagonal y
ack_multiplicar_diagonal las cuales estan asociados al inicio y fin del paso 1.A, 1.B y 2
respectivamente del Algoritmo 1. Asimismo, la sefial “indice i” indica la columna actual de

11342

referencia; es decir, apartir de la columna “i” atn falta realizar el procesamiento.

Stts e i S S S
1 req 1 il

g ack

B matriz o Ll 0000000 10(004F1F0000 150 1FTFa 500000 J44THde 100000 Lc L reeett T 120000033000001) 303000000 2P b 200000080001 00045000000 76T, |

B3 determinante i

Sefiales nternas I . I R
B indice 0T B T T8 YT 18 1 Y { T X8 8 X7 N 6 X5 F {3 Z 0|
o req_intercambiador a j|_ﬂ 1 ﬂ_ﬂ_ﬂ_Jl_ﬂ_ﬂ_J_ﬂ_ﬂ_Jl_ﬂ__.
:,. ack_intercambiador a M ﬂ ﬂ_ﬂ_ﬂ_J_ﬂ_ﬂ__ﬂ_ﬂ_‘-LJ_ﬂ__

I req_multiplicar_diagonal

Iy ack_multiplicar_diagonal

Figura 4.3: Simulacién del médulo de cdlculo de la determinante. El resultado que se muestra al
finalizar la simulacién en la sefial “determinante” esta en una codificacién de punto fijo y posee 3

bit de decimales, por ende, la determinante es 180.5.

El funcionamiento del bloque N-FINDR se divide en dos etapas. La primera etapa es la
inicializacion de la matrix, donde se selecciona aletoriamente los primeros endmembers y se
guarda su informacién dentro de la matriz. En la Figura 4.4a se muestra este proceso el cual
empieza cuando la sefial “inicializar” se activa y el sistema empieza a guardar los pixeles cuando
detecta un nuevo dato a través de la sefnal “nuevo dato” . La informacién del pixel guardado esta
compuesto por dos datos: la informacién en las bandas del pixel y su posiciéon dentro de la
imagen, las cuales estidn en las sefiales “pixel” y “posicion”, respectivamente. Mientras que, la
segunda etapa es el andlisis del pixel y consiste en reemplazar cada uno de los endmembers por el
pixel a analizar y recalcular el volumen formado para determinar si este cambio favorece o no al
incremento del volumen. En la Figura 4.4b se observa el proceso de andlisis, el cual inicia cuando
la senal “nuevo dato” se activa. Seguidamente, la matriz empieza a cambiar debido al ingreso del
pixel a analizar y se recalcula el volumen variando la posicién de este dato dentro de la matriz.
Finalmente, al terminar el dnalisis de todas las posibles combinaciones, se compara todos los
resultados con el valor actual de la determinante para comprobar si el ingreso de este dato influye
positivamente al incremento del volumen. En la figura 4.4b se muestra que el pixel si cumple la

condicién y reemplaza a uno de los endmembers lo cual se observa cuando la sefial de “ack pixel”
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inicializar 0 ﬂ

nuevo dato 0 ﬂ ﬂ ﬂ_

ack_pixel il I Il I
22 1000000000000000C0000000000... +00C04f1f0000190 1fffffz 5f00000... ¥ fiffed5E00000297fffce400000... XT

position 5 86643 99743 116745

! posicién de los endmembers | 0 als] 000000000000000000000000000... £00000000000000000000000000... 4000000000000000000000001000...

(a) Etapa de inicializacion de la matriz

inicializar 1]
nuevo dato ; :
m 00004f 10000190 1fffffa 500000344 ffffd3000000 1c 1fffffeeafffff.. ¥ fiffdc44ifffffo30000022200000506ff
e 0 1
! posicidn de los endmembers m % 1859fe4099%icTec79c0 22843 750 60083747 9aa 26 31 36 65030 ¥ 185974043 5c7c00000228432 75060

(b) Etapa de andlisis de pixeles

Figura 4.4: Simulacién del bloque N-FINDR

se activa y la posicién de los endmembers cambia.

4.4. Simulacion del bloque DMA

El bloque DMA interactia con una memoria SRAM, por ende, para su simulacién se infirié
una memoria de este tipo. En la Figura 4.5 se muestra las sefiales “direccion de memoria” y “dato
de la memoria” que sirven de interconexidn con la memoria. La primera sefal se relaciona con la
direccién del dato que se va a leer desde la memoria; mientras que, la segunda sefial es el dato que
se extrae desde la direccion referida. Por otra parte, la sefial “posicion del pixel” indica el pixel
que se debe de leer desde la memoria y el resultado de la lectura se observa en la sefal “pixel”.
Para leer un pixel, en este trabajo, es necesario leer 20 espacios de memoria debido a que cada

pixel esta compuesto por 20 bandas.

i L
—

99743

53 00000000000... {000... ¥{000... ¥D0il... ¥000... }{000... ¥000... ¥D00... }D00... ¥000... (D00... }(000... ¥000... }(D00... ¥D00... 000... }(000... ¥000... }(00(... %000... {0000 0000 IS0 LT
B direccién de la mem 0 0 (195 {199.. 155, 199, {159... 155.. 199.. ;{159 159 {199, )(159... }(155.. 199, {199, 199880
B dato de la memoria 7765 {20255 4 6401 S ) 32 47 3 -10 ¥ 78 ¥ 18 120 ;[ -106 3 §1 ¥ -£7 ¥ A1 1904

Figura 4.5: Simulacién del médulo DMA.

4.5. Simulacion del bloque Control

En la Figura 4.6 se muestra las sefales que recibe y envia el bloque control a los bloques
N-FINDR y DMA. Asimismo, se observa las sefiales de control “req” y “ack” los cuales
determinan el inicio y fin del proceso de extraciéon de endmembers, respectivamente. En la

seccion “N-FINDR” y “DMA” se observan las sefiales de interconexién con los bloques
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referidos. Ademds, se muestra que el bloque de control esta inicializando la matriz de los
endmembers en el bloque N-FINDR, mientras que, el bloque DMA esta leyendo la memoria para

enviarle la primera seleccién de endmembers al bloque N-FINDR.

Sefiales de control [ I N I A S N I
_

\ req

W ack

I | | 1
l | | 1
36643 w73 165
I_\ !_I !_I —L
on de la memoria - 99743 116745 22303 91086

Figura 4.6: Simulacion del médulo control.

4.6. Simulacion del sistema de extracion de endmembers

En la Figura 4.7 se observa la simulacién del sistema completo. En la primera seccién, Figura
4.7a, se observa el proceso de selecion aleatoria de los primeros endmembers. En la secciéon
“sefales internas” estd la sefial “posicién actual” la cual indica la posicién aleatoria del pixel que
se esta leyendo desde la memoria y guardando en la matriz del bloque N-FINDR. En el segundo
gréfico, en la Figura 4.7b se observa el proceso de andlisis para los primeros ochos pixeles y la

sefal “determinante maximo” muestra el volumen actual formado por los endmembers.

Sefales de canrol -—————————

-————————-
O COO0000000R000ELOTLUEROOOECCLO00EE00DELO0E
D 100 10 10 ot O 0 o 09 6

000000:00000000000000001000000000000000¢ 0000000000000000(00000000000000003000000...¥0000000000000000000000(10000000000000000170000000000000000000000000000

122499 86648 93743
000000 3000000

(a) Seleccidn aleatoria de los primeros endmembers

Sefiales de control ! ! [ ! [ |
m req '

m ack

Sefiles de interconesién con ls memoria _______I

memaoria 8158 -5945 -3565 4 -3475 -5178 -5712 ¥ -6627 -8040

de la memaria H

Bl 1859f=4043 185940435 ]SSQFE‘IDQ’QSE?EDDDZD lﬂ43€75b6|]d837474552 1859fe404600 1859&%480]1DDDDZD22843€75?:(

M@ determinante maximo 1540 0 1465 1526 1534 1539

(b) Simulacién del sistema para los primeros ocho pixeles

Figura 4.7: Simulacién del sistema completo
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4.7. Evaluacion de los endmembers

Mediante la arquitectura propuesta se encontraron varios conjuntos de endmembers. Sin

embargo, para cuantizar la calidad de los endmembers extraidos es necesario compararlos con

librerfa espectral de la USGS!. Con este fin, en la Figura 4.8 se observa esta comparacién

mediante cinco minerales presentes en la imagen Cuprite segtin [27].
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Figura 4.8: Comparacion de los endmembers encontrados mediante la arquitectura usando el

algoritmo N-FINDR y los minerales proporcionados por la libreria espectral de la USGS. Ademas,

para evitar el error generado por las bandas de baja relacion sefial ruido se descartaron estas del

analisis.

'"United States Geological Survey
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Con la finalidad de medir la similitud entre los endmembers detectados y los minerales
presentes en la imagen Cuprite se us6 el dngulo espectral entre estos dos vectores. El dngulo

espectral se calcula a través de la ecuacién 4.1:

SF L By x My,
\/2le E} x \/2le Mg

Donde E es el espectro del endmember, M es el espectro del mineral y AE es el dngulo

AE(E, M) = arccos 4.1)

espectral. Si el valor del angulo espectral se acerca a cero esto indica que los vectores presentan
similitud; mientras que, si el resultado es cercano a 90° indica que los vectores son totalmente
diferentes. En la Figura 4.9, se observa los valores de las muestras tomadas y en la tabla 4.2 se
observa que la arquitectura tiene valores promedio de muestra similares que [1] en los minerales
calcita y moscovita. Sin embargo, posee una ligera diferencia en la estimacion de los minerales
alunita, buddingtonita y caolinita, la cual se puede deber a la cantidad de decimales utilizados al
momento de calcular la determinante. Sin embargo , se observa que los resultados presentados en

esta tesis no difieren en mucho con los resultados en [1] pues la maxima diferencia es menor a 2°.
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(a) Alunita

(c) Calcita

(e) Moscovita

Figura 4.9: Comparacioén del resultado del angulo espectral del trabajo y [1]. En las ascisas se tiene

el nimero muestra; mientras que, en las ordenadas el dngulo espectral en grados sexagesimales.

Tabla 4.2: Comparacion entre el promedio del angulo espectral obtenido y la referencia [1].

Mineral Promedio | [1]

Alunita 6.327 4.812
Buddingtonita | 5.935 5.099
Calcita 5.367 6.016
Caolinita 9.127 7.906
Moscovita 5.937 6.187
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4.8. Resultados de la sintesis de la arquitectura diseiiada

La arquitectura propuesta fue sintetizada utilizando el software ISE de la compaiiia Xilinx
para el FPGA 4vfx60ff672-12 de la familia Virtex-4. Aunque la arquitectura supero la capacidad
maxima de este FPGA en cantidad de slices el programa ISE estimo la cantidad de slices necesarios
para el disefio asi como la frecuencia de operacion médxima de este. El resultado se muestra en el

Tabla 4.3.

Tabla 4.3: Resultados de la sintesis global de la arquitectura sobre un FPGA Virtex 4.

Dr. Carlos Gonzalez[1] | El presente trabajo de tesis

Frecuencia maxima

de operacion(MHZ)

42.3 69.4

Numero de
25060 124900
slices utilizados

Sin embargo, el modelo Virtex 4 modelo XC4VFX60 utilizado en la referencia [1] cuenta con
25,280 slices, siendo esto una limitante para la arquitectura diseiada en el presente trabajo, dado
que para el disefio realizado en el presente trabajo se empled el paralelismo de operaciones, lo
cual increment6 el uso de recursos del FPGA haciendo que la cantidad de slices se incrementara
de manera significativa, respecto de la referencia [1]. La frecuencia de operacion de 69.4 Mhz es
un valor estimado por el software ISE como se observa en la Figura 4.10 debido a que se excede el
nimero de slices disponibles. Es por ello que se realizé un andlisis de mediante hojas de datos de
las familias Virtex 4, Virtex 5, Virtex 6 y Virtex 7 [28, 29, 30, 31], donde se pudo identificar que el
FPGA Virtex 7 modelo XC7VX980T es el mds idoneo para soportar el tamafio de la arquitectura
disenada, obteniendo una frecuencia de 112.819MHz. Asimismo, se realizé la sintesis en FPGA
Virtex 5, Virtex 6 para verificar si existe una mejora en frecuencia conforme se utiliza un FPGA

de mayor tecnologia, lo cual puede ser observado en la figura 4.11.
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TIMING REPORT

NOTE: THESE TIMING NUMBERS ARE ONLY A SYNTHESIS ESTIMATE.

FOR ACCURATE TIMING INFORMATICON PLEASE REFER TO THE TRACE REPORT

GENERATED AFTER PLACE-and-ROUIE.

Clock Information:
——————————————————————————————————— e e e e
| Clock buffer (FF name)
——————————————————————————————————— B et s mantnt e e
| BUFGP

----------------------------------- e

Speed Grade:

Minimum periocd: 14.407ns (Maximum Frequency: €9.413MHz)
Minimum input arrival time before clock: 3.665ns
Maximum output required time after clock: 3.806ns
Maximum combinational path delay: No path found

Figura 4.10: Reporte de tiempos y frecuencia de la sintesis en un FPGA Virtex 4.
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Figura 4.11: Gréfica de tecnologia vs frecuencia.

Wirtex-7 (2Bnm)

En la referencia [1], se utilizé un FPGA Virtex 4 por ello se buscé sintetizar en un FPGA

similar para hacer la correcta comparacion. Sin embargo, la arquitectura disefiada superd la

cantidad de slices que dicho FPGA tiene disponibles, debido a la utilizacién del paralelismo de
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operaciones con el fin de incrementar la frecuencia de operacién y buscar alcanzar el
procesamiento en tiempo real. Sin embargo, utilizando el FPGA Virtex 4 no se logré alcanzar la
sintesis por falta de slices disponibles, debido a que dentro de la arquitectura se implement6 un
bloque procesador por cada endmember a procesar. Es decir si se procesan 5 endmembers se
tienen 5 procesadores y si se procesan 21 endmembers se tendrdan 21 procesadores. Es por ello,
que la presente arquitectura no es soportada por la Virtex 4 al procesar 21 endmember, pero si se
procesan 8 endmembers como maximo si encajaria en una Virtex 4 sin problemas. Es por ello que
se utilizé un FPGA Virtex 7 modelo XC7VX980T, pero esto hace que no sea comparable los
resultados respecto de la referencia [1], pero si se logré verificar el correcto funcionamiento de la
arquitectura disefiada obteniendo una mejora en frecuencia estimada del 64 %(69.4MHz) sobre
una Virtex 4 y por otro lado utilizando una virtex 7 se obtiene una frecuencia exacta de
112.819MHz.

La sintesis de arquitectura se encuentra detallada en la Tabla 4.3, la fue realizada para
procesar 21 endmembers. Sin embargo, la arquitectura propuesta puede adaptarse a cualquier
cantidad de endmembers. Los resultados de la sintesis de la propuesta arquitectura segin la
cantidad de endmembers se muestran en la Tabla 4.4. Se puede observar que existe una
proporcionalidad entre el nimero de slices del FPGA y el nimero de endmembers a procesar, es

por ello, que no era posible sintetizar la arquitectura sobre una Virtex 4.

Tabla 4.4: Resultado de sintesis de la arquitectura en un Virtex 7 modelo C7VX980T.

St Slices | Frecuencia

endmembers
3 3,264 | 128.883MHz
8 8,606 | 126.850MHz
11 14,960 | 117.725MHz
13 21,923 | 117.391MHz
16 36,443 | 115.694MHz
21 71,096 | 112.819MHz
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Conclusiones

— Con el fin de aprovechar de manera ptima la caracteristica del alto grado de paralelismo
de operaciones se realiz6 el disefio de la arquitectura hardware, bajo esta premisa,
alcanzando una frecuencia méaxima de operaciéon de 69.4MHz para el dispositivo FPGA
Virtex 4 de la compaiifa Xilinx®. Por temas de seguridad en el funcionamiento de la
arquitectura ante posibles variaciones del proceso al momento de realizar una futura
implementacién se ha restringido el andlisis de frecuencia de operacién a un 90 % la
frecuencia méxima de operacién para prevenir posibles variaciones de performance de
funcionamiento ante una futura implementacién en fisico, lo cual permite procesar una
secuencia de imagenes hiperespectrales de 350x350 pixeles a una tasa de 1 imagen cada

17.98 segundos.

— La validacién del algoritmo N-FINDR y del médulo de extracciéon de endmembers sobre
el entorno de programacion MATLAB® permitio verificar que los resultados obtenidos por
medio de la arquitectura hardware disefiada son vélidos, cumpliendo con el objetivo de
disenar correctamente la arquitectura, bajo los requerimientos de disefio establecidos. Asi
también, se pudo identificar que la etapa del calculo de la determinante, es sumamente critico
para el algoritmo, por lo cual se propuso una alternativa de disefio en hardware para mejorar
la frecuencia de operacién de la arquitectura. Ademas, el médulo de eliminacion de pixeles

centrales permitiria mejorar en un 45.7 % el tiempo de procesamiento.

— Un sensor AVIRIS tarda en escanear 512 pixeles un tiempo aproximado de 8.13ms[1]. Esto
conduce a la necesidad de procesar un conjunto de datos hiperespectrales de 350 x 350
pixeles (resoluciéon estindar) en un tiempo de 1.98 segundos para alcanzar un
procesamiento en tiempo real. El desarrollo de un sistema de procesamiento de imédgenes
hiperespectrales basados en un FPGA Virtex4, en la presente tesis, no alcanzé el
procesamiento en tiempo real, segtin los resultados mostrados. Dado que atin no es posible

alcanzar la velocidad de adquisicién de imagenes de un sensor hiperespectral y procesar asi
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los pixeles a medida que llegan al sistema. En las pruebas de simulacién del presente
trabajo, sobre el mismo modelo de placa utilizado en la referencia [1], se ha obtenido una
frecuencia 64 % veces mayor a la obtenida en la referencia [1]. Sin embargo, el tiempo de
procesamiento excede en 16 segundos dicho tiempo de 1.98 segundos necesario para
alcanzar el tiempo real. Aunque la inclusién de placas FPGA mucho mds modernas de
tecnologias mejorarian considerablemente los resultados, como es el caso de una Virtex 7
modelo XC7VX980T, donde la frecuencia alzanzada de la presente arquitectura fue de
112.819MHz. Ademas, la adicion del bloque “Eliminador de pixeles centrales” reduciria la

cantidad de pixeles a analizar lo cual permitiria realizar este proceso en un menor tiempo.

La frecuencia maxima de operacién obtenida por la referencia [1], relacionada con la
presente tesis, fue de 42.3 MHz, mientras que el presente trabajo obtuvo una frecuencia
estimada mdxima de operacion de 69.4 Mhz sobre un FPGA Virtex 4, es decir, se logré una
mejora aproximada del 64 % con respecto a lo obtenido por la referencia [1] en mencién.
Se cumplié con el proposito de mejorar la frecuencia de operacién. Sin embargo, no existe
un modelo de FPGA de la familia Virtex-4 que soporte la cantidad de slices requeridos por
la arquitectura disefiada, debido a que dentro de la arquitectura se implementé un bloque
procesador por cada endmember a procesar. Es decir si se procesan 5 endmembers se
tienen 5 procesadores y si se procesan 21 endmembers se tendran 21 procesadores. Es por
ello, que la presente arquitectura no es soportada por la Virtex 4 al procesar 21 endmember,
pero si se procesan 8 endmembers como maximo si encajaria en una Virtex 4 sin
problemas. Es por ello, que mediante la utilizacién de las hojas de datos se identificé que el
FPGA Virtex 7 soporta la cantidad de slices necesarios por la presente arquitectura,
obteniendo una frecuencia de 112.81 Mhz. Con ello se puede concluir que al realizar la
sintesis, de la presente arquitectura, sobre un FPGA de mayor tecnologia se puede llegar a
obtener mejores frecuencias de operaciéon que puedan permitir alcanzar el procesamiento

en tiempo real.
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Recomendaciones

— El disefio propuesto puede ser implementado sobre una tecnologia FPGA Virtex-4 o de
mayores prestaciones con el proposito de validar y verificar el funcionamiento de la
arquitectura propuesta. Sin embargo, es posible implementarse en versiones mas modernas

de FPGA para obtener mejoras en la velocidad de procesamiento.

— Se recomienda redisefiar el contador que recorre toda la imagen durante el andlisis de los
pixeles para que cuente aleatoriamente debido a que los pixeles contiguos poseen una alta
correlacion, lo cual hace que generen un menor volumen en el andlisis, a comparacion de un

recorrido aleatorio.

— Para prestaciones del trabajo, en entornos espaciales, los circuitos se encuentran inmersos a
una alta radiacién solar y cdsmica, el nivel 16gico de los componentes puede cambiar
originando problemas en el procesamiento. Por ello es necesario adaptar al circuito
propuesto como médulos adicionales que puedan proteger el circuito, con el proposito de
evitar un malfuncionamiento por temas de radacién césmica o solar, por ejemplo si se

desea utilizar este circuito sobre un satélite espacial.

— Actualmente, el empleo de la salida paralelo, del registro de la matriz en el sub-bloque de
célculo de la determinante obliga a utilizar muchos recursos para seleccionar la columna que
se desea procesar. Sin embargo, con el cambio de arquitectura en el disefio de serie-paralelo

a serie-serie se esperia obtener una mayor frecuencia de operacién y una menor érea.

— Se sugiere desarrollar los bloques restantes de la cadena de desmezclado espectral, como el
de estimacion de la cantidad de endmembers y estimacién de abundancia, para completar
todo el procesamiento hiperespectral y proceder a la implementacién de esta cadena de
desmezclado sobre un FPGA. Con estos bloques adicionales ya es posible su
implementacién y puesta sobre un dron, con la finalidad de generar los mapas de

abundancia de los minerales que se encuentren en la imagen hiperespectral.
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— Se aconseja realizar el andlisis de potencia del circuito considerando diferentes cantidades
de endmembers para determinar la energia que consume el procesamiento. Ademds, este

andlisis serd determinante para calcular el tiempo de vuelo auténomo que posee el dron.
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