UNIVERSIDAD
DE GRANADA

TRABAJO FIN DE MASTER
ELECTRONICA INDUSTRIAL

Deteccidon y seguimiento 6pticos de
objetivos para apuntamiento de RIS

Autor
Angel Manuel Sanchez Zarco

Directores
Antonio Garcia Rios
Luis Parrilla Roure

ESCUELA INTERNACIONAL DE POSGRADO

Granada, julio de 2025









Deteccién y seguimiento 6pticos de objetivos para apuntamiento de RIS

Angel Manuel Sanchez Zarco

Palabras clave: RIS, 6G, electronica, inteligencia artificial.

Resumen

Las superficies inteligentes reconfigurables (RIS) se perfilan como una tecnologia clave para la
transformacion de los sistemas de radio, tanto en aplicaciones de comunicaciones como de radar, frente
a los desafios que plantea la evoluciéon hacia la 6G. Para alcanzar todo su potencial, estos dispositi-
vos deben incorporar una electronica de control eficiente y capacidades inteligentes que les permitan
reconfigurarse de manera auténoma y adaptativa segin el entorno.

Con este objetivo, en este trabajo fin de master se disenara la electrénica de control en VHDL, lo que
permitiré la reconfiguracién completa del dispositivo y la comunicacion entre los elementos de la RIS y
el mdédulo encargado de gestionar el sistema RIS a configurar. Ademas, se implementara un sistema de
seguimiento visual mediante cAmara, capaz de detectar y seguir objetivos para ajustar dinAmicamente
la direccion del haz reflejado por la RIS. Este sistema, desplegado en distintas plataformas, se encargara
de la captura y procesamiento de imagenes para estimar la posicion del usuario y orientar la RIS de
forma dinadmica, facilitando asi una transmisién eficiente.



Optical Detection and Tracking of Targets for RIS Beamforming

Angel Manuel Sanchez Zarco
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Abstract

Reconfigurable Intelligent Surfaces (RIS) are emerging as a key technology for transforming radio
systems, both in communication and radar applications, in response to the challenges posed by the
evolution toward 6G. To fully realize their potential, these devices must incorporate efficient control
electronics and intelligent capabilities that enable autonomous and adaptive reconfiguration according
to the environment.

With this objective, this master’s thesis will focus on designing the control electronics using VHDL,
which will allow for complete device reconfiguration and communication between the RIS elements and
the module responsible for managing the panel to be configured. Additionally, a visual tracking system
using a camera will be implemented, capable of detecting and following targets to dynamically adjust
the direction of the beam reflected by the RIS. This system, deployed on different platforms, will
handle image capture and processing to estimate the user’s position and dynamically orient the RIS,
thus enabling efficient transmission.
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Capitulo 1

Introducciéon, Objetivos y Motivacion

En esta primera seccién se plantea el propoésito general del trabajo fin de méster, asi como los
objetivos especificos que orientan su desarrollo. Ademas, se expone la motivacion principal que impulsd
la eleccion del tema.

1.1. Introduccién

A lo largo de los ultimos anos, el trafico de datos moviles ha experimentado un crecimiento ex-
ponencial, impulsado principalmente por el aumento de usuarios de tecnologias moviles. El trafico de
informacion total pas6 de apenas 470,1 megabytes por linea en 2014 a mas de 7.000 megabytes en
2021 (Figura . Este incremento no solo refleja un aumento en la cantidad de datos transmitidos,
sino también una mayor demanda de conectividad por parte de los usuarios, evidenciada por el fuerte
crecimiento del trafico mensual por linea, que se multiplicoé por méas de 15 veces en el mismo periodo

1.
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Figura 1.1: Trafico total y mensual por linea (TB y MB/linea/mes). CNMCJI]

En este escenario, las demandas sobre las infraestructuras de telecomunicaciones son cada vez
més exigentes, obligando a repensar el diseno de los sistemas inaldmbricos desde una perspectiva méas
flexible, eficiente y adaptable. Tecnologias emergentes como Massive MIMO, beamforming adaptativo
y acceso al espectro dindmico han permitido avances significativos, pero también imponen mayores
niveles de complejidad en el hardware, el consumo de energia y la gestion del canal.
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24 1.2. Motivacién

Por ello, las superficies inteligentes reconfigurables (RIS) se perfilan como una tecnologia clave para
la transformacion de los sistemas de radio, tanto en aplicaciones de comunicaciones como de radar,
frente a los desafios que plantea la evolucion hacia la 6G. A diferencia de tecnologias pasivas o estaticas
como los reflactarray, la tecnologia RIS puede adaptarse a condiciones variables del entorno y colaborar
activamente en la optimizacion de los enlaces de comunicacién, mejorando la cobertura, reduciendo la
interferencia y aumentando la eficiencia espectral.

La implementacién efectiva de estas superficies requiere una electrénica de control distribuida capaz
de actuar en tiempo real sobre multiples elementos de la superficie, en funcién de parametros como la
localizacion del usuario, las condiciones del canal o las necesidades del sistema. Ademas, la integraciéon
con sensores y sistemas de percepcién, como cdmaras o redes neuronales, abre la puerta al desarrollo
de RIS inteligentes, capaces de operar de forma auténoma en entornos dindmicos y complejos.

Este avance tecnoldgico no solo representa una mejora incremental, sino un cambio de paradigma en
el diseno de las redes inalambricas del futuro. La posibilidad de transformar el entorno electromagnético
en una entidad programable convierte a las RIS en una piedra angular para el despliegue de la proxima
generacion de redes moviles, donde la adaptabilidad y la inteligencia del sistema seran tan importantes
como su capacidad de transmision.

1.2. Motivacion

El crecimiento exponencial del trafico de datos moviles y las exigencias que plantea la evolucién
hacia redes 6G evidencian la necesidad de nuevas soluciones tecnologicas que permitan mejorar la
eficiencia espectral, la cobertura y la adaptabilidad de los sistemas de comunicacién inaldmbricos.
En este escenario, las Superficies Inteligentes Reconfigurables (RIS) emergen como una alternativa
prometedora para transformar la forma en que se gestiona la propagacion de las senales, al convertir
el entorno en un canal de comunicacién programable.

Sin embargo, para que esta tecnologia alcance un nivel de madurez adecuado para su integracién en
entornos reales, es fundamental desarrollar sistemas capaces de operar en tiempo real. La posibilidad
de integrar sensores, algoritmos de percepcion y electronica de control en un tinico sistema plantea un
reto multidisciplinario que involucra conocimientos de comunicaciones, hardware embebido y visién
por computador.

Este proyecto surge, por tanto, de la motivaciéon por contribuir al avance de la teconologia RIS
desde un enfoque préctico e integrador, mediante el diseno y desarrollo de una plataforma que no
solo permita la reconfiguracién dinamica de estas superficies, sino que también incorpore capacidades
inteligentes de seguimiento y adaptacién al entorno.

1.3. Objetivos

A partir de los retos identificados y la motivacion descrita anteriormente, se han definido los si-
guientes objetivos que guiaran el desarrollo de este trabajo fin de méster.

OE1l Disenar un sistema para la reconfiguraciéon de un dispositivo RIS, considerando los requisitos
de robustez, latencia y control en tiempo real.

OE2 Disenar e implementar hardware que gestione la comunicaciéon con el dispositivo RIS y
permita configurar sus estados operativos de forma eficiente y confiable.

OE3 Integrar un sistema de tracking basado en camaras capaz de detectar y rastrear en tiempo
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real la posicion de objetivos, para alimentar al sistema de reconfiguraciéon RIS con informaciéon
contextual que permita una adaptaciéon dindmica y dirigida del haz.

OE4 Validar el sistema mediante pruebas funcionales y de rendimiento, evaluando tiempos de res-
puesta, precisiéon en la configuracion y estabilidad durante operaciones en tiempo real.

OE5 Documentar el desarrollo para asegurar la reproducibilidad y facilitar futuras mejoras o
expansiones del sistema.

1.4. Planificacion

En esta seccién se refleja el conjunto de tareas realizadas para abordar el desarrollo del proyecto.
A continuacion, se detallan los recursos materiales y humanos involucrados, asi como la planificacion
temporal que ha seguido la ejecucion de cada fase del trabajo.

1.4.1. Tareas

Para la planificaciéon del proyecto se ha estructurado en una serie de tareas que permiten abordar
de forma ordenada y progresiva los distintos componentes del sistema propuesto. Cada tarea responde
a un objetivo especifico dentro del proceso de disefio, implementacion e integraciéon de una soluciéon
completa para la reconfiguraciéon dindmica de superficies inteligentes reconfigurables.

TA1 Diseno de un hardware de comunicacién encargado de recibir y transmitir informacion
utilizando el protocolo de comunicacién SPI. Este componente constituye la base del sistema
de control del dispositivo RIS, garantizando la correcta interpretacion y envio de datos binarios
entre modulos..

TA2 Diseno de un protocolo especifico de comunicacién basado en SPI, para la reconfiguracion
de dispositivos RIS con resolucién de 2 bits. Este protocolo estableceré una estructura de tramas
eficiente que permita configurar el dispositivo de manera rapida y eficiente.

TA3 Diseno hardware de una memoria volatil, encargada de almacenar los valores equivalentes
a cada estado del dispositivo RIS. Aumentando la capacidad adaptativa de la RIS.

TA4 Simulacién y evaluacion del hardware desarrollado, mediante técnicas de test-bench y el uso
de analizadores logicos.

TA5 Implementacion de un sistema de seguimiento activo en CPU, que permita controlar
dindmicamente la configuraciéon del dispositivo RIS en funcién de la posicion del objetivo.

TA6 Implementaciéon de un sistema de seguimiento activo en aceleradores hardware, op-
timizado para ofrecer baja latencia en el control dindmico del dispositivo RIS.

TA7 Integracién completa del sistema de reconfiguraciéon RIS, combinando hardware, protocolo de
comunicacién y sistema de seguimiento.

TAS8 Evaluacién completa del sistema en un entorno de prueba controlado. Esta tarea permitira medir
el rendimiento, la robstez y la capacidad de adaptacién de la solucién propuesta en condiciones
reales.

TA9 Recopilacion bibliografica que ilustre sobre las tecnologias a utilizar, su estado actual y las
principales lineas de investigacion relacionadas. Esta tarea permitird fundamentar las decisiones
de disefio y seleccionar las soluciones mas adecuadas.
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TA10 Elaboraciéon de la memoria que documente el trabajo realizado, incluyendo los objetivos
alcanzados, la metodologia empleada, los resultados obtenidos y las aportaciones derivadas.

TA11 Revisidén y correccién que oriente la mejora de la memoria final, mediante la evaluacion del
contenido, redaccion, estructura y formato, con el fin de garantizar la claridad, coherencia y
calidad del documento a entregar.

1.4.2. Temporizacioén

Se presenta a continuacién el cronograma que resume el tiempo dedicado a cada una de las tareas
contempladas en el desarrollo del proyecto.

Marzo Abril Mayo Junio Julio
1[2]3]4]t]2]3]4]1[2]3[4]1[2]3]4]1]2]3

TA1
TA2
TA3
TA4
TA5
TAG
TA7
TAS8
TA9
TA10
TA11

Figura 1.2: Temporizaciéon del proyecto

Dificultades en la temporizacion

TA1 Estéa tarea extendié su duracion 2 semanas a causa de la complejidad del hardware desarrollado,
encontrando problemas en sincronizacién de los componentes, sintesis del c6digo en VHDL y
depurado de glitches.

TA3 Esté tarea necesito de un dia de test extra del tiempo planificado, para el depurado de latches y
desarrollo de distintos testbenches.

TA4 Esta tarea se extendié un dia mas, porque hubo que realizar distintas verificaciones y depurado
para sincronizar la memoria con el hardware desarrollado previamente.

TAb5 La complejidad asociada y los pocos recursos disponibles para la integracion de esta tecnologia
necesité de una semana extra de investigaciéon para completar la tarea.

1.4.3. Recursos humanos y técnicos

Para la correcta ejecucion del proyecto, ha sido fundamental contar con un conjunto de recursos
materiales y técnicos adecuados a las exigencias de cada tarea.

Recursos materiales

Se presentan los recursos materiales utilizados en la elaboraciéon de este proyecto:
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9x Cmod A7-35T: Breadboardable Artix-7 FPGA Module

225x Step Motor Driver TMC5130

1x Raspberry Pi 4

1x Arria 10 Development Kit

1x Kinect V1

Recursos humanos

Se presentan los recursos humanos empleados en la elaboracion de este trabajo fin de master (Tabla

1):

Tarea Horas estimadas | Horas empleadas
Diseno de hardware SPI 60 80
Disenio de un protocolo 10 10
Diseno de hardware Memoria volatil 20 22
Simulaciéon y evaluacion del hardware 5 8
Implementacion de un sistema de seguimiento activo en CPU 30 30
Implementacién en aceleradores hardware 40 50
Integracion 15 15
Evaluacion 15 15
Recopilacién bibliografica 15 20
Elaboracion de la memoria 30 40
Revisién y correccion 25 25
Total 265 315

Tabla 1.1: Recursos humanos necesarios

Coste asociado al proyecto

Se presenta el coste asociado a los recursos empleados en la elaboracién de este trabajo fin de

master (Tabla [1.2)):

Recurso Precio
9x FPGA Cmod A7-35T 990€
225x Step Motor Driver TMC5130 4.740,75€
1x Raspberry Pi 4 68,40€
1x Arria 10 Development Kit 3.995€
1x Kinect V1 35€
Coste del ingeniero 40€ /hora x 315 horas = 12.600€
Total 22.429,15€

Tabla 1.2: Coste del proyecto






Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos y los antecedentes académicos que respaldan
el desarrollo de este proyecto. Se examinara en detalle el funcionamiento de Yolo (You Only Look Once),
asi como los principios tedricos y practicos de una Superficie Inteligente Reconfigurable (RIS, por sus
siglas en inglés). Finalmente, se analizard un estudio que integra las capacidades de las superficies
reconfigurables con algoritmos de reconocimiento de imagenes como Yolo.

2.1. Reconfigurable Intelligent Surfaces (RIS)

Las superficies inteligentes reconfigurables (por sus siglas en inglés RIS) son antenas alimentadas ca-
paces de adaptar las ondas electromagnéticas (EM) que inciden sobre ellas. Su construccion consiste en
una superficie comtnmente plana dividida en multiples elementos individuales que alteran su respues-
ta electromagnética. Estos elementos o celdas unidad pueden ser mecanicos o eléctricos (por ejemplo,
guias de ondas, parches microstrip, dipolos, etc.), permitiendo ajustar dindmicamente el estado de cada
celda segin las condiciones del entorno o los requisitos del sistema.

Los dispositivos RIS se utilizan principalmente en sistemas de telecomunicaciéon avanzados, como
redes bG y 6G, con el objetivo de mejorar la cobertura, aumentar la eficiencia espectral y reducir el
consumo energético. Esto se consigue gracias a su capacidad de reflejar la senal incidente de forma
inteligente, optimizando la energia y direccion del haz, incluso en escenarios donde las senales directas
entre transmisor y receptor se ven bloqueadas por obstaculos (figura , a diferencia de las antenas
radiantes que emiten la sefial en todas direcciones o en haces fijos, sin capacidad de adaptaciéon al
entorno.

RIS

Haz en’flfldo

(@®)
{ t

Estacion Base Objetivo 1 Objetivo 2
Obstaculo

Figura 2.1: Imagen conceptual del uso de un dispositivo RIS
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Este dispositivo es una evolucion del concepto de reflactarray (RA) desarrollado por D.G. Berry
en la década de 1960 [2]. En este articulo, el autor presenta una nueva clase de antenas que combina
la simplicidad estructural de los reflectores con la versatilidad de las antenas de fase controlada. La
superficie reflectante se compone de miltiples elementos pasivos cuya impedancia superficial esta di-
senada para controlar la fase del frente de onda reflejado. Esto permite construir distintos patrones de
radiacién sin necesidad de un sistema de alimentaciéon complejo.

Para conseguir esto, Berry ofrece un prototipo compuesto por una matriz de guias de onda corto-
circuitadas (Figura . Cada guia de onda actia como un elemento reflectante, y su profundidad (es
decir, la distancia entre la apertura y el cortocircuito en cada guia) determina la fase con la que se
refleja la onda incidente, consiguiendo ajustar la fase del campo reflejado.

En la actualidad, el prototipo de D.G. Berry ha quedado relegado a una prueba de concepto en
el contexto académico; sus grandes dimensiones y el desarrollo/descubrimiento de nuevas tecnologias
han dado paso a la utilizaciéon de nuevos elementos que, ademas de tener un menor tamano, permiten
manipular con gran flexibilidad las ondas electromagnéticas en los dominios temporal, frecuencial y
espacial.

= Ein =

Figura 2.2: Propuesta de Reflactarray Berry década de 1960 [2]

2.1.1. Integraciéon hardware para RIS

Para cumplir con su caracteristica principal, las RIS (Reconfigurable Intelligent Surfaces), tal como
indica su nombre, deben ser reconfigurables. Para lograrlo, es necesario que cuenten con una electro-
nica independiente del apartado de radiofrecuencia (RF), la cual permita modificar el estado de las
celdas del dispositivo. La electronica encargada de esta tarea esta directamente influida por el disefio
del elemento que constituye la celda del dispositivo. Ademas, en ciertas propuestas se han comple-
tado los demostradores con sistemas de identificaciéon de objetos para aplicaciones de reconfiguraciéon
automatica.

1-bit Mechanically Reconfigurable Metasurface [SWAT-UGR 2025]

Este primer prototipo fue diseniado en la Universidad de Granada y su publicacion esta datada del
ano 2025. El dispositivo consta de una matriz 10 x 10 cuya unidad elemental es un electroiman y los
estados de la celda pueden ser tnicamente ‘0’ o ‘1’ [3].

El dispositivo consta de las siguientes partes (ver Figura :

1. La primera seccién del dispositivo estd compuesta por una PCB con conectores macho de 2.54
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mm dispuestos en una matriz de 10x 10. Su funcién es configurar el panel, permitiendo seleccionar
entre dos estados: cortocircuito, que activa el electro-iméan y retrae el émbolo, y circuito abierto,
que lo desactiva, permitiendo que un muelle interno expanda el émbolo.

2. La segunda etapa de la RIS incluye otra PCB que actiia como pasarela entre los electroimanes y
la PCB de configuraciéon. Para ello, incorpora una matriz 10 x 10 de conectores hembra JST de
2 mm, disenada especificamente para facilitar la conexién de los electroimanes.

3. La etapa final del dispositivo consiste en una matriz 10 x 10 formada por electro-imanes, montados
sobre una estructura impresa en 3D que los mantiene organizados y separados, evitando que se
imanten entre si.

> Cone-shape Metallic rod|

Figura 2.3: Prototipo RIS-3D SWAT-UGR 2025

Este prototipo carece de un hardware encargado de configurar el panel, ya que el operario debe
configurar el panel de la RIS manualmente mediante Jumpers cortocircuitando la alimentacion del
electroiman para alterar su estado. Por lo tanto, el tiempo necesario para reconfigurar el panel depende
directamente de cuéntos elementos se modifiquen respecto a la configuracion anterior y de la destreza
del operario.

1-bit Diode Reconfigurable Intelligent Surface [Universidad de Xi’an 2022]

Este prototipo, desarrollado por la Universidad de Xi’an en 2022, se compone de celdas unidad
disenadas a partir de diodos PIN organizadas en una matriz de 20x20 (400 unidades en total) [4].
Al igual que el primer prototipo consta de celdas de 1 bit (inicamente ‘0’ o ‘17), su frecuencia
optima es de 5.4 GHz y tiene un ancho de banda reducido por la respuesta no ideal de los diodos.

Este demostrador cuenta con un sistema de reconfiguracién auténoma del panel para el control
del estado de las celdas, implementado mediante dos FPGAs Intel Cyclone IV. La arquitectura estéa
organizada jerarquicamente, con una FPGA maestra (FPGA M) y una FPGA esclava (FPGA S).

La FPGA Maestra recibe, a través de una interfaz de comunicacién SPI, los datos correspondientes
al panel que se desea reconfigurar. Una vez recibido el conjunto de datos, este se divide en dos bloques:

= Kl primero, compuesto por 200 elementos, es configurado directamente por la FPGA M una vez
recibido el panel.

= El segundo bloque, también de 200 elementos, es enviado desde la FPGA M a la FPGA S para
lo configure.

Se optd por este enfoque principalmente por la limitaciéon de pines que poseen estas FPGAs, por
otra parte dividir el panel permite una distribucion eficiente para la configuraciéon paralela de las celdas,
optimizando el tiempo total de reconfiguracién del sistema a 85 us.
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Por otra parte, para calcular el panel 6ptimo a configurar, el demostrador combina el uso de
dispositivos de visiéon con modelos de deteccién de objetos. En este caso, se implementa la camara
estereoscopica ZED II y el modelo de deteccion YolovX desde una CPU. A partir de la imagen capturada
por la camara, el modelo de Yolo identificara el objeto objetivo, en este caso antenas receptoras, y
usando visiéon estéreo calcula la profundidad del objetivo, pudiendo asi estimar los dngulos de salida
optimos de haz reflejado en la RIS obteniendo latencias menores a 1 ms [4].

El prototipo de RIS asistido por visiéon desarrollado por la Universidad de Xi’an representa un
avance significativo en el campo de las superficies inteligentes reconfigurables, siendo el primer demos-
trador que emplea informacion visual (mediante una camara binocular) para determinar la posicion
del objetivo respecto a la RIS, configurando el panel refleje el haz de forma 6ptima.

Reflection Phase (deg)
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Figura 2.4: Prototipo RIS 1-bit Diode a) Placa de control RIS con dos FPGAs Intel Cyclone IV. b)
Celda unidad del demostrador ¢) Demostrador con diagrama de funcionamiento
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2.2. Deteccion de objetos

En la actualidad, el reconocimiento de objetos se ha convertido en una herramienta clave dentro
del campo de la inteligencia artificial, especialmente en aplicaciones de visién por computador. Esta
tecnologia permite identificar, clasificar y localizar objetos dentro de imégenes o secuencias de video,
aportando informacién valiosa sobre la escena en la que nos encontramos.

Estos modelos evolucionan de los modelos de deteccion de caracteristicas implementados a finales
de los anos 90 y principios de los 2000:

» SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) presentado por David Lowe en 1999 [5], es un
algoritmo diseniado para detectar y describir puntos clave (keypoints) en una imagen de manera
que sean invariantes a transformaciones como escala, rotacién, y cambios de iluminacién o pers-
pectiva. El algoritmo SIFT comienza generando un espacio-escala, el cual se construye aplicando
filtros de suavizado Gaussiano a la imagen original en distintos niveles de resoluciéon mediante
la aplicacién de filtros de suavizado Gaussiano. Luego, se calcula la diferencia entre estas image-
nes para identificar extremos locales (maximos y minimos) que corresponden a los puntos clave
(keypoints), que seran utilizados posteriormente para describir caracteristicas distintivas de la
imagen.

» HOG (Histograms of Oriented Gradients) propuesto por Dalal y Triggs en 2005 [6], es un
descriptor de caracteristicas que se enfoco principalmente en la deteccion de objetos, destacando
en la deteccion de peatones. A diferencia de SIFT, que trabaja con puntos clave especificos, HOG
analiza toda la imagen (o ventanas dentro de ella) dividiéndola en pequenas regiones llamadas
celdas. En cada celda se calcula un histograma de orientaciones de los gradientes de intensidad,
lo que permite capturar la estructura de bordes del objeto.

En el ano 2013 con el auge del aprendizaje profundo, OverFeat [7] fue uno de los primeros modelos
en usar redes convolucionales tanto para clasificacion como para localizacion. Este trabajo marc6 una
transiciéon importante hacia los métodos basados en deep learning, y sent6 las bases para la aparicién
de redes convolucionales complejas como Yolo y ResNet.

2.2.1. Deep Learning

Deep Learning es un tipo de Machine Learning que utiliza redes neuronales artificiales para resolver
tareas complejas. Mientras que el Machine Learning tradicional se basa en una forma de estadistica
aplicada, que usa computadoras para estimar funciones complejas y encontrar patrones de datos para
su posterior clasificacién, el Deep Learning se destaca por poder aprender patrones y caracteristicas
directamente de los datos, sin que sea necesario definirlos manualmente. [§]

Esto representa una gran ventaja frente al enfoque tradicional del Machine Learning, especialmente
en aplicaciones practicas como el reconocimiento de imégenes. En los métodos clésicos, era necesario
que el usuario definiera manualmente qué caracteristicas debian extraerse de una imagen, por ejemplo,
bordes o formas especificas, para que el algoritmo pudiera clasificarlas correctamente. Este proceso
compromete al usuario a elegir caracteristicas suficientemente representativas que permitan al modelo
clasificar correctamente los datos. Si estas caracteristicas no son las idéneas para el modelo, se limitara
el rendimiento, provocando en muchos casos un proceso de prueba y error en la seleccién de estas
caracteristicas.

En cambio, con el uso de Deep Learning, los modelos son capaces de aprender automaticamente estas
representaciones a partir de grandes cantidades de datos, extrayendo patrones cada vez mas complejos
a medida que se profundiza en las capas de la red neuronal. Esto permite una mayor precisiéon y
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adaptabilidad a distintos tipos de datos de entrada sin perder precision en la clasificacién. Los modelos
Deep Learning se clasifican en dos grandes grupos Modelos de aprendizaje supervisado y Modelos de
aprendizaje no supervisado:

Modelos de aprendizaje supervisado:

Los algoritmos de aprendizaje supervisado son, en esencia, algoritmos que aprenden a asociar una
entrada con una salida, dado un conjunto de datos de entrenamiento. En muchos casos, las salidas
pueden ser dificiles de procesar automéaticamente y deben ser proporcionadas por un supervisor hu-
mano, pero el término sigue siendo valido incluso cuando los objetivos del conjunto de entrenamiento
se obtienen automaticamente.

Existen numerosos modelos de aprendizaje supervisado, estos se diferencian tanto por las entradas
del modelo como por los algoritmos/principios que implementan:

= Regresion Lineal La regresion lineal es el método més extendido dentro del contexto de algo-
ritmos de aprendizaje supervisado. Consiste en encontrar una relacion lineal entre una variable
dependiente continua y una o varias variables independientes. El modelo asume que el valor de
salida Y puede expresarse como una combinacion lineal de las entradas X, mas un término de
error. [§]

= Regresion Logistica Este método se utiliza principalmente para problemas de clasificacion
binaria. Se basa en la funcion sigmoide para mapear una combinacion lineal de las caracteristicas
de entrada a un valor entre 0 y 1, interpretado como una probabilidad.|[9]

= Arboles de Decisiéon Los arboles de decisién segmentan el espacio de caracteristicas en regiones
jerérquicas utilizando clasificacién binarias. Son interpretables y féciles de visualizar, aunque
propensos al sobreajuste.[10]

= Redes Neuronales Artificiales Este método se inspira en el cerebro humano, las redes neuro-
nales consisten en capas de neuronas artificiales que transforman la entrada mediante funciones
de activacion no lineales. Son altamente expresivas y capaces de modelar relaciones complejas. Su
rendimiento aumenta con grandes volimenes de datos y forman la base del aprendizaje profundo
actual, siendo utilizadas en tareas de vision por computador. [I]]

2.2.2. Redes neuronales convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) son una clase especializada
de redes neuronales artificiales disefiadas para el procesamiento de datos con una estructura matricial,
como las imégenes [12].

Una CNN esta compuesta por diferentes tipos de capas, entre las que destacan las capas con-
volucionales, capas de activaciéon no lineal (como ReLU), capas de agrupamiento (pooling) y capas
completamente conectadas. Las capas convolucionales aplican filtros (también conocidos como ker-
nels) que se deslizan sobre la imagen de entrada para extraer caracteristicas locales, como bordes,
formas o texturas. A medida que se avanza en la red, estas caracteristicas se combinan para formar
representaciones cada vez mas abstractas y complejas.

Este tipo de redes estan muy extendidas en distintos campos de la ingenieria, algunas implemen-
taciones en proyectos actuales son las siguientes:
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CheXNet: Radiologist-Level Pneumonia Detection on Chest X-Rays with Deep Learning

[13]

En este articulo publicado por investigadores de la Universidad de Stanford en el afo 2017, tiene
como objetivo principal desarrollar un sistema basado en redes neuronales convolucionales (CNN)
capaz de detectar neumonia en radiografias de térax con una precision comparable a la de radidlogos
expertos.

Los autores utilizaron una arquitectura de red neuronal convolucional basada en DenseNet-121, una
variante optimizada de ResNet, entrenada con el conjunto de datos ChestX-rayl4, que contiene mas de
112,000 radiografias etiquetadas con 14 patologias toracicas diferentes, incluyendo neumonia. Durante
el entrenamiento, el sistema aprendié a identificar patrones asociados a neumonia en las imégenes
médicas.

Los resultados demostraron que CheXNet super6 el rendimiento promedio de cuatro radidlogos en
la tarea de deteccion de neumonia, alcanzando un area bajo la curva ROC (es una métrica que muestra
la relacion entre la tasa de verdaderos positivos y la tasa de falsos positivos) de 0.80, en comparacion
con 0.76 obtenido por los especialistas humanos. El modelo logré una precision del 90.1 % y mostro
una mayor sensibilidad que los radidlogos en casos ambiguos. Con el fin de ser utilizado como una
herramienta para los especialistas, los investigadores ajustaron la salida del modelo para que precisara
las regiones de la imagen que més contribuyen al diagnostico, facilitando asi la interpretacion de los
resultados por parte de los médicos (Figura.

Figura 2.5: Detecciones realizadas con cheXnet a) Paciente con neumonia multifoca. b) Paciente con
neoplasia pulmonar primaria c¢) Paciente con neumotoérax derecho
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FaceNet (Google, 2015) [14]

FaceNet es un sistema avanzado de reconocimiento facial desarrollado por Google en 2015, destaca
por su arquitectura basada en una red neuronal convolucional (CNN) del tipo Inception, optimizada
especificamente para el procesamiento de caracteristicas faciales. El verdadero avance radica en su
enfoque de aprendizaje métrico mediante la funciéon de pérdida por tripletas (Triplet Loss). Cada
iteracion utiliza tres imagenes (rostro base de referencia, otro rostro de la misma persona y rostro
de una persona diferente), forzando al modelo a minimizar la distancia entre las representaciones
(embeddings) vectoriales del mismo rostro mientras maximiza la separacion entre rostros diferentes

(Figura [2.6)).

Técnicamente, FaceNet super6 los métodos tradicionales al eliminar la necesidad de pasos inter-
medios como alineamiento facial o extraccién manual de caracteristicas, logrando una precision del
99.63 % con tiempos de inferencia de apenas 1.6ms por imagen.
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Figura 2.6: Técnica de Triplet Loss implementada en FaceNet

2.2.3. Yolo (You Only Look Once)

Yolo (You Only Look Once) es un algoritmo de deteccién de objetos en imégenes y video. A
diferencia de otros métodos tradicionales que primero generan propuestas de regiones y luego las
clasifican, Yolo trata la deteccién como un problema de regresién directa: toma una imagen completa
y, en una sola pasada por la red neuronal, predice las ubicaciones de los objetos y sus respectivas clases.

A nivel conceptual, Yolo divide la imagen en una cuadricula y, para cada celda, predice un ntimero
fijo de cajas delimitadoras (bounding boxes) junto con las probabilidades asociadas a cada clase a la
que pueda corresponder. Esto le permite identificar multiples objetos de diferentes tipos dentro de la
misma imagen, lo que lo hace ideal para aplicaciones como vigilancia, seguimiento activo y robética.

Actualmente existen numerosas versiones de este modelo, mejorando la precision, velocidad y capa-
cidad de deteccion en condiciones complejas. Cada versién implementa técnicas que, aunque similares,
presentan diferencias que las distinguen significativamente. Por lo tanto, en sincronia con el proyecto,
nos centraremos en Yolov3.

Este modelo se ha extendido a numerosas aplicaciones gracias a su equilibrio entre velocidad y
precision, asi como a su capacidad de adaptacion al ser reentrenado con distintos datasets, incluso
cuando estos presentan caracteristicas radicalmente distintas.



Estado del arte 37

Pedestrian Counting Using Yolov3 [2021] [15]

Esta implementacion de Yolo fue presentada International Conference on Innovative Trends in
Information Technology (ICITIIT) en el ano 2021, en ella se propone un sistema de conteo de peatones
basado en el modelo Yolov3 para aplicaciones en seguridad urbana y gestion de multitudes.

El modelo fue entrenado con datasets ptublicos como COCO (Common Objects in Context) y
CityPersons, utilizando técnicas de aumento de datos (ej. cambio de brillo y contraste) para mejorar
la robustez en escenarios reales donde no se pueden controlar las condiciones de entorno.

Los resultados mostraron una precision del 88.5% en deteccion y un conteo eficiente incluso en
multitudes de densidad media, con un rendimiento de 30 FPS en una GPU NVIDIA. El sistema incluy6
un algoritmo de seguimiento basado en la asociacién de detecciones entre fotogramas para evitar conteos
redundantes. Las principales limitaciones fueron la disminucién de precisién en aglomeraciones muy
densas y la dependencia de la calidad del video de entrada.

Automatic detection of pulmonary nodules on CT images with Yolov3: Development and
evaluation using simulated and patient data [2020] [16]

El articulo presenta un método automatizado para la detecciéon de nédulos pulmonares en iméagenes
de tomograffa computarizada (TC) utilizando la arquitectura de red neuronal Yolov3.

Para el entrenamiento se utilizé6 un dataset que combinaba tanto datos simulados como clinicos.
Esto porque los datos simulados permitieron controlar variables como el tamarfio, la forma y la ubicacion
de los nédulos, mientras que los datos de pacientes reales proporcionaron un escenario clinico més fiel
a la realidad.

Este tipo de entrenamiento consiguié que el modelo tuviera una alta robustez frente a tamafos
pequenos de nddulos, siendo capaz de detectar estas caracteristicas a tamanos de 3—5 mm con una
sensibilidad del >87% (Figura [2.7)).

Figura 2.7: Prediccion de nodulo realizada por el modelo de YoloV3 [16]
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2.3. Aceleradores hardware para algoritmos de TA

En la actualidad, con el creciente auge de la integracion de la Inteligencia Artificial (IA) en la
automatizacion de procesos, también ha surgido la necesidad de desarrollar tecnologia que pueda alojar
estos modelos, reduciendo latencias para implementaciones real-time.

Una de las tecnologias que se barajan para estas tareas son los aceleradores hardware para IA.
Estos aceleradores estian disefiados especificamente para optimizar operaciones matemaéticas intensivas,
como la multiplicacién de matrices y convoluciones, fundamentales en redes neuronales. Ofrecen mayor
velocidad de procesamiento en comparacion con las CPU, ademas, al ser una implementacion directa
en hardware, esta tecnologia puede ser implementada en dispositivos FPGA lo que los hace ideales
para sistemas compactos basados en SoC FPGA (System on Chip FPGA).

Una caracteristica importante de estos aceleradores hardware es el formato para representar los
datos del modelo, principalmente se usan dos formatos de representacién, y su uso implica diferencias
en el rendimiento, ancho de banda y precision [17]:

» Formato de 32 bits: Su estructura consta de:

e 1 bit para el signo (positivo/negativo).

e 8 bits para el exponente (rango dinamico).

e 23 bits para la mantisa (precision fraccionaria).
Tiene una alta precisiéon, ideal para entrenamiento de modelos complejos y un rango dinamico
amplio para la representacion de nimeros muy grandes o muy pequenos. Aunque esto provoca

un mayor consumo de memoria y ancho de banda, ademés de un coste mayor en operaciones
hardware.

= Formato de 16 bits Su estructura consta de:

e 1 bit para el signo (positivo/negativo).
e 5 bits para el exponente (rango dindmico).

e 10 bits para la mantisa (precision fraccionaria).

Este modelo es mas conservador en cuanto a rendimiento, pero mejora la velocidad de operacién
y su eficiencia energética al necesitar menos hardware para su funcionamiento.

Los dos grandes proveedores para implementaciones de Aceleracion Hardware en FPGA son Xilinx®
con Vitis® e Altera® con Intel® FPGA AT Suite.

s Intel® FPGA AI Suite. es una plataforma completa para el desarrollo de aceleracién hardware
en FPGAs de la serie de Altera. Compatible con plataformas como Agilex 5/7, Arria 10, Cyclo-
ne 10, etc... Utiliza para la integracion de modelos de TA, frameworks populares (TensorFlow,
PyTorch, Caffe, MXNet, ONNX) mediante integracion con el OpenVINO™ toolkit.

» Vitis® AT es la plataforma de aceleracion de inteligencia artificial de AMD /Xilinx que permi-
te desplegar modelos de aprendizaje profundo optimizados sobre FPGAs y ACAPs (Adaptive
Compute Acceleration Platforms), como los Zynq UltraScale+ y los Versal Al Core. También es
compatible con los frameworks més populares.
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High-performance FPGA-based CNN accelerator with block-floating-point arithmetic [18]

El articulo presenta un acelerador basado en FPGA para redes neuronales convolucionales (CNN)
que utiliza aritmética de punto flotante por bloques (BFP). El acelerador se implementa en una placa
Xilinx VC709 empleando formatos de 16 bits para mapas de caracteristicas y 8 bits para pardmetros del
modelo, reduciendo los requisitos de memoria y ancho de banda en un 50 % y 75 %, respectivamente,
en comparacion con el formato de 32 bits, solo perdiendo precision con un valor inferior al 0.12 %.

Con estos cambios, el acelerador alcanza un rendimiento de 760.83 GOP /s (Gigaoperaciones por
segundo) y una eficiencia energética de 82.88 GOP/s/W (Gigaoperaciones por Watio) a 200 MHz.

El articulo presenta una linea de investigacién innovadora enfocada en optimizar aceleradores FPGA
para redes neuronales convolucionales (CNN), abordando tanto el rendimiento computacional como la
eficiencia energética. La clave de este aporte radica en el uso de aritmética de punto flotante por bloques
(BFP), que reduce significativamente los requisitos de memoria y ancho de banda sin comprometer la
precision del modelo.

Briefly Analysis about CNN Accelerator based on FPGA [19]

El articulo analiza la aceleraciéon de redes neuronales convolucionales mediante el uso de herramien-
tas como High-Level Synthesis (HLS) y Vitis Al, que facilitan el diseno y despliegue de modelos en
FPGA sin requerir conocimientos profundos de hardware.

El trabajo presenta dos enfoques principales para implementar CNN en FPGA: cuantizaciéon y
reduccién de pesos. La cuantizacion reduce el tamano de los datos y pesos, mientras que la reducciéon
de pesos elimina pardmetros redundantes mediante técnicas como poda neuronal, eliminando neuronas
0 conexiones con pesos cercanos a cero, simplificando la estructura de la red.

Este enfoque logré mejorar la velocidad de inferencia del modelo Yolov4, alcanzando un rendimiento
72.5 veces més rapido que una CPU en el estudio, al mismo tiempo que reducia significativamente el
consumo de recursos logicos.

Hardware Implementations of a Deep Learning Approach to Optimal Configuration of
Reconfigurable Intelligence Surfaces [20]

El articulo presenta una solucién para la reconfiguracién éptima de superficies inteligentes reconfi-
gurables utilizando técnicas de inteligencia artificial (IA) y aprendizaje profundo (DL). Utilizando la
herramienta Intel® FGPA Al Suite.

En este, los autores proponen una red neuronal convolucional (CNN) personalizada, capaz de
determinar el desplazamiento de fase 6éptimo para cada celda de la RIS basandose en un éngulo de
reflexion deseado. Para mejorar el entrenamiento, se desarrolla una funciéon de pérdida personalizada
que considera configuraciones equivalentes de la RIS, donde miltiples combinaciones de celdas pueden
producir el mismo resultado.

El estudio compara implementaciones de su red neuronal en diferentes dispositivos de edge com-
puting, incluyendo CPUs, GPUs, TPUs y FPGAs. Los resultados muestran que las FPGAs ofrecen el
mejor rendimiento, con un aumento de hasta 20 veces en velocidad comparado con opciones aceleradas
por GPU y casi 3 veces mas que las implementaciones cuantizadas en INT8 con TPUs.






Capitulo 3

Métodos y materiales

En este capitulo se profundizara en las distintas tecnologias que forman parte de este proyecto,
definiendo conceptos que se aplicaran en el capitulo 4, proporcionando un anélisis detallado de su
relevancia y aplicacion en el contexto de este Trabajo Fin de Master.

3.1. ROS

ROS, por sus siglas en inglés, Robot Operating System, es un entorno de desarrollo de software de
codigo abierto para sistemas roboticos [21I]. Una de sus principales virtudes radica en la abundancia
de librerias y repositorios que facilitan la programacion y la extracciéon de datos del robot.

ROS se caracteriza por su arquitectura modular basada en nodos, que facilita la reutilizacion y el
intercambio de codigo entre diferentes proyectos y equipos. Cada nodo en ROS es un proceso que realiza
una funcién especifica y puede comunicarse con otros nodos a través de mensajes. Esta comunicacion
se gestiona mediante un sistema de publicacidn-suscripcion y servicios que permite una integracion
fluida y escalable de miiltiples componentes robdticos

3.1.1. El ecosistema de ROS en el proyecto

El moédulo de seguimiento de este proyecto se divide a su vez en dos submoédulos con tareas distintas
pero dependientes entre si, por una parte, el submodulo de captura compuesto por una Raspberry Pi 4
y una camara RGBD Kinect V1, sera el encargado de capturar las imégenes en el formato clasico RGB
v las iméAgenes capturadas por la cAmara infrarrojos, por consiguiente, el tratamiento y procesamiento
de estas se realizara en una maquina virtual que aplicara técnicas de reconocimiento de objetos (Yolo)
y calculos de triangulaciéon éptica para estimar la posicién relativa del objetivo a rastrear.

Esto crea la necesidad de conectar en tiempo real estos dos submédulos para conseguir un rastrea-
miento con la méxima precision posible. Como solucién, ROS ofrece la posibilidad de establecer una
jerarquia de dispositivos dentro de un mismo ecosistema, siendo el maestro de esta, el que establece el
reloj de tiempo comiin encargado de sincronizar los modulos.

Para este proyecto reloj de sincronizaciéon sera gestionado por el submoédulo compuesto por la
camara y la Raspberry Pi ya que es quién captura el dato y por tanto quién inicia el proceso de
rastreamiento. A partir de este punto, nos referiremos al submodulo de captura (Kinect V1 + Raspberry
Pi 4) como ‘Master o maestro’ y el submodulo de procesamiento (Yolo + CPU 6 Acelerador Hardware)
como ‘Slave o esclavo’

41
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MASTER SLAVE

Figura 3.1: Infraestructura de red del proyecto

3.1.2. Nodos y toépicos

Un aspecto fundamental del funcionamiento de ROS son los Nodos y los To6picos, elementos in-
dispensables dentro de este entorno y que son a su vez base fundamental del control de los distintos
elementos de los dispositivos.

Nodos:

Un nodo en ROS es un proceso disenado para llevar a cabo una accién especifica. Esto significa
que, dentro de ROS, cada elemento puede ser comprendido como una entidad tnica que opera de
forma independiente, ya sea recibiendo y/o enviando datos. Este enfoque favorece una programacion
modular, facilitando asi la gestion de cada uno de los dispositivos, por ejemplo, en nuestro caso el
Kinect V1 sera gestionado por un nodo que activara los drivers de la cAmara capturando y emitiendo
datos a toda la red de ROS mediante los topicos.

= Nodo publicador: la labor de este tipo de nodos es la emitir datos mediante los topicos,
comunmente estos nodos son reservados para modulos relacionados con la extraccion de datos.

= Nodo subscriptor: este tipo de nodos solo reciben datos suscribiéndose a topicos de la red, nor-
malmente generados por otros nodos, su funcionalidad principal es la de procesar esa informacién
para accionar un actuador dentro del sistema.

= Nodo publicador-subscriptor: estos nodos son una mezcla de los dos anteriores, reciben datos
de otros nodos y emiten otros datos a la red una vez procesados.
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Topicos:

Un topico en ROS es un bus virtual de datos con nombre mediante el cual los nodos de ROS
intercambian informacién, estos buses son unidireccionales lo que implica que nodo publicador no
conoce que nodos se suscriben a su topico y por ende no recibe ningun feedback sobre este.

3.2. Kinect V1

El Kinect V1 es un periférico de la consola Xbox 360 lanzado por Microsoft en junio de 2011, este
dispositivo forma parte de la familia de periféricos para consolas tipo Motion Capture que empezaron a
promocionarse en el medio a mediados de la primera década del siglo XXI. En esta familia encontramos
al famoso WiiMotion o al PlayStation Move, cada uno implementa tecnologias distintas entre si, aunque
todos buscan una misma aplicacion, la captura de movimiento del usuario [22].

Centrandonos en el Kinect V1 este es un dispositivo tipo camara RGBD (Red Green Blue +
Distance) esto implica que ademas de las capacidades de una camara convencional que captura el
patréon de luz de una escena, las cAmaras RGBD disponen de sensores que pueden medir la profundidad
de la escena permitiendo generar un mapa 3D de esta en tiempo real sin necesidad de méas sensores.

3.2.1. Caracteristicas del dispositivo

El Kinect V1 consta principalmente de tres sensores que permiten capturar el tipo de datos pre-
viamente mencionados [23].

Camara RGB Camara IR

Proyector IR ——— Motor de
inclinacidon

Sistema de
Micréfonos

Figura 3.2: Estructura interna del Kinect V1

= Proyector IR: El dispositivo es un proyector laser no modulado, lo que significa que el haz de
luz emitido se mantiene constante, sin cambios en su frecuencia o amplitud. La frecuencia de
onda del haz es de 830 nm, siendo subdividida por un sistema de difraccién 6ptico que proyecta
un patrén de puntos pseudo-aleatorio.

= Camara IR: El dispositivo es un sensor CMOS Aptina MTIMO01 cuya banda de paso es de
aproximadamente 830 nm lo que imposibilita usarlo como sensor térmico. La estimacién de
profundidad la realiza de la siguiente forma:

e Una vez proyectados los puntos en la escena, la cAmara IR captura el patréon generado.

e El dispositivo tiene almacenado un ‘patréon base’ generado a una profundidad fija conocida.
Este patron se utiliza como referencia para comparar con la nueva imagen.
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e Sabiendo la separaciéon entre proyector IR y camara IR (7.5 c¢cm), el dispositivo buscaré la
coincidencia mas cercana entre la ventana actual y la referencia, proporcionando un valor de
desplazamiento (disparidad), que indica cuén lejos estd un pixel en la imagen con respecto
a la profundidad conocida.

= Camara RGB: La camara RGB es un sensor CMOS Aptina MTIM112, cuya funcién es la
misma que la de cualquier cAmara RGB convencional.

3.3. Raspberry Pi 4

La Raspberry Pi 4 es un minicomputador desarrollado por la Fundacién Raspberry Pi, esta cons-
truida a partir de un procesador Broadcom BCM2711, quad-core Cortex®-A72 (ARM® v8) de 64 bits
a 1.5 GHz. Dispone de distintas versiones respecto a la memoria RAM de la que dispone, en el caso de
nuestro proyecto se trata de la version de 4GB LPDDRA.

El sistema operativo construido en su interior es Ubuntu 20.04 (Focal Fossa), la cual es compatible
con la version Noetic de ROS (necesaria para el despliegue de nuestro sistema).

La principal funcién de la Raspberry Pi dentro del proyecto es actuar como intermediario entre el
hardware de la RIS y la red neuronal Yolo. Esto se logra mediante el envio de las imagenes capturadas
por la cdmara Kinect V1 hacia la red Yolo, utilizando el sistema de publicacién-suscripcién de ROS.
La incorporacién de este dispositivo aporta funcionalidades de tipo middleware, facilitando la conexion
e integracion de periféricos con el sistema general.

Figura 3.3: Raspberry Pi 4

3.4. Kit de desarrollo SoC Arria® 10 SX

Intel Arria 10 es una familia de dispositivos FPGA (Field Programmable Gate Array) y SoC
(System on Chip) que se caracteriza por ofrecer un alto rendimiento y bajo consumo de energia.
Estan fabricados con tecnologia de 20 nandémetros y representan una mejora importante respecto a
generaciones anteriores, ya que ofrecen mayor velocidad y eficiencia [24].

El SoC esta construido a partir de un procesador ARM Cortex-A9 dual-core a 1.2 GHz (hasta 1.5
GHz). Por otra parte, la FPGA interna consta de una arquitectura légica basada en hasta 660 mil
elementos logicos (dependiendo del modelo), méas de 250 mil ALMs, y una gran cantidad de registros
y bloques de memoria integrados, como M20K y MLAB, que proporcionan almacenamiento interno
eficiente. Ademés, incluye bloques DSP de precision variable, transceptores de alta velocidad (hasta
17.4 Gbps).

Su proposito seré el de alojar los aceleradores hardware para realizar las inferencias con el modelo
de Yolo.
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Figura 3.4: Kit de desarrollo SoC Arria® 10 SX

3.5. Step Motor Driver TMC5130

El TMC5130A es un circuito integrado que combina funciones de controlador y driver para motores
paso a paso, con soporte para comunicacion serial [25]. Incorpora un generador de rampas programable
que permite realizar movimientos hacia posiciones objetivo mediante perfiles de velocidad y aceleracion
definidos por el usuario. Esto permite que el motor se desplace de forma controlada y auténoma una
vez configurados los parametros de movimiento.

El dispositivo mantiene un registro interno de la posicién actual del motor en micro-pasos, lo que
permite calcular con precisién cuéntos pasos ha ejecutado y cuantos faltan para alcanzar una posicién
de destino. Por tltimo, gracias al sistema StealthChop, el control de corriente es dindmico y adaptativo,
lo que contribuye a un funcionamiento silencioso y estable, especialmente en aplicaciones sensibles al
ruido o a la vibracion.

ececcec00®0
%

Figura 3.5: Step Motor Driver TMC5130-TA BOB [26]

3.6. Cmod A7-35t: Breadboardable Artix-7 FPGA Module

El Cmod A7 es un modulo compacto (0.7"x 2.75") con formato DIP de 48 pines, disenado para
facilitar la integracion de una FPGA Xilinx Artix-7 en proyectos de diseno de circuitos y prototipado

[27].

Este modulo integra una FPGA XC7A35t-1CPG236C, fabricada con tecnologia de 28 nanémetros,
que proporciona un equilibrio 6ptimo entre rendimiento, consumo energético y coste. El dispositivo
cuenta con aproximadamente 20.800 celdas logicas, 225 KB de memoria en bloques RAM y 41.600
flip-flops.

El Cmod A7-35t dispone de una memoria flash Quad-SPI de 128KB, un reloj de sistema de 12 MHz,
y una interfaz USB-JTAG/UART integrada, lo que facilita tanto la programacién como la depuracion
del sistema sin necesidad de hardware adicional (Tabla .

En este proyecto, el Cmod A7 se encargaré de gestionar las posiciones individuales de cada elemento
del sistema a partir de simbolos de 2 bits, permitiendo formar el patrén deseado en el panel de la RIS
(Reconfigurable Intelligent Surface).

Para ello, se cuenta con el uso de nueve modulos Cmod A7-35t, cada uno encargado de controlar
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25 motores paso a paso mediante el protocolo SPI, lo que da un total de 225 motores. La funcién
principal de cada moédulo seré traducir los simbolos de 2 bits, generados por el sistema de deteccién
y seguimiento, en tramas de configuracion interpretables por el controlador TMC5130 (Step Motor
Driver).

En el siguiente capitulo se detallara la implementacién de los médulos descritos en VHDL necesarios
para cumplir con esta tarea, incluyendo la logica de decodificacion, el generador de tramas SPI y la
secuencia de sentencias para gestionar el TMC5130.

Las capacidades técnicas del dispositivo se resumen en la Tabla

Caracteristica Especificacion
FPGA XC7A35t-1CPG236C
LUTs 20.800

Flip-Flops 41.600

Block RAM 225 KB

Clock Management Tiles (CMTs) | 5 (MMCM/PLL)
Reloj interno Cristal de 12 MHz

Tabla 3.1: Resumen técnico del médulo FPGA Cmod A7-35t [27]

3.7. Intel® FGPA AI Suite

Intel® FGPA AI Suite es una herramienta desarrollada por Intel que facilita a ingenieros en FPGA,
ML e IA el disefio de componentes optimizados para la inferencia de modelos de TA implementados en
hardware dentro de una FPGA.[2§]

Una de sus principales ventajas es la compatibilidad con frameworks de A ampliamente utilizados,
como TensorFlow, PyTorch, Caffe, ONNX y el ecosistema OpenVINO. Esto permite a los desarrolla-
dores importar modelos preentrenados sin necesidad de reentrenarlos ni modificarlos.

Esta herramienta es ideal para aplicaciones en tiempo real donde se requiere baja latencia, como
vision artificial, control industrial, dispositivos médicos, robética y otros sistemas inteligentes. Es com-
patible con una amplia gama de dispositivos FPGA de Intel, incluidos los Agilex 5 y 7, Cyclone 10 GX
y Arria 10, lo que la convierte en una herramienta versatil para distintas soluciones que requieran del
uso de modelos de inteligencia artificial.

intel.

FPGA §

Al Suite

Figura 3.6: Logotipo FPGA Al Suite
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3.8. Yolov3

El algoritmo encargado/implementado para la tarea de reconocimiento de objetos en este proyecto
es el modelo de YoloV3. Tal y como se explica en la seccion [2.2.3] Yolo es un algoritmo de deteccion
de objetos que en una sola iteracién por la red neuronal predice las ubicaciones de los objetos dentro
de la escena y sus respectivas clases .

3.8.1. Arquitectura del modelo

El modelo de Yolov3 se inspira en una red llamada Darknet-53 como su arquitectura principal,
encargada de la extraccion de caracteristicas de la imagen. Esta red tiene 53 capas convolucionales e
incorpora conexiones residuales, una técnica heredada de ResNet, que ayuda a evitar el sobreajuste en
redes de deep learning al permitir el flujo de informacion a través de saltos entre capas de la red [29].

Cada capa convolucional emplea un stride de 2, lo que significa que el filtro se desplaza dos pixeles
a la vez sobre el mapa de caracteristicas durante la operacién de convolucién. Este desplazamiento en
pasos de dos unidades permite reducir tanto el tamano de la salida como el tiempo de procesamiento,
al disminuir la cantidad de operaciones a realizar. Seguidas por una normalizacion por lotes (batch
normalization) y una funcién de activacion ReLU. Esta normalizacion es necesaria para escalar la
salida de la capa anterior, estabilizando la distribucién de los datos al interior de la red. Por otra
parte, las capas ReLLU introducen no linealidad al modelo, lo cual es esencial para que la red aprenda
representaciones complejas. ReLU transforma los valores negativos en cero y deja pasar los positivos
sin modificar, lo que ademés ayuda a evitar saturaciones y mejora la eficiencia del entrenamiento.

Type Filters Size Output
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1x1

1x  Convolutional 64 3x3
Residual 128 x 128
Convolutional 64 1x1
2x  Convolutional 128 3x3
Residual 64 x 64
3x  Convolutional 256 3x3/2 32x 32
Convolutional 128 1x1
8x  Convolutional 256 3x3
Residual 32 x 32

8x  Convolutional 512 3x3/2 16 x 16
4x  Convolutional 512 3x3/2 8 x 8

Convolutional 512 3x3
Convolutional 512 3x3
Convolutional 512 3x3
Avgpool Global
Connected 1000
Softmax

Tabla 3.2: Arquitectura del modelo de Yolov3 [29]
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3.8.2. Formato de salida del modelo

Una de las caracteristicas més importantes de Yolov3 es que realiza detecciones en tres escalas
diferentes. Esto soluciona el problema de detectar objetos pequeiios, ya que encadena las salidas de
capas previas para preservar caracteristicas mas detalladas (fine-grained features).

Yolov3 utiliza tres anclas por escala, por lo que predice tres cajas delimitadoras (bounding boxes)
por celda (n_anchors = 3). Por cada una de estas cajas, se genera un vector de tamano 5 -+ ntmero
de clases. El valor 5 corresponde a las cuatro coordenadas de la caja (bx, by, bh, bw) junto con una
probabilidad de confianza (pc) que indica la posibilidad de que exista un objeto en esa celda. A esto
se le suman las probabilidades asociadas a cada una de las clases posibles (Figura .

’f
,f
[}
/
i
v Prediccion por celda
3x (bx|by|bw|bh J( pc ) p1|p2]..|pn ]

Codernadas del  Probabilidad Probabilidad
bounding box de objetos de clases

Figura 3.7: Formato de salida para Yolov3

Escalas de detecciéon

La red reserva 3 escalas para la detecciéon de caracteristicas de distinto tamano. Estas escalas deben
ser divisoras del tamano de la imagen de entrada. El tamano estandar de entrada para el modelo YoloV3
es de 416 x 416 pixeles, aunque existen variaciones del modelo que permiten entradas de 640 x 640.

Al depender de una entrada de 416 x 416 y el tamano del grid serd de 13 x 13, 26 x 26 y 52 x 52, que
generaran 169, 676 y 2704 celdas de 32 x 32, 16 X 16 y 8 x 8 pixeles respectivamente, estas celdas llevan
asignadas 3 anclas distintas por escala de salida. Las anclas en Yolov3 representan formas y tamanos
tipicos de objetos que se esperan detectar en una imagen. En lugar de que la red prediga desde cero la
posicion y tamano de cada objeto, parte de estas anclas predefinidas y aprende a ajustarlas (es decir,
a predecir desplazamientos y escalas) para que se ajusten a los objetos reales en la imagen. Las anclas
asociadas a cada formato de salida son las siguientes:

Tamano del grid (Shape) Anclas (Anchors)
13 x 13 (116,90), (156,198), (373,326)
26 x 26 (30,61), (62,45), (59,119)
52 x 52 (10,13), (16,30), (33,23)

Tabla 3.3: Resumen de anclas por tamano del grid



Meétodos y materiales 49

3.8.3. Calculo de bounding boxes

En Yolov3, el calculo del bounding box (caja delimitadora) parte de predicciones relativas a cajas
ancla (anchor boxes) y a las coordenadas de caja (bx, by, bh, bw) resultado de la inferencia. La red no
predice directamente las coordenadas absolutas del objeto, sino transformaciones que luego se ajustan
a una celda del mapa de salida.

BB, = 0(by) + ¢y (3.1)
BBy = o(by) + ¢y (3.2)
BBy, = py - " (3.3)
BBy, = py, - €™ (3.4)

Estas formulas caracterizan el bounding boxr donde:

» BB,, BB, : coordenadas del centro del bounding box, relativas a la celda en el mapa.
= BB, BBy, : ancho y alto del bounding boz.

= by, by, by, by : salidas crudas de la red.

» o(): Representa la funcion sigmoide que unifica el valor en un rango de [0-1].

= ¢y, ¢y Posicion de la celda (fila, columna).

Pz, Py: Valor de ancla correspondiente.

Este célculo es post-procesamiento ya que el modelo genera tnicamente los valores by, by, by, by,.

3.8.4. Calculo de puntuaciones y detecciéon final

En la deteccién de imagen de tamano 416 x 416, Yolo predice:

Neajas = (52 -52) - (26 - 26) - (13 - 13) = 10.647 cajas

Sin embargo, en la practica, la imagen contiene solo unos pocos objetos reales. Por ello, es necesario
reducir esas miles de predicciones a las verdaderas cajas usando lo siguiente:

Filtrado por umbral

Tal y como se ha comentado, en muchas ocasiones las bounding bozres generadas no contienen nada,
por lo que para evitar post-procesar informacion no relevante utilizaremos la variable de probabilidad
de confianza (pc). A partir de un umbral disenado por el usuario, se establece qué valor de confianza es
limite para que se considere esa caja como util. Esta variable esta en formato normalizado, por lo que
un umbral de 0.7 nos indicara una probabilidad de objeto del 70 %. Dependiendo del entrenamiento y
el tipo de imagen que vamos a procesar se elegird un valor mas alto o mas bajo.
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Non-Maximum Suppression (NMS)

Una vez filtradas las cajas que aportan informacién, ain existen cajas que quedan superpuestas
para un mismo objeto. Esto genera redundancia, y si no se maneja adecuadamente, puede afectar la
precision y claridad del sistema de deteccion. Para eliminar esto se aplica NMS:

= 1. Selecciona la caja con la puntuacién de confianza mas alta entre todas las detectadas.

» 2. Calcula el IoU (Interseccion sobre Union) entre esta caja seleccionada y todas las demés cajas.

Areainterseccion (A N B)

Areaynion(AU B) (3.5)

IoU(A, B) =

= 3. Descarta todas las cajas cuya IoU con la caja seleccionada sea mayor a un umbral, ya que se
consideran detecciones duplicadas del mismo objeto.



Capitulo 4

Desarrollo e implementacion

4.1. Descripcion del sistema completo

Coémo punto de partida de este proyecto, se plantea la necesidad de desarrollar e implementar un
sistema que permita configurar de forma dinamica un dispositivo tipo RIS. Tal y como se explora en el
capitulo 2, una de las propuestas presentadas como hardware integrado para RIS, es la reconfiguracion
mediante el uso de cadmaras/sensores visuales.

El flujo de disefio debe contar con la capacidad de detectar el objetivo, definirlo espacialmente y
reconfigurar la RIS con el panel 6ptimo para la situacién. Para lograr esto, el disefio debe comenzar
por definir el tipo de imagen que se recibird y procesara. En nuestro caso, al utilizar una camara
Kinect V1 (ver Seccion , la entrada estard compuesta por dos tipos de imagenes: una imagen RGB
convencional y una imagen de profundidad (este tipo de imagen es una matriz de datos que asocia los
pixeles con un valor de profundidad medido).

Combinando ambas imégenes y la implementacion de un modelo de detecciéon de objetos se realizara
una estimacion espacial del objetivo mediante 6ptica. Descrito el objetivo y calculado su angulo respecto
a la RIS, se escogera un panel (ya sea por un dataset predefinido o mediante un modelo de IA) y se
enviara via SPI al dispositivo para su reconfiguracion.

Estas tareas se dividiran en dos médulos principales. El primero se enfocaré en la recepcién del panel
a reconfigurar mediante comunicacion SPI, lo que implicara el desarrollo e implementacion de diversos
componentes hardware sobre FPGA. El segundo médulo se encargara de las funciones relacionadas con
la reconfiguracién de la RIS, incluyendo la captura de imagenes, la deteccion de objetivos, la estimacion
espacial y la selecciéon del panel 6ptimo. Ambos siempre siguiendo el flujo de trabajo de la Figura

CAMARA CAPTURA DE PROCESAMIENTO ESTIMACION
IMAGENES DE IMAGEN ESPACIAL

RECONFIGURACION ENVIO DEL CALCULO DEL PANEL CALCULO DEL ANGULO
DEL RIS PANEL ViA SPI A RECONFIGURAR RESPECTO A LA RIS

Figura 4.1: Diagrama de funcionamiento del sistema
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4.2. Diseno en VHDL del médulo de comunicacion SPI

Para conseguir lo anteriormente descrito, el proyecto requiere de la implementacién de una tecno-
logia que actiie como interfaz de comunicacién entre el sistema encargado de generar la configuracion
y los elementos que integran la superficie inteligente reconfigurable (RIS).

La RIS que acttia de plataforma en este proyecto, era una RIS motorizada, es decir, los elementos
cambian de estado (posicion) mediante el movimiento de motores. Esto implica que su funcionamiento
depende directamente de la precision espacial de cada motor. Ademés, la posibilidad de que los motores
adopten multiples posiciones genera un elevado ntimero de configuraciones potenciales a caracterizar.
Con el fin de simplificar y reducir el volumen de configuraciones posibles, se opta por disenar el control
simbolizando los estados posibles en 2-bits (4 posiciones posibles).

Esto implica que cada panel recibido por el modulo estara compuesto por valores en el rango [0-3],
los cuales deben ser interpretados y traducidos a una posicién espacial individual para cada elemento
que pueda ser interpretada por el driver TMC5130 (seccion |3.5)).

Finalmente, para maximizar las capacidades de la RIS, los valores espaciales asignados a los simbolos
de 2-bits de cada elemento deben ser configurables individualmente, esto con el fin de paliar posibles
defectos mecanicos o con el fin de probar distintas caracterizaciones del dispositivo. Partiendo de estas
premisas, el sistema se dividira en un médulo SLAVE encargado de recibir las configuraciones del panel
mediante el protocolo SPI y un médulo MASTER que enviara las posiciones a alcanzar a los elementos
de la RIS:

MASTER SPI
x5 x5
SLAVE SPI
INTERPRETE H EMISOR }_'
TRAMAS SPI

1

0 \‘,
MEMORIA
POSICION

x25

0b001001!

RECEPTOR
SPI

GESTOR
TRAMAS

b000000

0|

Figura 4.2: Diagrama mo6dulo de comunicacién SPI

4.2.1. Diseno de tramas de comunicacion

Una vez planteado cuéles van a ser los retos a cumplir en este modulo, necesitamos crear un sistema
de tramas que nos permita identificar qué informacién estamos mandando o recibiendo.

Tramas del generador de configuraciones al Médulo Slave SPI

El primer aspecto a abordar es la forma en que se recibira la informacién de reconfiguracién corres-
pondiente a los elementos de la RIS. El principal reto consiste en desarrollar un protocolo de tramas
que permita la configuraciéon individual de 225 motores. Este protocolo debe ser eficiente tanto en
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términos de tiempo como de volumen de datos, y ademés, debe mantener un tamaifo razonable para
minimizar el riesgo de pérdida de datos durante la transmisién o errores en el procesamiento por parte
del receptor.

Como se mencioné anteriormente, los 225 motores son controlados por 9 FPGAs CMOD A7-35t (ver
seccion , por lo que cada FPGA se encargara de gestionar 25 motores. Esta distribucién permite
simplificar considerablemente el diseno de las tramas, pudiendo reducirlas a paquetes de 7 bytes (es
decir, 56 bits por trama).

Ademas, debido a limitaciones mecéanicas, el recorrido util de cada motor tras el montaje esta
acotado al rango de [0-510 pasos|. Por ello, cada simbolo convertido a pasos puede representarse con
una codificacion de 9 bits. Dado que se emplean 4 simbolos por trama, se requieren 36 bits en total,
lo cual se ajusta perfectamente al tamano estandar de 7 bytes por trama. A partir de estas premisas,
podemos estandarizar la trama, tal y como se presenta en la Figura

56 bit

Cabecera || Datos

6 bits 50 bits

Figura 4.3: Trama estdndar para comunicacién

En concreto, para las tramas destinadas a transmitir los datos de reconfiguracién del panel, se
utilizara la cabecera “0b001001", la cual indicara que la trama recibida corresponde especificamente
a este tipo de informacién. Por otra parte, el bloque de datos estard compuesto por los simbolos
correspondientes a los 25 motores adscritos a la FPGA, asignando los bits menos significativos a los
motores con una numeracién menor y viceversa (2 bits por motor), Figura [4.4]

< 56 bit >
0b001001 |49 48 1]o
4+—p —p
Motor 4-4 Motor 0-0
4 >¢ »
6 bits 50 bits

Figura 4.4: Trama de reconfiguraciéon del panel

En el caso de las tramas destinadas a la reconfiguraciéon de simbolos, el disefio resulta mas complejo,
ya que es necesario identificar especificamente a qué motor se le aplicara el cambio de valor. Por lo
tanto, ademas de transmitir los nuevos valores de reconfiguracion, la trama debe incluir un identificador
del motor correspondiente; para diferenciarlas de las tramas anteriores, su cabecera tendra el valor
“0b000000".

Dado que cada FPGA gestiona 25 motores, una solucién logica seria utilizar 5 bits para codificar
dicho identificador (2° = 32 posibles combinaciones, suficientes para cubrir los 25 motores). Esto, junto
con los 36 bits destinados a los nuevos simbolos, encajaria dentro del limite de los 56 bits (7 bytes) por
trama.

Sin embargo, aunque este enfoque es conceptualmente sencillo, su implementaciéon puede resul-
tar compleja. Para ello se propone usar 10 bits, los 5 mas significativos de este grupo asignados al



54 4.2. Diseno en VHDL del mo6dulo de comunicaciéon SPI

niamero de MASTER (se profundizara en este concepto en la seccion y los 5 menos significati-
vos a nimero de motor. Concretando el Motor 0-0 tendra asignado en este bloque el valor binario
“Ob00OO1OEOO1"mientras que el Motor 4-4 “0bl0EEO1OOOO". Mediante esta logica se referencian
todos los elementos de cada FPGA resultando en el siguiente modelo trama:

Im4 .......... mO

m = Motor

0bL000000 I Esclavo I Motor I Valores espaciales (pasos)

< >4 >4 >
5 bit 5 bit 36 bit
4 >4 >
6 bits 50 bits
4 »
56 bit

Figura 4.5: Trama de reconfiguraciéon de simbolos

Tramas del M6édulo Master SPI hacia el Driver TMC5130

Para comunicarnos con el driver TMC5130, utilizamos el conjunto de tramas descrito en su hoja
de datos [25]. Este dispositivo admite més de 50 instrucciones de configuracion, cada una identificada
por una cabecera de 8 bits. Para simplificar este apartado, nos enfocaremos tinicamente en las tramas
relacionadas con las transiciones entre posiciones. Estos son los registros de configuracion XACTUAL

v XTARGET.

El registro XACTUAL es una variable interna del driver que gestiona cuél es la posiciéon relativa
en pasos en la que se encuentra el motor; esta variable se calcula a partir de las conmutaciones del
puente H que posee el driver. Esta variable puede ser escrita o leida y permite reiniciar el origen del
que parte el motor, funcién realmente ttil para establecer una calibracién en los elementos mecanicos.

El registro XTARGET es una variable interna del driver que le indica a este cuéles son los pasos
objetivo a dar. Es decir, a partir del valor de XA CTUAL indica al driver de qué forma debe conmutar
el puente H para llegar a los pasos deseados.

4.2.2. Mébdulo SPI SLAVE

Dentro del hardware implementado para la comunicacién SPI, el médulo SLAVE es el encargado
de recibir y almacenar las tramas que llegan a través del bus. Este m6dulo se compone de dos subcom-
ponentes, cada uno con funciones simplificadas. Conceptualmente, el modulo se representa mediante
el esquematico de la Figura [£.6]
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spi_h_ck_component

o out_R_W_function_0

. in_header saved ck[3:0] out_R_W_function_1
in_internal_clic out R_W_function_2

spi_slave_component in_new_frame_flag out_control_function_0

[ out_R_W_function_0_top
[> eut R_W function_1 top
[ out_R_W_function_2_top
[> eut_control function 0 _top
["> out_control function_1 top
[> out_control function 2 top

in_internal_clk_top [ >

3] out_contraol_function_1
in_internal_clk out_contral_function_2
in_spi_clk out frame saved[53:0]

in_spi clk top [ e spi slave h ck r{D out_complete frame[53:0]

in_spi_cs top [ IS out_send,_off out_frame_saved_top[49:0]
. i in_spi_mosi -, = - )
in_spi_mosi top [ ——— 1 > out_flag

spi_slave_fu

Figura 4.6: Esquematico RTL médulo SLAVE

Componente spi_slave_ fu:

Este componente recibe su nombre por ser la unidad funcional (Functional Unit, FU) del mo6dulo
SLAVE. Su funcién principal es adquirir los 56 bits transmitidos a través del bus SPI. Su descripciéon
funcional es (se refleja en la Figura :

1. Se establece un STD LOGIC VECTOR del tramano de la trama a recibir (en nuestro caso 56
bits) con valor logico 0. Ademas se disena un contador interno de valor 56 que registrara cuantos
bit quedan por recibir.

2. Mediante una maquina de estados sincrona (controlada por una senal de reloj), se supervisa el
canal CS (Chip Select) del bus SPI. Cuando CS se encuentra en nivel bajo (16gico 0), se interpreta
como el inicio de una comunicacién, activando asi la maquina de estados. En cambio, cuando CS
esté en nivel alto (16gico 1), la recepcion permanece deshabilitada. Una vez activada, la maquina
de estados alterna entre sus dos estados en cada semi-ciclo del reloj.

3. Primer estado “Reading": En este primer estado, ejecutado en el flanco ascendente (Low to
High) de la senal de reloj, el componente sobrescribira todos los bits del STD _LOGIC _VECTOR
desde la posiciéon indicada por el contador de bits restantes hasta el bit menos significativo.
Cada uno de estos bits se actualizard con el valor logico recibido a través del canal MOSI de
la comunicacién SPI. De este modo, solo se reescriben los bits que atin no han sido recibidos,
preservando los ya almacenados.

4. Segundo estado: “checking" En este segundo estado, que se ejecuta durante el flanco des-
cendente (High to Low) de la sefial de reloj, el componente verifica el valor del contador. Si el
contador es igual a cero (lo que indica que se ha recibido la trama completa), se envia un ‘1’ logico
a través de un canal interno para notificar al resto de los componentes que hay una nueva trama
disponible. En caso contrario, se decrementa el contador en una unidad y el sistema permanece
a la espera del siguiente flanco ascendente del reloj para almacenar el proximo bit recibido.

Componente spi_slave_h ck:

Este es el segundo y tltimo componente del moédulo SLAVE, recibe su nombre por ser el componente
encargado de comprobar la cabecera de la trama (header checker), su funcionamiento es relativamente
sencillo. A partir de los 6 bits més significativos de la trama recibida, activa una senal interna encargada
de encender o apagar los componentes a utilizar en el modulo MASTER, el sistema est4 preparado
para detectar 16 cabeceras distintas aunque en la versiéon actual solo estan en uso 2.
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in_spi_cs="1

ising_edge(in_spi_clk) and position = 0\in_spi_cs ="'1'

Reading Ng_edge(in_spi_clk) and position > 0

Figura 4.7: Diagrama de estados de funcionamiento del modulo SLAVE

4.2.3. Moédulo SPI MASTER-MEMORIA

El moédulo SPI MASTER se compone de 6 componentes con funciones individualizadas, con el fin
de amenizar la explicacién y haciendo referencia a la Figura dividiremos el médulo SPI MASTER
en 3 submoédulos.

Tal como indica el titulo de esta seccién, el primer submoédulo a analizar es el submoédulo de
memoria, cuya funcién es almacenar los valores de paso correspondientes a los simbolos del panel.
Cada unidad de memoria esta diseniada para gestionar los datos de 5 motores. Esta decisién responde
a la necesidad de optimizar los recursos disponibles en la FPGA Cmod A7-35t y afrontar el elevado
nimero de dispositivos que deben ser controlados.

Para lograr esto, los médulos MASTER. fueron concebidos para manejar tnicamente 5 motores
cada uno. Como consecuencia, en el diseno de la trama de reconfiguraciéon de simbolos, es necesario
identificar a qué modulo MASTER se dirige la comunicacién, ya que cada moédulo solo conoce los
motores que gestiona directamente.

En resumen, cada submédulo SPI MASTER-MEMORIA debe almacenar los valores en pasos
correspondientes a los 4 simbolos del panel para 5 motores, lo que implica un total de 180 bits de
memoria por submodulo.

Descripciéon Funcional

Este submoédulo, al tener un funcionamiento similar al de una memoria, debe cumplir con las fun-
ciones bésicas asociadas a esta: almacenamiento, lectura y escritura de datos. El componente principal
de esta memoria son los 180 biestables (flip-flops), encargados de conservar los 180 bits necesarios para
representar los valores en pasos de los 4 simbolos del panel correspondientes a 5 motores.

A estos biestables se les anade la logica de control necesaria para gestionar adecuadamente las
operaciones de lectura y escritura, garantizando asi que el submodulo funcione conforme a las especifi-
caciones previamente mencionadas de una memoria digital. Se puede observar la descripcion RTL del
submodulo en la Figura [4.8]

A partir de las especificaciones previamente mencionadas, se procede a explicar como las resuelve
este submodulo L8
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1. Escritura de datos: Esta funcionalidad implica el uso de la trama para reconfiguracién de
simbolo. Cuando el médulo esclavo SPI recibe la trama y detecta su cabecera, el componente
spi_slave_h_ck activa el flag que certifica una trama de este tipo. A continuacién, mediante
puertas l6gicas AND, se verifica que tanto el flag como el identificador del motor estén activos en
el mismo ciclo de reloj. Si ambos se cumplen simultaneamente, la memoria almacena el conjunto
de bits correspondiente al campo de datos de esa trama. El almacenamiento puede ser simultdneo
permitiendo que una misma configuracién de simbolos se guarde para distintos motores.

2. Almacenamiento de datos: Esta funcionalidad se basa en la definicién logica del biestable.
La salida de las puertas AND previamente mencionadas se utilizard como la senal de control
ENABLE del biestable clasico. La entrada, o estado actual, correspondera al bit del bloque de
datos recibido, mientras que la salida, o estado siguiente, representara el valor almacenado.

Cuando la senal ENABLE coincida en un valor 1égico alto con el flanco ascendente de la senial
de reloj, el estado siguiente se cargara con el estado actual, almacenando el nuevo bit y sobres-
cribiendo el anterior. Mientras la sefial ENABLE y el reloj no cumplan la condicién anterior, el
valor almacenaré.

3. Lectura de datos: Para leer los datos de esta memoria se utiliza un multiplexor, tal y cémo se
ha comentado, cada motor/elemento tiene asignados 36 bits de memoria por lo qué la salida de
este multiplexor serd también de 36 bits. Mediante una senal selectora de 5 bits, el multiplexor
seleccionara una de 5 entradas de 36 bits y la dirigira a su salida.

Cada salida esté relacionada con la posiciéon del bit que la selecciona, siendo el bit menos significativo
el correspondiente al motor con la menor numeraciéon.
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in_reg_en out_reg value[35:0]
in_reg_rst
in_reg_value[35:0]
\o _S_storage_en_0_i foga_spi_cantral_reg_36bit
o It DATA_XTARGET_CS_1
RTL AND e
\o _s_storage_en_1 i in_reg_clc
n o in_reg_en out_reg_valuel35:0]
. RTL AND in-reg.rst
. in_reg_value[35:0]
i_storage_clk [C» foga_spi_control_reg_36hit s_storage_xtarget_to_send i
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Figura 4.8: Esquematico RTL submédulo SPI MASTER-MEMORIA

4.2.4. Mobdulo SPI MASTER-INTERPRETE

Este modulo, tnicamente es excitado al recibir la trama de reconfiguracién del panel, su principal
funcién es la de traducir el simbolo recibido en un valor en pasos que pueda entender el driver TMC5130.
Para ello se implementan los siguientes componentes:
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Target Manager (TM)

La funcion de este componente es la de dividir una entrada de 50 bits (el campo de la trama
dedicado a datos) en 5 paquetes destinados a cada MASTER SPI (10 bits/MASTER SPI). Cada
bloque de 10 bits contiene la informacion necesaria para configurar los simbolos de cada motor (Figura
. La codificacion binaria empleada asigna a cada simbolo una cadena de 2 bits: O0b00” representa
el simbolo ‘0’, Ob01” el simbolo ‘1’, y asi sucesivamente hasta el simbolo ’3’.

Su descripcion funcional es la siguiente (Figura [4.10)):

1. Estado inicial y de espera: En este estado, el médulo permanece inactivo a la espera de una
nueva solicitud. Al recibir una nueva configuracién por el bus SPI, el componente se activa y
cambia al siguiente al siguiente estado.

2. Divisiéon de paquetes: En este segundo estado, una vez recibido el paquete de 50 bits, lo divide
en 5 paquetes dirigidos a la entrada de cada MASTER, SPI y activa una flag de salida indicando
que hay nueva informacioén a tratar.

3. Comprobacion y espera: En este ultimo estado el componente comprueba que los MASTER
SPI se encuentre inactivos, en esta caso cambiara el valor de la flag de salida a 0" y permaneceré
a la espera de una nueva trama. En caso contrario, esperara a que los MASTER terminen su
actividad para apagarse.

™
i_TM_cIIL j_TM_dummy_st

i_TM_en | | 0_TM_new_target
i_TM_rstn_| _o_TM_targEt_ve ctor_0[9:0]
iiTMisIavejlag_ _uiTMitargEtive ctor_1[9:0]
i_TM target_collection[49 :D]_ _[:7TM7targEt7vector72[9 :0]
i TM_wip | _ojMitargEtive ctor_3[9:0]
_o_TM_targEt_ve ctor_4[9:0]

fpga_spi_control_TM

Figura 4.9: Esqueméatico RTL Target Manager (TM)

i_TM_wip ="0'

i_TM_slave_flag = '0’ TM_new_target i TM_wip="1"
i_ TM_slave_flag = "1’ i_TM_wip ="1*

i_TM_wip ="0'

Figura 4.10: Diagrama de estados del médulo Target Manager (TM)

SPI Target Selector (TS)

Este componente es el encargado de descodificar los simbolos de entrada y transformarlos a un
valor en pasos comprensible por el driver TMC5130. Esto lo realiza gracias a los valores guardados en
la memoria descrita en la seccion [4.2.3]
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Al recibir el paquete de 10 bits con los simbolos de cada driver, el componente TS selecciona
mediante una senal de entrada (codificada en 3 bits) con qué driver va a comunicarse, y extrae el
simbolo correspondiente a transformar.

Mediante una senal selectora llamada ‘o T'S c¢s_ select’, el componente se comunica con la memoria
indicaAndole qué registro de 36 bits quiere leer. Una vez recibidos los valores guardados en la memoria,
selecciona qué valor corresponde al simbolo a enviar, lo convierte a un paquete de 32 bits y lo envia
por la salida ‘o TS target wvalue’.

T5.0

i_TS cs[2:0] 0 _TS_cs_select[4:0]
‘— f—

i_TS_target_vector[9:0] o0 TS target_value[31:0]
‘—— f—

i_TS_xtarget_values[35:0]

fpga_spi_control_TS

Figura 4.11: Esquemético RTL Target Selector (TS)

SPI Frame Builder (FB)

El modulo Frame Builder (FB) es un componente asincrono encargado de construir la trama SPI
completa de 40 bits para transmitir el niimero de pasos a recorrer por el motor en un formato enten-
dible por el driver TMC5130. Esta trama se basa en la senal ‘o TS target wvalue’, proveniente del
componente Target Selector (ver seccion . Para generar la trama, el moédulo anade la direcciéon
de instruccién correspondiente a XTARGET del controlador TMC5130. Finalmente, se ensambla la
trama completa y la envia por el bus o SPI data.

FB_O

i_SPI_addr[6:0]

i_SPI_value[31:0] o_SPI_data[39:0]
]

i SPI_wr

fpga_spi_control_FB

Figura 4.12: Esquematico RTL Frame Builder (FB)

4.2.5. Mobdulo SPI MASTER-EMISOR
Una vez construida la trama SPI para el TMC5130, se inicia el proceso de transmision de datos
por el bus SPI hacia el esclavo correspondiente. Este médulo esté formado por el componente SPI top.

El componente SPI top tiene dos sub-componentes, una unidad de control y una unidad de proce-
samiento. Encargadas de gestionar el envio de las tramas generadas por SPI:
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SPI top Unidad de Control

La Unidad de Control es una maquina de estados sincrona, en la Figura[£.13]se muestra el diagrama
temporal de la secuencia de estados que describe su funcionamiento :

1. Idle: Estado inicial. En esta fase, el médulo permanece en espera de una senal de activacién que
indique el comienzo de la comunicaciéon. Mientras se encuentra en este estado, mantiene en High
logico las lineas correspondientes a la interfaz SPI, indicando que no hay actividad de transmisiéon
en curso.

2. Pre_cs: Antes de iniciar la transmision, el selector de esclavo correspondiente debe activarse en
estado bajo unos ciclos de reloj antes de enviar los datos. En este estado, el médulo cambia el
estado de los pines a un Low légico indica futura actividad en la linea.

3. Tx: Estado de transmision de datos. Tanto el reloj del bus SPI como el selector del esclavo estan
habilitados, permitiendo el envio de datos al esclavo.

4. Post _ cs: Este estado la transmision atin se encuentra activa y el esclavo se encuentra procesando
la informacion recibida. Para garantizar que lea el ultimo dato en el altimo flanco de subida del
reloj y deshabilitdndolo unos ciclos después.

5. Pause: Estado de pausa entre la transmision y recepcion de datos. Al igual que en el estado Idle
los pines de la comunicaciéon SPI se encuentra desactivados.

6. Rx: Estado de recepcién de datos. En este estado se habilitan los pines dedicados al Chip Select
para permitir la recepciéon de datos.

pigipipiplydpigigipipipinlinininiyigipipinlinininl
e Sin Ny ApE gl WiplydpiglV,

0 SPIMISO 77 | data N7 1777727777777
o_SPl cs —\ [/ /—\ // /
o_SPLMOS| 2 7 | data 777777
state idle X pre_cs X // tx X post_cs X pause X pre_cs X // rx X post_cs X idle

Figura 4.13: Diagrama temporal del moédulo SPI TOP

SPI top Unidad de Procesamiento

La unidad de procesamiento se encarga de gestionar el envio y recepcion de datos a través del
bus SPI, asi como de seleccionar el esclavo correspondiente para la comunicacion (Figura [4.14). Sus
funciones son las siguientes:

1. Enviar datos: A partir de la trama recibida por el médulo FB transmite los datos a través
de la salida o SPI MOSI.

2. Recibir datos: Captura los datos de la entrada i SPI_MISO.

3. Seleccionar esclavo: Selecciona con que esclavo establece la comunicacion.
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Figura 4.14: Diagrama de funcionamiento del modulo SPI TOP

4.3. Primera propuesta del Médulo de Seguimiento: Implementacién
en CPU

El modulo de seguimiento es el sistema que implementa el flujo de trabajo de la Figura desde
la tarea de Captura de imagenes hasta la tarea de Envio del panel via SPI.

En esta primera propuesta, se opté por un sistema simple pero eficaz, que permitiera probar las
capacidades adaptativas de los dispositivos RIS. Para el diseno del sistema, se partié de las necesidades
de este: el sistema debe ser compatible con el protocolo SPI y debe poder estimar la posicion espacial
del objetivo. A partir de estas premisas se disena el siguiente ecosistema (Figura |4.15)):

Yolov3

. 8= PCB "
o seo 1 [T
—-—

A
N

Cmod AT S 0
Panel RIS s E 15415 RIS

Figura 4.15: Diagrama de funcionamiento de la primera implementacién

1. Kinect V1: El proceso comienza con la adquisiciéon de imégenes en formato RGB, junto con
informacién de profundidad proporcionada por el sensor.

2. Kinect V1 a Raspberry Pi 4: El siguiente paso es codificar la imégenes para que puedan ser
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tratadas, para ello se utilizard ROS y un despliege de nodos que nos permita extraer los datos
capturados por la cAmara.

3. Raspberry Pi 4 a CPU: En este paso utilizando los topicos de ROS, enviaremos los datos
desde la Raspberry Pi hacia la CPU que los vaya a procesar. Dentro de la CPU, manteniendo el
entorno de ROS, se utilizara y desarrollaran nodos que permitan procesar la imagen, realizar la
estimacion espacial y seleccionar el panel a configurar.

4. CPU a Raspberry Pi 4: Una vez seleccionado el panel a configurar,la CPU publicara en la
red un tépico de ROS con los datos del panel.

5. Raspberry Pi 4 a dispositivo RIS: Con el panel recibido por el topico de ROS, la Raspberry
Pi transmitird mediante el uso de sus GPIO’s la informacion via protocolo SPI.

4.3.1. Implementacion en Raspberry Pi 4

A pesar de su tamafio compacto y ligereza, la Raspberry Pi no cuenta con la capacidad de procesa-
miento necesaria para ejecutar todos los procesos requeridos por los criterios de diseno. Sin embargo,

su reducido tamano la convierte en una opcién adecuada para integrarse en el demostrador del sistema
RIS.

En este contexto, la Raspberry Pi se utilizara principalmente para ejecutar un nodo de ROS encar-
gado de capturar y procesar las imégenes provenientes de la caAmara Kinect V1, asi como para alojar
una interfaz de usuario que permita controlar el sistema RIS a través de los pines GPIO. En esta sec-
cién se abordaré el funcionamiento del nodo de ROS, mientras que en la seccion [4.3.3] se profundizara
en la interfaz de usuario.

ROS Node: openni_camera

El nodo openni camera de ROS es un controlador diseiado para camaras compatibles con el
estandar OpenNI, como la Microsoft Kinect o la ASUS Xtion Pro [30]. Este estandar abierto fue
desarrollado por PrimeSense para facilitar el acceso a los datos capturados por las cdmaras. Su principal
ventaja es abstraer el hardware, permitiendo que los desarrolladores utilicen una tnica API para
miltiples dispositivos.

Su funcién principal es capturar y publicar en ROS los distintos flujos de datos que estos sen-
sores proporcionan, incluyendo imagenes RGB, profundidad e infrarrojo. Principalmente en el pro-
yecto, nos centraremos en los tépicos /camera/rgb/image_view que contiene la imagen RGB y
/camera/depth/image_view que contiene la informacién de profundidad de la escena.

4.3.2. Implementacion en CPU

La CPU, al ser el dispositivo con las mejores capacidades del ecosistema, alojara los procesos
dedicados a la identificacion de objetos, estimacion espacial y seleccion del panel (mediante un dataset
predefinido).

12 ROS Node: Darknet ROS

Este es el primer nodo de ROS implementado dentro de la CPU, su propésito principal es permitir
la detecciéon en tiempo real de multiples objetos dentro de una imagen o flujo de video con el modelo
de deteccion de objetos Yolov3 [31].
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Este nodo suscribe imégenes desde un topico de ROS, como /camera/rgb/image_view que es el
encargado de transportar las imagenes capturadas por el KinectV1, el modelo las procesa utilizando la
red neuronal de Yolov3 previamente entrenada. Tras el procesamiento, el modelo produce un resultado
que incluye las clases de los objetos identificados, las coordenadas de sus cajas delimitadoras (bounding
boxes), y la confianza del modelo en cada deteccion. Estos resultados se publican en topicos de salida
como /darknet_ros/bounding_boxes, que contiene los datos estructurados de los objetos detectados,
y /darknet_ros/detection_image, que muestra visualmente las cajas dibujadas sobre la imagen
original.

El modelo se encuentra entrenado por un dataset que incluye 80 clases; para nuestro proyecto,
unicamente serd necesario identificar personas dentro de la escena. Por lo tanto, se ha realizado una
alteracion en el codigo original del nodo para que filtre s6lo los resultados que hagan referencia a la
clase objetivo.

Figura 4.16: Imagen publicada por el nodo /darknet_ros/detection_image tras la inferencia

22 ROS Node: Position Estimator

Una vez detectado nuestro objeto objetivo, el siguiente paso es definirlo espacialmente. Por ahora
s6lo contamos con la siguiente informacion: la posicion relativa en pixeles del objeto, la informacion de
profundidad de la escena y la informacién 6ptica de la cAmara previa calibracion.

El primer paso de este nodo serad recortar la informacion de profundidad de la region (bounding
bor) en la que se encuentre el objeto capturado. Al ser la region cuadrada y la forma del objetivo
irregular, no nos podemos fiar de cualquier valor de profundidad que haya dentro, por ello, se realiza
un histograma con los valores de profundidad de la regién calculada por Yolo. La distancia del objetivo
a la cdmara sera el valor que mas frecuencia tenga en el histograma.

Una vez calculada la distancia del objetivo a la camara, aplicaremos un modelo de camara
pinhole, este modelo es una representacién matematica idealizada que describe cémo una cédmara
proyecta puntos del espacio tridimensional (3D) sobre un plano bidimensional (2D), como una imagen.
Dado un punto en el espacio 3D, expresado en coordenadas de la camara como (X,Y, Z), su proyeccion
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en la imagen se calcula con las siguientes férmulas:

X

Y
U:fy'EWLCy (4.2)

Aqui, (u,v) son las coordenadas del pixel en la imagen, ¢, y ¢, representan el centro 6ptico de la lente
y fz v fy son las distancias focales entre el centro optico de la lente y el sensor de la cdmara.

Al disponer del valor de profundidad del objeto (Z) dentro de la imagen, es posible invertir el
modelo para calcular la posicién 3D real de un pixel de la imagen con las siguientes ecuaciones:

X = (u—fcj)Z (4.3)
Y = (U_ZJ)Z (4.4)
Z=2Z (4.5)

Realizando estas transformaciones sobre el punto central del bounding box calculado por Yolo,
somos capaces de calcular la posicién 3D del objeto con una precisiéon de £0.2cm. Una vez calculada
su posiciéon mediante trigonometria basica, calcularemos el angulo de apuntamiento que debe tener el
dispositivo RIS para conseguir seguir al objetivo.

32 ROS Node: Panel Selector

Este taltimo Nodo de ROS tendra como mision seleccionar qué panel debe ser enviado a la RIS, a
partir de un dataset previamente configurado. El nodo se suscribiré al topico que transporte los valores
adngulares calculados por el nodo Position Estimator Finalmente, publicard un tépico en la red
de ROS que transporte los datos del panel en un formato comprensible por la Raspberry Pi para su
posterior envio via SPI.

4.3.3. Interfaz para usuario

La interfaz de usuario ha sido disenada como una aplicacién intuitiva que facilite el aprovechamiento
completo de las capacidades del dispositivo RIS. Para su desarrollo se ha utilizado el lenguaje de
programaciéon Python. La aplicacién incluye las siguientes funcionalidades:

Funcioéon 1: Load File

Esta primera funcién carga un panel desde un archivo .csv previamente configurado. El archivo debe
ser una matriz 15x15 con nimeros dentro del rango |0-3|. Una vez cargado el archivo, se representara
el panel a configurar dentro de la interfaz, tal y como se muestra en la Figura [4.17]

Funcién 2: Update INDIVIDUAL Positions

Esta funcion sirve para reconfigurar los valores por simbolo de la RIS. Al ejecutarse, abre una
ventana con una matriz 15x15 de botones que permite seleccionar individualmente el elemento a re-
configurar. Estos botones van etiquetados por dos nameros con la forma [a,b] donde a es el numero
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Figura 4.17: Interfaz de usuario para reprogramacion de RIS

que referencia a la FPGA Cmod A7-35t a la que pertenece el elemento y b el nimero de elemento de
[0-25]. Por otra parte, la colocacion de los elementos, en la matriz de la interfaz, estan fijados en la
vista frontal del dispositivo RIS.

Panel de configuracion _ N
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Figura 4.18: Panel 15x15 para reconfiguraciéon individual de simbolos

Esta funcion busca corregir las posibles imperfecciones que pueden aparecer durante la construcciéon
de una RIS, ofreciendo un control preciso sobre los estados de cada celda. Una vez seleccionados los
elementos a configurar, escribiremos qué nuevos valores tomaran los simbolos y los enviaremos a la RIS
en una sola trama de reconfiguracion de simbolos [£.5]

Funcién 3: Update ALL Positions

Esta funcién configura el valor de los simbolos de todos los elementos de la RIS. Su funcionamiento
es simple, al ejecutar esta funcion, se abre una ventana que permite escribir qué nuevos valores corres-
ponderan a los simbolos del dispositivo. Por lo que, a pesar de que el demostrador esté desarrollado
para comportarse como un sistema de 2 bits, también puede funcionar y configurarse como uno de 1
bit. Una vez seleccionados los nuevos valores, se enviara una sola trama de reconfiguracion de simbolos
para todos los elementos [£.5]
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Figura 4.19: Panel para reconfiguracion de todos los simbolos del dispositivo
Funcién 4: DEMO ‘X’

Estas funciones sirven para aplicar distintas configuraciones del panel en bucle con el fin de tener
una demostracion técnica del funcionamiento dinamico del RIS.

Funcién 5: Camera Tracking

Por dltimo, se incluye la funcion Camera Tracking. Tal y como su nombre indica, esta funciéon
habilita la reconfiguracion dindmica del RIS mediante el uso de la cdmara Kinect V1. La informaciéon
del panel a configurar es recibida mediante un tépico de ROS que proviene de la previa seleccion en el
nodo Panel Selector 4.3.2]

4.4. Segunda propuesta: aceleradores hardware para IA

Para esta implementacién se utilizard la tecnologia de aceleradores hardware para inteligencia
artificial. Para el despliegue de esta tecnologia existen dos grandes proveedores, tal y como se explica
en la seccion 2.3] En el contexto de este proyecto se ha usado la herramienta Intel® FPGA Al Suite.

Esta herramienta tiene un flujo de trabajo concreto que involucra la necesidad de crear un sistema
operativo custom dedicado a la actividad que queramos implementar. El flujo de trabajo para la
implementaciéon de aceleradores hardware es la siguiente:

1. Modelo Preentrenado: Se parte de un modelo de inteligencia artificial preentrenado en un
formato compatible con frameworks cémo TensorFlow, PyTorch, Caffe, ONNX.

2. Modelo intermedio OpenVINO: Se transforma el modelo preentrenado en un modelo inter-
medio (IR Model) compatible con FPGA Al Suite.

3. Compilacién en el acelerador: A partir de modelo IR y unos parametros de configuracion del
acelerador, FPGA Al Suite selecciona que capas se implementan en la CPU del SoC FPGA y
que capas del modelo se pueden implementar en la FPGA. Para conseguir una implementacion
optima en un acelerador se debe poder implementar cémo minimo el 85 % del modelo completo.
La salida de este paso sera un archivo .bin que almacenara el modelo optimizado para ejecutarse
dentro del acelerador.

4. Integracién en el sistema operativo: a partir de la herramienta Yocto proyect y FPGA Al
Suite se creara un sistema operativo custom que integre el acelerador y otras librerias especificas
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de OpenVINO que faciliten el acceso al acelerador en la FPGA y permitan comunicarlo con la

CPU del SoC FPGA.

5. Inferencia: Una vez generado el sistema operativo se debe desarrollar un middleware especifico
para el modelo, que ejecute el acelerador, adapte la entrada de datos y capture la salida para el
post-procesado.

6. Post-procesado: Tras la inferencia, se debe desarrollar un software que a partir de los datos
recibidos tras la inferencia del modelo, los convierta en un formato legible y ttil.

Modelo OpenVIN®

intel

Modelo optimizado

Preentrenado . o . : 1 FPGA :;;’ para el acelerador
intel : Alsuite, f FPGA Al Suite IP
- X (.bin)
ﬁ . o’ =
- Modelo IR
€ ONNX %p
Keras Grafo del modelo
(-xml) Descripcion del
1 S acelerador
"le b (13 2
TensorFlow W13 } familiy : “A10
p del model paraml : “valuel”
5 es0s del modelo e .
O PyTOFCh (.bin) param?2 : “value2

Figura 4.20: Flujo de trabajo para implementaciéon en aceleradores hardware

4.4.1. Despliegue del sistema

Al igual que en la primera implementacion (seccion [4.3), el sistema debe ser compatible con el
protocolo SPI y debe poder estimar la posicién espacial del objetivo. Con estas premisas, se propone
esta segunda implementacion del sistema:

1. Kinect V1: Al igual que en la primera implementacion, el proceso comienza con la adquisicién
de iméagenes en formato RGB, junto con informacion de profundidad proporcionada por el sensor.

2. Kinect V1 a Raspberry Pi 4: Al igual que en la primera implementacion, el siguiente paso
es codificar la imagenes para que puedan ser tratadas, para ello se utilizara ROS y un despliege
de nodos que nos permita extraer los datos capturados por la caAmara.

3. Raspberry Pi 4 a Arria 10: En este paso utilizando los topicos de ROS, enviaremos los datos
desde la Raspberry Pi hacia la CPU que los vaya a procesar. Dentro de la Arria, manteniendo el
entorno de ROS, se desarrollard un nodo que reciba la imagen RGB capturada por la caAmara y
la adapte a ala entrada del acelerador para realizar la inferencia, tras esto el nodo publicara en
otro topico las detecciones realizas por Yolo dentro del acelerador.
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4. Arria 10 a dispositivo RIS: El siguiente paso a dar sera calcular el panel a partir de la
posiciéon del objetivo en la escena, para ello se implantara un segundo acelerador con un modelo
que calcule los paneles del RIS. Una vez calculado el panel se enviara mediante el protocolo SPI
al dispositivo RIS.

SPI
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Figura 4.21: Diagrama de funcionamiento de la segunda implementacion

4.4.2. Despliegue del acelerador e integracién del modelo YoloV3

El primer paso en el desarrollo de esta implementacién consiste en completar el flujo de integracién
del modelo Yolov3 dentro del acelerador hardware. Es fundamental verificar en cada etapa del proceso
que las transformaciones aplicadas no alteren el comportamiento ni la precision del modelo original. A
continuacion, se detallan los pasos llevados a cabo para completar correctamente dicho flujo de trabajo.

Seleccion del Modelo Preentrenado

OpenVINO y en consecuencia FPGA Al Suite, son herramientas sensibles a la topologia de la red
que van a tratar, esto implica que no todos los tipos de capas estan soportados por la herramienta.
Estas limitaciones dependen de la version FPGA Al Suite que se utilice para la integracion en el
acelerador, en la implementacién en este proyecto se ha utilizado concretamente la version 2023.2. Las
capas soportadas por esta version estén reflejadas en el manual Intel® FGPA AT Suite: IP Reference
Manual [32].

Tal y como se explico en el apartado para realizar la estimacion del tamano del bounding boz,
YoloV3 requiere el uso de funciones de activacion tipo sigmoide. Aunque el modelo original no incluye
explicitamente estas capas, como se puede observar en la Tabla algunas versiones modificadas
y publicadas por la comunidad si las integran. Esta incorporaciéon tiene como objetivo simplificar el
procesamiento de las salidas, especialmente para facilitar su uso por parte de usuarios con menor
experiencia.

Esto dificulta la eleccion del modelo a integrar, ya que limita a ensayo y error qué modelo sera
compatible con Intel® FGPA AI Suite. Para solucionar este problema se opt6 por utilizar el modelo
preentrenado de YoloV3 que proporciona el repositorio de OpenVINO: open model zoo [33]. Este
modelo de YoloV3 es fiel a la arquitectura del original, anadiendo tinicamente 3 capas extra al final
de la red para dividir la salida en 3 cauces distintos que permitan diferenciar a qué formato de grid
pertenece la salida (Tabla[3.3).
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El modelo rescatado esta preentrenado con 80 clases a partir del dataset piblico COCO (Common
Objects in Context). Dentro de las clases que provee este dataset se encuentra la clase ‘person’ ideal
para la deteccion del objetivo al que se desea aplicar el seguimiento mediante la RIS. Por lo que en
este paso Unicamente descargaremos el modelo preentrenado para el framework TensorFlow.

Modelo intermedio OpenVINO

Una vez decidido el modelo a transformar, el siguiente paso es convertirlo a un modelo intermedio
(IR) compatible con OpenVINO. Este modelo consta de dos partes: el grafo del modelo (.xml) que
contiene las distintas capas que componen el modelo y los valores asociados a los pesos de cada capa
(.bin). Esta transformacion se realizara mediante la funcion omz_converter:

omz_converter --name yolo-v3-tf \
--download_dir $COREDLA_WORK/demo/models/ \
--output_dir $COREDLA_WORK/demo/models/

Los parametros a incluir en esta funcién son los siguientes:

= —name: es el nombre del modelo que queramos convertir, el nombre debe ser el del archivo que
lo almacena.

» —download dir: es el directorio donde se encuentre el modelo preentrenado que queramos
convertir a modelo intermedio (IR).

» —output dir: es el directorio de salida donde se guardara el nuevo modelo transformado.

Para finalizar, se debe comprobar que la salida del modelo IR concuerde con la salida del modelo
preentrenado. El script de test para este modelo se adjunta en el Anexo[4].

Este script realiza el postprocesado en los datos de salida del modelo Yolov3, tal y como se describe
en la secci(’)n devolviendo la imagen con la prediccion realizada (Figura|d.22)). A partir de la imagen
generada por el test y las coordenadas de la prediccion, decidiremos si la conversion ha sido correcta.

Figura 4.22: Prediccién realizada con el modelo IR de Yolov3
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Compilacién en el acelerador

El siguiente paso consiste en compilar el modelo considerando los pardmetros especificos del ace-
lerador. La eleccion del acelerador es un factor determinante, ya que afectara directamente tanto al
rendimiento (velocidad de operacion) de la red como al 4rea de silicio requerida para su implemen-
tacion. Intel® FGPA Al Suite proporciona varios aceleradores predefinidos, en concreto el acelerador
usado en este proyecto es el acelerador A10_FP16_Performance.arch, que utiliza representaciones en
formato 16 bits 2.3

Este acelerador representa la opcidén mas potente después de su version en 32 bits. La elecciéon de
este modelo se justifica en que, aunque implica una ligera pérdida de precisiéon en las predicciones,
su uso permite minimizar significativamente el tiempo de procesamiento, lo cual es prioritario en el
contexto del sistema diseniado. Al final, la seleccion de acelerador es un compromiso entre velocidad,
area y precision.

Con el acelerador seleccionado, el siguiente paso serd compilar el modelo para adaptarlo a los
parametros del acelerador. Para ello, se utilizara la funcion:

dla_compiler --march A10_FP1l6_Performance.arch --network-file yolo-v3-tf.xml --foutput-format=open_vino_hetero
--0 yolov3_model.bin --batch-size=1 --fanalyze-performance

Los parametros a incluir en esta funcién son los siguientes:

= —march: Especifica el archivo de arquitectura del acelerador.

» —network-file: Indica el archivo de descripcion de red en formato OpenVINO IR (.xml), corres-
pondiente al modelo Yolov3.

= —foutput-format: Define el formato de salida del modelo compilado. open_vino hetero indica
que el modelo serad preparado para ejecuciéon heterogénea combinando CPU, GPU.

» —o: Ruta de salida donde se almacenara el modelo compilado (.bin) listo para su ejecucién en el
acelerador.

= —batch-size: Especifica el tamano de la entrada indicando que el procesara una sola imagen a
la vez.

» —fanalyze-performance: Activa el analisis de rendimiento durante la compilacién.

Si la compilacién es exitosa y las capas del modelo son compatibles con FPGA Al Suite, la compi-
lacion devolvera el modelo compilado (.bin) y un anélisis de rendimiento del modelo en el acelerador.
El analisis completo se adjunta en el Anexo [B] pero antes de finalizar este punto comentar dos puntos
de gran importancia en este analisis:

The input graph is split into 4 subgraph(s), CPU:3 FPGA:1.

Esto implica que no todo el modelo ha sido implantado en la FPGA, sino que hay 3 sub-grafos
que se alojan en el CPU. Para el modelo de Yolov3 los tres sub-grafos corresponden a las salidas que
diferencian los formatos del grid usados para la deteccién. En concreto, las capas alojadas en la CPU
son las siguientes:

Por dltimo, el parametro:

FINAL THROUGHPUT = 13.4897 fps
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Layer Tamano del grid (Shape)
conv2d 58/BiasAdd 13 x 13
conv2d 66/BiasAdd/YoloRegion 26 x 26
conv2d 74/BiasAdd/YoloRegion 52 x 52

Tabla 4.1: Capas alojadas en la CPU tras compilacién

Indica cuél es la estimacion para la velocidad de operacién del modelo en el acelerador. Estos datos
no son definitivos ya que pueden variar entre un 30-50 % pero si nos dan una idea de la capacidad que
va a tener el sistema.

Integraciéon en el sistema operativo

En la seccion se menciond que el dispositivo Arria 10 es un SoC FPGA, lo que significa que
integra, dentro de un mismo encapsulado, una FPGA junto con un microprocesador. Este microproce-
sador posee la capacidad suficiente para alojar un sistema operativo, lo que permite ejecutar software
de alto nivel directamente en el propio dispositivo.

Para la construccion del sistema operativo se ha utilizado Yocto proyect que genera imagenes de
Linux personalizadas con el fin de optimizar las capacidades del microprocesador. En concreto, para
el proyecto se utilizo6 la versiéon Yocto Project 5.1, también conocida como Styhead.

Esta version es compatible con ROS Noetic esencial en el ecosistema del proyecto para la comuni-
cacion con Raspberry Pi 4. Yocto funciona a partir de recetas predefinidas que facilitan la integraciéon
del kernel y las aplicaciones dentro del sistema operativo.

A modo de resumen, la construccion del sistema operativo mediante Yocto depende de los archivos
local.conf y bblayers.conf. El archivo local.conf recoge los paquetes que se van a instalar
dentro de la imagen, el kernel y bootloader a implementar. Por otra parte, bblayers.conf guarda las
rutas de las recetas de todo el software y middleware a usar.

Como el archivo bblayers.conf no es de interés para mostrar la configuracién de la imagen, se
muestra unicamente la configuracion realizada en el archivo local.conf:

CONF_VERSION = "2"
MACHINE = "arrial@"

= CONF_VERSION: Es la version del formato del archivo de configuracion.

= MACHINE: Define la plataforma hardware de destino, lo que indica que se compilaran paquetes
y una imagen compatible con la FPGA Arria 10.
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El conjunto de herramientas introducidas en el sistema operativo:

IMAGE_INSTALL:append
IMAGE_INSTALL:append
IMAGE_INSTALL:append

" python3-posix-ipc"
python3-numpy"
" opencv"

IMAGE_INSTALL:append = " nano"
IMAGE_INSTALL:append = " python3"
IMAGE_INSTALL:append = " libftdi"
IMAGE_INSTALL:append = " libusbl"
IMAGE_INSTALL:append = " libxi"
IMAGE_INSTALL:append = " libxmu"
IMAGE_INSTALL:append = " freeglut"
IMAGE_INSTALL:append = " coreutils"

= nano: Editor de texto
= coreutils: Comandos basicos para el GNU.

= python3, python3-numpy, python3-posix-ipc: Soporte completo de Python y bibliotecas
cientificas y de IPC.

= libftdi, libusb1l: Para comunicaciéon USB.
= libxi, libxmu, freeglut: Utilizadas en aplicaciones graficas con OpenGL.

= opencv: Biblioteca para visiéon por computador.

Por dltimo, la integraciéon de ROS:

ROS_DISTRO = "noetic"
EXTRA_IMAGE_FEATURES ?= "ros-implicit-workspace"
IMAGE_INSTALL:append = " ros-core "

= ROS DISTRO: Especifica la distribucion de ROS que se usara, en este caso ROS Noetic.

» EXTRA IMAGE FEATURES: Incluye caracteristicas adicionales en la imagen, como so-
porte para entornos ROS.

= ros-core: Afiade los componentes esenciales de ROS.

Middleware y software

Por ultimo, se debe desarrollar un c6édigo compatible con las herramientas de FPGA Al Suite que
ejecute el acelerador en el SoC FPGA y permita extraer la salida del modelo para el post-procesado.

El middleware desarrollado para la ejecucion del acelerador se basa en una versién modificada del
script de ejemplo proporcionado por FPGA Al Suite, disponible en el repositorio [34]. Este script
permite ejecutar el acelerador y mantenerlo activo indefinidamente dentro de la FPGA.

Para gestionar la salida del acelerador, el programa accede a un archivo denominado shared.mem,
el cual representa un area de memoria compartida entre el procesador y la FPGA. Este archivo mapea
una region especifica de la memoria del SoC FPGA con un tamano equivalente al de la salida del
acelerador, permitiendo asi un acceso rapido y simplificado por parte del microcontrolador.

Por otra parte, el software se encargara de inyectar imagenes al acelerador, extraer los resultados
de la prediccién del archivo shared.mem y realizar el post-procesado al igual que se hace en el script
de testeo del Anexo [Al



Capitulo 5

Evaluaciéon y resultados

Tras el disenio y desarrollo de los sistemas expuestos en el Capitulo [4] en este capitulo se presentan
los resultados obtenidos a partir de la implementacién y evaluacién de cada uno de los sistemas que
conforman el proyecto. Se incluyen tanto métricas cuantitativas, que permiten valorar el rendimien-
to y la eficiencia de los médulos desarrollados, como un anélisis cualitativo que refleja el grado de
integracion, usabilidad y robustez del sistema en condiciones reales de operacién.

5.1. Evaluacion del moédulo de comunicacion SPI

Para la evaluacion del moédulo de comunicacién SPI se ha empleado la técnica de testbench, am-
pliamente utilizada en el &mbito del diseno digital con lenguajes de descripciéon hardware como VHDL.
Esta metodologia consiste en generar un entorno de simulacién que permite verificar el comportamien-
to funcional del componente bajo prueba sin necesidad de hardware fisico. En particular, se inyectan
senales de entrada a través de los terminales del médulo, emulando las condiciones de operaciéon reales
a las que se enfrentard durante su integracion en el sistema completo.

El testbench permite observar como responde el médulo ante distintos patrones de estimulo, detec-
tar posibles errores logicos y validar la sincronizacion de las senales. Gracias a esta técnica, es posible
depurar y ajustar el diseno de forma iterativa, reduciendo asi el riesgo de fallos en fases posteriores de
implementacion fisica o despliegue sobre FPGA.

Para nuestro caso, la simulacion se realizaré sobre el componente top, el que unifica y conecta todos
los componentes descritos en la seccién El cédigo completo testbench supera las 2000 lineas, lo
que imposibilita que se adjunte completamente, por ello se compartiran trozos de este que aporten a
la explicacion del entorno de simulacion.

Por otra parte, se evaluara tanto la latencia introducida por la légica implementada como el coste
en area ocupado dentro de la FPGA. Con este propoésito, en la Tabla se presentan los recursos dis-
ponibles del dispositivo Cmod A7-35t, lo cual permite contextualizar la eficiencia de la implementacién
desarrollada.

5.1.1. Declaracion de senales y terminales de conexién

Esta compone la primera parte del testbench en ella se declaran los terminales del componente y
los buses internos (signals en VHDL) que transportaran la salida simulada y los estimulos de entrada
(Anexo . Para diferenciar los signals de los terminales del componente, se alteraré el nombre de
los terminales eliminando el prefijo o_ e i_ que los diferenciaba como salida (out) y entrada (in)
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respectivamente, heredando el nombre de los terminales que se les asigne.

i_MOSI => MOSI, -- i_MOSI (terminal real), MOSI (signal simulada)

5.1.2. Simulacién de la senal de reloj

En esta seccion del testbench se lleva a cabo la generacion de las seniales de reloj necesarias para la
simulacion (Anexo @ En particular, se crean dos senales diferenciadas: una correspondiente al reloj
interno del componente bajo prueba y otra asociada al protocolo de comunicaciéon SPI.

La senial de reloj interna tiene un periodo de 10 ns (100 MHz), mientras que la senal de reloj
usada para la comunicacion SPI tiene un periodo de 100 ns (10 MHz). La diferencia de frecuencia
entre las dos senales se debe a que el hardware implementado requiere una frecuencia mayor a la
de operacion del protocolo SPI para gestionar internamente las operaciones légicas y de control que
aseguren la comunicaciéon. En la simulacién, esta diferencia es 10:1 que es una proporcién limite, ya
que en contextos reales, la diferencia es de mayor orden.

5.1.3. Simulacién de envio de trama

Para simular el envio de una trama mediante el protocolo SPI, se inyectard un array de valores
binarios a través del terminal MOSI del dispositivo (Anexo [E]). La transmisiéon comienza cuando el
testbench pone en estado 1ogico bajo la senal CS (Chip Select), activando asi el esclavo SPI. A partir
de ese momento, y sincronizado con los flancos del reloj SPI, se introducira un bit por ciclo a través
del terminal MOSI hasta completar la trama completa de 54 bits. En total se envian 2 tramas:

= Trama 1: OxCO 3E3F FFFF FFFF, esta trama pertenece al tipo reconfiguracién de simbolo. En
concreto, esta instruccién configura la memoria de los motores menos significativos para todos
los simbolos con el valor 0x01 FF, (equivalente a ’0’ en pasos).

= Trama 2: OxA4 OFAA AAAA AAAA, esta trama pertenece al tipo reconfiguracién de panel. En
ella se incluye la configuracién de un paquete de 25 motores divididos de 5 e 5. La trama envia
una configuracion distinta para el paquete de los 5 motores mas significativos (0b0000001111)
y un paquete comin para los 20 menos significativos (0b1010101010).

Esta prueba se realiza para comprobar que la memoria ha sido grabada correctamente, ya que el
valor en pasos de los motores menos significativos de cada paquete de 5 tendra un valor igual para
distintos simbolos. Ademas, se puede comprobar que el sistema transmite los pasos a configurar.

5.1.4. Resultados

En consonancia con lo presentado en las secciones anteriores, la idea de este test es comprobar como
el modulo de comunicacion SPI responde a distintos estimulos usando el conjunto de tramas para la
configuracion del dispositivo RIS.

Primer resultado, respuesta al estimulo

Este primer resultado tiene como objetivo mostrar de forma cualitativa que el sistema responde
correctamente al estimulo generado por una trama de configuracién enviada al panel. En la Figura
[5.1] se observa como el testbench inyecta una secuencia binaria, que simula el envio de una trama de



Evaluacién y resultados 75

reconfiguraciéon del panel, a través del terminal de entrada MOSI, lo que da inicio a una operaciéon de
comunicaciéon mediante el protocolo SPI.

Una vez activada la senal de seleccion del esclavo (cs_xx), individual para cada esclavo, y sin-
cronizada la transmision con la senal de reloj SPI, la trama comienza a propagarse hacia los drivers

TMC5130.

Como registro cuantitativo, se observa que el médulo ha requerido tnicamente 16 ciclos de reloj
para procesar la trama de configuraciéon e iniciar la comunicacién SPI. Este resultado demuestra un
procesamiento practicamente instantdneo desde el momento en que la trama es recibida por el sistema
hasta que se genera la sefial de activacion del bus SPI. Esta baja latencia pone de manifiesto la eficiencia
de la l6gica implementada y valida el uso de este hardware para tareas de control en tiempo real.

500, 00Q. 0PO00D us 500, 050. 000000 us

|
Iy
HlE

IE
I

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

AR
SO LAPVRRARLON K

Figura 5.1: Estimulo del sistema ante la entrada de una trama de configuraciéon del panel

Segundo resultado, lectura de la memoria tras la escritura

Con este resultado se busca validar que los valores de los simbolos han cambiado para los esclavos
a los que se les ha reescrito la memoria. En este caso, los esclavos afectados son los que se sincronizan
con el terminal cs_x[0@ & 1]. Se observa que a pesar de recibir distintos simbolos de configuracioén, al
tener escrito en su memoria el mismo valor de pasos para todos los simbolos, la secuencia binaria es la

misma (Figura .

Resumen y coste de recursos

Finalizando ese primer paquete de resultados dedicado al rendimiento del médulo de comunicacién
SPI obtenemos la siguiente tabla de resultados:

Parametro Valor

LUTs 1.628

Flip-Flops 1.475

Latencia recepcion-envio | 16 ciclos de reloj

Tabla 5.1: Recursos utilizados y latencias registradas para el médulo Cmod A7-35t
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Figura 5.2: Salida del sistema para estados con el simbolo pero distinto valor almacenado en la memoria

En la Tabla se observa que el médulo ha utilizado un 7.82 % de las LUTs disponibles y un 3.4 %
de flip-flops. Ademas, presenta una latencia de recepcién y envio en la comunicacion SPI de 16 ciclos
de reloj a una frecuencia de 12 MHz, lo que equivale a una latencia total aproximada de 1.3 us. Estos
resultados demuestran la efectividad del moédulo disenado, consiguiendo respuestas casi instantéaneas
en la reconfiguracion de dispositivos RIS. Ademés, el bajo consumo de recursos légicos disponibles

optimiza el diseno y deja margen suficiente para futuras ampliaciones o integraciones adicionales en la
FPGA.

5.2. Comparativa de latencia en la implementacién de Yolov3

En esta seccién se presenta un anélisis comparativo de la latencia obtenida al ejecutar el modelo
Yolov3 en una CPU y dentro de un acelerador hardware.

Para ello, se compararé el tiempo que la red tarda en procesar un tnico fotograma en cada plata-
forma evaluada. Ademés, al igual que se hizo en la seccion se analizara el uso de recursos logicos
empleados durante el despliegue del acelerador, con el fin de valorar su eficiencia en términos de area
ocupada y latencia obtenida. En las tablas y se especifican los recursos de los sistemas donde
se implementa Yolov3.

Parametro Valor
ALMs (Adaptive Logic Modules) | 251.680
Flip-Flops 1.006.720
M20K Block 42.620

Tabla 5.2: Recursos disponibles en FPGA Intel Arria 10 SX 660 [24]

Recurso Especificacion
Modelo de CPU Intel i7-11370H
Ntcleos 4

Hilos por niicleo 1

Memoria RAM 8 GB

Frecuencia base 3,3 GHz

Sistema operativo | Ubuntu 20.04 LTS

Tabla 5.3: Recursos disponibles en la CPU
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5.2.1. Resultados implementacién en CPU

Para calcular la frecuencia de procesamiento de la red Yolov3 en la CPU, se ha utilizado la he-
rramienta interna de ROS rostopic hz. Esta herramienta calcula la frecuencia media de publicaciéon
(en Hz) de un topico en ROS, en otras palabras, calcula cuantos fotogramas por segundo (FPS) esta
procesando la red de Yolov3.

La funcién se ejecuta mediante el siguiente comando:

rostopic hz /nombre_del_topic

Donde rostopic hz es la funcién a utilizar y /nombre_del_topic es el nombre del topico que
queramos estudiar. En nuestro caso, el topico a medir es /darknet_ros/detection_image que publica
los resultados de la inferencia del modelo.

Los resultados se reflejan en la Tabla

Recurso Valor medido | % de Uso
Tasa media 1,545 Hz

Tasa minima 1,982 Hz

Tasa méaxima 1,357 Hz

Nicleos en uso | 3 5%

Tabla 5.4: Rendimiento en la CPU

5.2.2. Resultados implementaciéon en aceleradores hardware

Para calcular la frecuencia de procesamiento de la red Yolov3 en el acelerador hardware, se ha
implementado una funcién dentro del software de post-procesado que contabiliza cuéntas inferencias
ha logrado completar el acelerador en el intervalo de un segundo. Una vez medido, guarda el dato en
un vector y calcula dindAmicamente cada segundo la tasa media, méxima y minima. Los resultados se

reflejan en la tabla [5.5;

Recurso Valor medido | % de Uso
Tasa media 5,65 Hz

Frecuencia Maxima | 5,94 Hz

Frecuencia Minima | 5,48 Hz

ALMs usados 85.995 34,16 %
Flip-Flops usados 229.398 22.78 %
M20K Block usados | 1.461 3,42 %

Tabla 5.5: Rendimiento y coste en Arria 10

5.2.3. Resumen y valoracién de resultados

Tras lo descrito anteriormente, podemos concluir que el sistema que mejor optimiza el modelo de
Yolov3 es el que usa aceleradores hardware mejorando la velocidad de inferencia un 366 % al modelo
implementado en una CPU.

Por otra parte, comparando los recursos necesarios para ejecutar el modelo en los sistemas, la CPU
utiliza el 75 % de todos sus recursos, imposibilitando incluir otro modelo de Yolov3 en el mismo sistema.

En el caso del sistema basado en el acelerador hardware, se ha utilizado menos del 34 % de todos
los recursos logicos disponibles, lo que permitiria, si la aplicacién lo requiere, ejecutar hasta 3 modelos
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de Yolov3 independientes para 3 puntos de vision distintos.

5.3. Integracion en demostrador

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras la integracién del médulo de comunicacién
SPI con el moédulo de seguimiento. Para validar esta integracion, se ha empleado el demostrador RIS de
2 bits con reconfiguraciéon mecénica, desarrollado conjuntamente por el grupo de investigacion SWAT-
UGR y el grupo DiITEC-UGR.

Cabe senalar que la integracion se ha realizado exclusivamente con la primera version del médulo de
seguimiento, ya que la segunda propuesta se encuentra actualmente en fase de validacion y despliegue.

5.3.1. Ensamblaje del sistema

El demostrador RIS de 2 bits con reconfiguraciéon mecénica consta de una superficie reconfigurable
compuesta por una matriz de 15x15 elementos, los cuales utilizan motores para llevar a cabo su
reconfiguracion. Ademés, el sistema estd conformado por 9 placas independientes, cada una de las
cuales integra un modulo Cmod A7-35t (Breadboardable Artix-7 FPGA) y 25 drivers TMC5130,
encargados de controlar bloques de 25 motores por placa (Figura .

La comunicacién externa de cada placa se lleva a cabo mediante el protocolo SPI, utilizando un bus
impreso que interconecta los médulos Cmod A7-35t a través de pines de 2.54 mm. En estos pines se
conecta el sistema configurador, el cual se encuentra aislado eléctricamente mediante un level shifter,
encargado de garantizar un nivel de voltaje constante de 3.3V en los pines del médulo Cmod A7-35t,
independientemente del nivel 16gico del sistema configurador.

LTI

Figura 5.3: Demostrador RIS de 2 bits con reconfiguracién mecénica

Finalmente, se conectard una Raspberry Pi 4 a los pines de 2.54 mm destinados a la comunicaciéon
SPI. Ademaés, se asignara un pin especifico para el canal Chip Select (CS), siguiendo la asignacion de
la Figura
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f )
3V3 power o 5V power
GPIO 2 (SDA) 5V power
GPIO 3 (SCL) Ground
GPIO 4 (GPCLKO0) GPIO 14 (TXD)
Ground > GPIO 15 (RXD)
GPIO 17 o GPIO 18 (PCM_CLK) (-E
GPIO 27 Ground
GPI0 22 apio 23 <D
3V3 power o 6PI0 24 <{EED
GPIO 10 (MOSI) Ground
GPI0 9 (MISO) 6PI0 25 <P
GPIO 11 (SCLK) o GPIO 8 (CE0)
Ground pPio 7 (CE1) <EXD
GPIO 0 (ID_SD) o GPIO 1 (ID_SC)
GPIO 5 Ground
GPIO 6 GPIO 12 (PWMO)
GPIO 13 (PWM1) Ground
GPIO 19 (PCM_FS) cPio 16 ¢<-EXP
GPIO 26 o GPIO 20 (PCM_DIN)
Ground GPIO 21 (PCM_DOUT)
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Figura 5.4: Asignaciéon del canal Chip Select en la Raspberry Pi 4

5.3.2. Configuraciéon del médulo de seguimiento

Como primer paso a realizar, configuraremos la red de ROS en los dispositivos que conformen la
red. Para una mejor optimizacién de la red, se recomienda que el MASTER de la red sea el dispositivo
que capture los datos (en nuestro caso, la Raspberry Pi 4). El archivo para realizar la configuracion
sera: /home/{user}/.bashrc

export ROS_MASTER_URI = http://<IP_DEL_MASTER >:11311
export ROS_HOSTNAME = <IP_LOCAL>

Una vez establecida la jerarquia de la red de ROS, se procede a iniciar el nodo encargado de
gestionar la obtencién de las imégenes desde el Kinect V1.

roslaunch openni_launch openni.launch

Para comprobar si el nodo se ha iniciado correctamente y esta capturando imagen, desde el segundo
dispositivo ejecutaremos el siguiente comando que permitiré ver el flujo de datos que viaja por el tépico:

rostopic echo /camera/rgb/image_raw

Una vez comprobado el funcionamiento de la red y del primer nodo, el siguiente paso es iniciar el
nodo que ejecuta Yolo3 en la CPU:

roslaunch darknet_ros darknet_ros.launch |

Este nodo, ademas de ejecutar la red Yolov3, abrird una ventana en la que se podran visualizar en
tiempo real los resultados del procesamiento realizado por la red (tal y como muestra la Figura ).
El siguiente nodo a iniciar es el nodo para el calculo de la posicién espacial del objetivo. Para ello, se
ejecutara el comando:

rosrun position_estimator position_estimator.py |

Coémo punto final se iniciara la interfaz de usuario de Python en la Raspberry Pi 4 y se procedera
a iniciar la funcién de reconfiguracién del panel a partir del seguimiento del objetivo.
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5.3.3. Presentacion del funcionamiento del demostrador

Una vez montado e integrado el sistema, se puede verificar que los distintos moédulos que conforman
el proyecto han sido integrados exitosamente, permitiendo la reconfiguracion dinamica del demostrador
RIS de 2 bits con reconfiguracién mecanica. A continuacién, se presentan una serie de figuras que
evidencian el cumplimiento del objetivo propuesto en este trabajo fin de maéster.

Figura 5.5: a) Salida del nodo que integra Yolov3 b) Imagen infrarroja capturada por el Kinect V1

En la Figura[5.5 se presenta la salida del modelo de Yolov3 con la imagen infrarroja capturada por
el Kinect V1. Mostrando el correcto funcionamiento del médulo de seguimiento.

Finalmente se presenta cémo varia el panel configurado en la RIS para distintos dngulos de apun-
tamiento, que evidencia el funcionamiento conjunto del médulo de seguimiento y del moédulo de comu-
nicacion SPI desarrollado en este trabajo fin de méaster (Figura [5.6)).
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Figura 5.6: Configuracién del panel para distintos angulos de apuntamiento
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Conclusiones

En este altimo capitulo se presentara una reflexién sobre los resultados obtenidos en el proyecto,
se evaluara el grado de cumplimiento de los objetivos planteados y, finalmente, se propondran posibles
lineas de investigacién futuras relacionadas con esta iniciativa.

6.1. Conclusion

Este Trabajo Fin de Méster presenta la primera integracién de hardware para superficies inteligentes
mecanicas reconfigurables. A pesar de que el hardware integrado esté adaptado para la configuraciéon
de una RIS 15x15 de 225 elementos, el despliegue realizado en la seccion es altamente modular y
puede ser adaptado para controlar més elementos e incluso aumentar la codificaciéon de estados para
conseguir un dispositivo RIS de 3 bits.

Por otro lado, el médulo de seguimiento se basa en el trabajo desarrollado por la Universidad de
Xi’an (seccion ; sin embargo, a diferencia de dicho enfoque, este proyecto introduce por primera
vez el uso de aceleradores hardware para las tareas de seguimiento y reconfiguracion en este tipo
de dispositivos RIS. En este sentido, al haberse desarrollado dos implementaciones del mddulo de
seguimiento, ha sido posible demostrar las ventajas que ofrecen los aceleradores hardware frente a las
soluciones tradicionales basadas en CPU, mejorando significativamente la velocidad de inferencia en
modelos complejos, como los utilizados en la detecciéon de objetos a partir de imagenes.

Esta mejora en el rendimiento no solo permite una reconfiguraciéon mas rapida de las superficies
RIS en funcién del entorno, sino que también habilita nuevos casos de uso en los que la latencia y
la adaptabilidad son factores criticos, como la comunicacién en contextos de transporte inteligente o
en redes densas de dispositivos IoT. Ademaés, el uso de aceleradores hardware sienta las bases para
la integracion de modelos de aprendizaje profundo méas complejos directamente en el sistema embe-
bido, lo que representa un paso importante hacia la autonomia e inteligencia de futuras superficies
reconfigurables.

En definitiva, este Trabajo Fin de Méaster no solo demuestra la viabilidad técnica de controlar su-
perficies inteligentes reconfigurables mediante hardware dedicado, sino que también establece una base
sOlida para futuras investigaciones orientadas a la escalabilidad y eficiencia de modelos de inteligencia
artificial que mejoren las capacidades de los dispositivos RIS. La arquitectura propuesta y los resul-
tados obtenidos confirman el potencial de esta linea de desarrollo para convertirse en un componente
clave de las redes de comunicacion del futuro, alinedndose con los requisitos emergentes de la proxima
generacion de sistemas 6G.
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6.2. Cumplimento de objetivos

6.2.

Cumplimento de objetivos

A continuacion, se detalla el cumplimiento de los objetivos propuestos en este trabajo fin de mas-
ter. Para ello, se analizan de forma individual las tareas que estructuran el desarrollo del proyecto,
verificando su implementacion, validacion y alineacion con los resultados obtenidos.

TA1

TA2

TA3

TA4

TA5

TAG6

TAT7-8

6.3.

Diseno de hardware: Este objetivo se ha cumplido satisfactoriamente mediante el desarrollo
de un hardware que permite la reconfiguracion de estados de una superficie inteligente mecénica
reconfigurable compuesta por 225 elementos, utilizando un protocolo estandar de comunicacion
hardware como es el SPI.

Diseno de un protocolo: Este objetivo se ha cumplido satisfactoriamente desarrollando un
protocolo de tramas eficiente que permite configurar de forma eficiente bloques de 25 elementos
en paquetes de 7 bytes. Por otra parte, el protocolo aflade tramas especificas dedicadas a la
configuraciéon de estados ofreciendo la capacidad de cambiar tanto la frecuencia de reflexiéon de
la RIS mecéanica como de aumenta la codificaciéon de estados.

Diseno hardware de una memoria volatil: Que almacena los valores valores equivalentes en
pasos de los estados y modular para el aumento de ntimero de elementos y estados a representar.

Simulacién y evaluaciéon La evaluacion del hardware se ha llevado a cabo en entornos simula-
dos, asi como mediante su implementacion en un dispositivo RIS real.

Implementaciéon de un sistema de seguimiento activo en CPU: Se ha desarrollado un sis-
tema inspirado en el implementado por la Universidad de Xi’an (seccion [2.1.1)), para seguimiento
activo con RIS.

Implementaciéon de un sistema de seguimiento activo en aceleradores hardware: Se
ha realizado un sistema de seguimiento activo basado en la tecnologia de aceleradores hardware
que mejora las latencias de sistema presentado por la Universidad de Xi’an.

Integracion y Evaluaciéon: Se ha integrado el primer sistema de seguimiento con el hardware
desarrollado en las tareas TA1-TA3 en una superficie inteligente mecénica reconfigurable real,
demostrando su funcionamiento correcto en un entorno fisico y validando la viabilidad de la
solucién propuesta para aplicaciones en tiempo real.

Lineas de investigacion

El presente proyecto abre diversas posibilidades de mejora y ampliacién, tanto en el campo de
vision por computador como en el ambito de redes convolucionales. A continuacién, se presentan
algunas lineas de investigacion que podrian abordarse en futuros trabajos:

Estimacion espacial a partir de varios sensores Durante la realizacién de este proyecto sélo
hemos realizado la estimacién de posicién a partir de un tinico sensor, esto limita al dispositivo
RIS a un apuntamiento restringido a la regiéon que registra el sensor. Por lo cual incluir mas
dispositivos que capturen imagen aumentard la regién de apuntamiento til.

Uso de RF-Imaging: Esta linea de investigacién explora el uso de imagenes generadas a partir
de senales de radiofrecuencia (RF-Imaging) para reconstruir en tiempo real el entorno electro-
magnético que rodea a una superficie inteligente reconfigurable (RIS). El objetivo es utilizar esta
informacién como entrada para algoritmos de reconfiguraciéon adaptativa, permitiendo que la
RIS ajuste su comportamiento de forma auténoma ante cambios dindmicos en el entorno, como
movimiento de objetos, interferencias o presencia de obstaculos.
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s Integracion hardware de modelos CNN: Esta linea de investigacién busca cambiar la tec-
nologia de aceleradores hardware por redes optimizadas que implementen capas convolucionales
directamente en hardware. El enfoque busca maximizar la eficiencia en términos de latencia,
consumo energético y area ocupada, facilitando asi la integraciéon de modelos de vision artificial
en sistemas embebidos con recursos limitados.
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Anexo A

Test para el modelo IR de Yolov3

from openvino.inference_engine import IECore
import cv2

import numpy as np

import time

def intersection_over_union(box_1, box_2):

if width_of_overlap_area < 0 or height_of_overlap_area < 0:
area_of_overlap = 0

else:
area_of_overlap = width_of_overlap_area * height_of_overlap_area

box_1_area = (box_1['ymax'] - box_1['ymin']) * (box_1['xmax'] - box_1['xmin'])
box_2_area = (box_2['ymax'] - box_2['ymin']) * (box_2['xmax'] - box_2['xmin'])
area_of_union = box_1l_area + box_2_area - area_of_overlap

return area_of_overlap / area_of_union if area_of_union != 0 else 0

def apply_nms(detections, iou_threshold=0.5, prob_threshold=0.5):
mwnAplica (NMS)"""
# Filtra por confianza minima
detections = [obj for obj in detections if obj['confidence'] >= prob_threshold]

# Ordena por confianza (de mayor a menor)
detections = sorted(detections, key=lambda x: x['confidence'], reverse=True)

# Aplica NMS
for i in range(len(detections)):
if detections[i]['confidence'] ==

continue
for j in range(i + 1, len(detections)):
if detections[i]['class_id'] != detections[j]['class_id']:
continue

if intersection_over_union(detections[i], detections[j]) > iou_threshold:
detections[j]['confidence'] = 0 # Suprime la caja menos confiable

# Filtra las cajas suprimidas
return [obj for obj in detections if obj['confidence'] > 0]

# Inicializa el motor de inferencia
ie = IECore()

# Carga la red
net = ie.read_network(model="yolo-v3-tf.xml", weights="yolo-v3-tf.bin")

# Carga la red a la CPU
exec_net = ie.load_network(network=net, device_name="CPU")
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width_of_overlap_area = min(box_1['xmax'], box_2['xmax']) - max(box_1['xmin'], box_2['xmin'])
height_of_overlap_area = min(box_1['ymax'], box_2['ymax']) - max(box_1['ymin'], box_2['ymin'])
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57 # Obtener el nombre del blob de entrada
58 input_blob = next(iter(net.input_info))

60 # Leer y preprocesar la imagen

61 image = cv2.imread('test_9.jpg')

62 original_h, original_w = image.shape[:2]

63 image_rgb = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2RGB)
64 image_resized = cv2.resize(image_rgb, (416, 416))

67 # Input con forma (1, 416, 416, 3)
68 input_data_nhwc = np.expand_dims(image_resized, axis=0)

70 # Convertir a NCHW para pasar al modelo
71 input_data_nchw = input_data_nhwc.transpose((0, 3, 1, 2))

73 # Ejecutar inferencia
74 output = exec_net.infer(inputs={input_blob: input_data_nchw})

76 anchors_map = {

7 13: np.array([[116, 90],
78 [156, 198],
79 [373, 326]11),
80

81 26: np.array([[30, 617,

82 [62, 457,

83 [59, 119]1),
84

85 52: np.array([[10, 13],

86 [16, 3017,

87 [33, 23]1])

88 }

89

90

91 def sigmoid(x):

92 return 1 / (1 + np.exp(-x))
93

94

95 detections = [1]
96 for output_name, output_data in output.items():

97 _, —, h, w = output_data.shape

98 anchors = anchors_map.get(h)

99 if anchors is None:

100 continue

101

102 output_reshaped = output_data.reshape(l, 3, 85, h, w).transpose(0, 1, 3, 4, 2)
103

104 for i in range(h):

105 for j in range(w):

106 for k in range(3):

107 pred = output_reshaped[0, k, i, jI

108 tx, ty, tw, th = pred[0:4]

109 obj_conf = sigmoid(pred[4])

110 class_probs = sigmoid(pred[5:1])

111 person_conf = class_probs[0]

112 final_conf = obj_conf * person_conf

113

114 if final_conf > 0.45:

115 bx = (sigmoid(tx) + j) * (416 / w)

116 by = (sigmoid(ty) + i) * (416 / h)

117 bw = anchors[k][0] * np.exp(tw)

118 bh = anchors[k][1] * np.exp(th)

119

120 x_min = int((bx - bw / 2) * original_w / 416)
121 y_min = int((by - bh / 2) * original_h / 416)
122 x_max = int((bx + bw / 2) * original_w / 416)
123 y_max = int((by + bh / 2) * original_h / 416)
124

125 detections.append({

126 'xmin': x_min,

127 'ymin': y_min,

128 'Xmax': x_max,

129 'ymax': y_max,

130 'confidence': final_conf,
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'class_id': 0 # Asume que solo detectamos personas (clase 0)
b

# Aplica NMS
final_detections = apply_nms(detections, iou_threshold=0.5, prob_threshold=0.5)

# Dibuja las cajas finales
for idx, obj in enumerate(final_detections, 1):
X_min, y_min, x_max, y_max = obj['xmin'], obj['ymin'], obj['xmax'], obj['ymax']
confidence = obj['confidence']
print (f"El objeto {idx} con una confianza del {confidence:.3f}% tiene las siguientes coordenadas:")
print(f"\n Coordenadas: x_min={x_min}, y_min={y_min}, x_max={x_max}, y_max={y_max}\n")
color = (0, 255, 0) # Verde
thickness = 2
cv2.rectangle(image, (x_min, y_min), (x_max, y_max), color, thickness)
label = f"Persona: {confidence * 100:.1f}%"
cv2.putText(image, label, (x_min, y_min - 10),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, thickness)

# Guarda la imagen
cv2.imwrite("out_test.jpg", image)
print(f"Guardado en out_test.jpg")







Anexo B

Analisis de rendimiento del acelerador
A10 FP16 Performance.arch

B
# CONVERTING MODEL TO FPGA AI SUITE COMPILED GRAPH
B

network-weightings not specified. Auto assigning network weights to 1.0
Model path set to /home/angel/Documentos/prueba_openvino/yolov3_openvino_model/yolo-v3-tf.xml
read_graph for yolo-v3-tf complete.
[ INFO ] The input graph is split into 4 subgraph(s), CPU:3 FPGA:1l.
[ WARNING ] Input graph is split into too many subgraphs, this can be caused by unsupported architecture layers
- check yolo-v3-tf_dla_messages.txt. Splitting the graph into many partitions can lead to running out of
FPGA DDR memory.
Starting compilation
Finished compilation in 5999 ms
Exporting input transform to file
Exporting output transform to file
Executing performance estimate
Estimating performance
yolo-v3-tf_0 reported throughput: 13.489707
TOTAL DDR SPACE REQUIRED = 138.704590 MB
DDR CONFIG BUFFER SIZE = 0.213867 MB
DDR FILTER BUFFER SIZE = 118.273438 MB
DDR INTERMEDIATE BUFFER SIZE = 7.921875 MB
TOTAL DDR TRANSFERS REQUIRED = 227.178040 MB
DDR FILTER READS REQUIRED 147.017696 MB
DDR FEATURE READS REQUIRED = 49.497375 MB
DDR FEATURE WRITES REQUIRED = 30.449707 MB
NUMBER OF DDR FEATURE READS = 88.000000
MINIMUM AVERAGE DDR BANDWIDTH REQUIRED = 3064.565081 MB/s

Performance Estimator Throughput Breakdown
Arch: kvec64xcvec32_i4x1_fpl6_sb31744_xbark32_actk32_poolk4

Number of DLA instances =1

Number of DDR Banks per DLA instance =1

CoreDLA Target Fmax = 265 MHz
PE Target Fmax = 265 MHz
Batch Size =1

PE-only Conv Throughput No DDR = 14 fps
PE-only Conv Throughput = 14 fps
Overall Throughput Inf PE Buf Depth (zero MPBW) = 14 fps
Overall Throughput Zero PE Buf Depth (zero MPBW) = 14 fps
Overall Throughput Inf PE Buf Depth = 14 fps
Overall Throughput Zero PE Buf Depth = 13 fps

FINAL THROUGHPUT = 13.4897 fps

FINAL THROUGHPUT PER FMAX (CoreDLA) = 0.0509046 fps/MHz
FINAL THROUGHPUT PER FMAX (PE) 0.0509046 fps/MHz
Performance Estimator Execution Time: 4 ms
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Executing area estimate
Estimated area:

ALMs: 61588

ALUTs: 75762

Registers: 220506

DSPs: 1114

M20Ks: 1461

Memory ALMs: 2314
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Anexo C

Declaracion de senales y terminales de

conexion

library IEEE;
use IEEE.STD_LOGIC_1164.ALL;

-- Uncomment the following library declaration if using
-- arithmetic functions with Signed or Unsigned values
--use IEEE.NUMERIC_STD.ALL;

-- Uncomment the following library declaration if instantiating
-- any Xilinx leaf cells in this code.

--library UNISIM;

--use UNISIM.VComponents.all;

entity fpga_spi_control_top_tb is
-- Port ();
end fpga_spi_control_top_tb;

architecture Behavioral of fpga_spi_control_top_tb is

component fpga_spi_control_top is

Port ( i_en_top : in  STD_LOGIC;
i_rstn : in STD_LOGIC;
i_clk : in  STD_LOGIC;
i CS : in STD_LOGIC;
i SCL : in STD_LOGIC;
i_MOSI : in STD_LOGIC;
0_MISO : out STD_LOGIC;
o_scl_0 : out STD_LOGIC;
0_MOSI_0 : out STD_LOGIC;
i_MIS0_0 : in STD_LOGIC;
0_Cs_00 : out STD_LOGIC;
0_cs_01 : out STD_LOGIC;
0_cs_02 : out STD_LOGIC;
0_Ccs_03 : out STD_LOGIC;
0_cs_04 : out STD_LOGIC;
o_scl_1 : out STD_LOGIC;
0_MOSI_1 : out STD_LOGIC;
i _MISO_1 : in STD_LOGIC;
0_Cs_10 : out STD_LOGIC;
o_cs_11 : out STD_LOGIC;
0_cs_12 : out STD_LOGIC;
0_cs_13 : out STD_LOGIC;
o_cs_14 : out STD_LOGIC;
o_scl_2 : out STD_LOGIC;
0_M0OSI_2 : out STD_LOGIC;
i _MIS0_2 : in STD_LOGIC;
0_cs_20 : out STD_LOGIC;
o_cs_21 : out STD_LOGIC;
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87
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0_Ccs_22
0_Cs_23
0_cs_24

o_scl_3
0_MOSI_
i_MISO_
0_cs_30
0_cs_31
0_cs_32
0_cs_33
0_cs_34

--out_f

o_scl 4
0_MOSI_
i _MISO_
0_cs_40
0_cs_41
0_cs_42
0_cs_43
0_cs_44

o_wip

)i

3
3

lag_top :

4
4

: out
: out
: out

: out
: out
: in

: out
: out
: out
: out
: out

: out
: out
: in

: out
: out
: out
: out
: out

: out

STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;

STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;

out std_logic;
--o_frame_complete :

out std_logic_vector (9 downto 0);

STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;
STD_LOGIC;

STD_LOGIC

end component fpga_spi_control_top;

-- Inputs
signal en
signal rstn
signal clk
-- Input SPI
signal MISO
signal MOSI
signal CS
signal SCL
-- Outputs 0
signal scl_0
signal MOSI_O :
signal MIS0_0 :
signal cs_00
signal cs_01
signal cs_02
signal cs_03
signal cs_04

-- Outputs 1
signal scl 1
signal MOSI_1 :
signal MISO_1 :
signal cs_10
signal cs_11
signal cs_12
signal cs_13
signal cs_14

-- Outputs 2
signal scl_2
signal MOSI_2 :
signal MISO_2 :
signal cs_20
signal cs_21
signal cs_22
signal cs_23
signal cs_24

-- Outputs 3
signal scl_3
signal MOSI_3 :
signal MISO_3 :
signal cs_30
signal cs_31

: STD_LOGIC :
: STD_LOGIC :=
: STD_LOGIC :=

: STD_LOGIC :
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC :=

: STD_LOGIC

STD_LOGIC
STD_LOGIC

: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC :=

: STD_LOGIC

STD_LOGIC
STD_LOGIC

: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC :=

: STD_LOGIC

STD_LOGIC
STD_LOGIC

: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC
: STD_LOGIC :=

: STD_LOGIC

STD_LOGIC
STD_LOGIC

: STD_LOGIC
: STD_LOGIC :=

0

0

1

=1
=1

EAr

= '1";
= '1";
= '1";
= '1";
= '1";
= '1";
= '1";

Ar

= '1";
= '1";
= '1";
= "1,
= '1";
= '1";
= "'1";

E

= '1";
= '1";
= '1";
= '1";
= '1";
= '1";
= '1";

1

= '1";
= '1";
= '1";
= '1";

1
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147
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Declaracién de senales y terminales de conexiéon
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begin

top :

signal ¢s_32 : STD_LOGIC := '1';
signal ¢s_33 : STD_LOGIC := 'l';
signal c¢s_34 : STD_LOGIC := '1';

-- Outputs 4

signal scl_4 : STD_LOGIC := '1';
signal MOSI_4 : STD_LOGIC := '1';
signal MISO_4 : STD_LOGIC := '1';
signal c¢s_40 : STD_LOGIC := 'l';
signal cs_41 : STD_LOGIC := '1';
signal cs_42 : STD_LOGIC := '1';
signal cs_43 : STD_LOGIC := '1';
signal cs_44 : STD_LOGIC := '1';
signal out_flag_tb : STD_LOGIC := '1';
signal o_frame_complete_tb : std_logic_vector (9 downto 0);

-- Instantiate the Unit Under Test (UUT)

fpga_spi_control_top

Port map ( i_en_top

i_rstn =>
i clk =>
i CS =>
i SCL =>
i_MOSI =>
0_MISO =>
o_scl_0 =>
0_MOSI_0 =>
i_MIS0_0 =
0_cs_00 =>
0_cs_01 =>
0_cs_02 =
0_cs_03 =>
0_cs_04 =>
o_scl_1 =>
0_MOSI_1 =>
i MISO_1 =>
0_cs_10 =>
o_cs_11 =>
0_cs_12 =>
0_cs_13 =>
o_cs_14 =>
o_scl_2 =>
0_M0OSI_2 =>
i _MIS0_2 =>
0_cs_20 =
0_cs_21 =>
0_Cs_22 =>
0_Cs_23 =>
0_cs_24 =>
o_scl_3 =>
0_MOSI_3 =
i_MIS0_3 =>
0_cs_30 =>
0_cs_31 =>
0_cs_32 =>
0_cs_33 =>
o_cs_34 =>
o_scl 4 =>
0_M0OSI_4 =>
i_MISO0_4 =>
0_cs_40 =>
0_cs_41 =>
0_cs_42 =>
0_cs_43 =>
0_cs_44 =>

--o0_frame_complete

=> en,
rstn,
clk,

cs,
SCL,
MOSI,
MISO,

scl_o,
MOSI_o,
MISO0_0,
cs_00,
cs_01,
cs_02,
cs_03,
cs_04,

scl_1,
MOSI_1,
MISO_1,
cs_10,
cs_11,
cs_12,
cs_13,
cs_14,

scl_2,
MOSI_2,
MISO0_2,
cs_20,
cs_21,
cs_22,
cs_23,
cs_24,

scl_3,
MOSI_3,
MISO0_3,
cs_30,
cs_31,
cs_32,
cs_33,
cs_34,

scl_4,
MOSI_4,
MISO0_4,
cs_40,
cs_41,
cs_42,
cs_43,
cs_44,

=> o_frame_complete_tb,
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--out_flag_top

o_wip
)i

=> out_flag_tb,

=> wip
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Anexo D

Simulaciéon de la senal de reloj

-- Output

signal wip : STD_LOGIC := '0';

-- Clock period definitions

constant clk_period : time := 10 ns;
constant spi_clk_period : time := 100 ns;
constant internal_clk_period : time := 10

-- Clock process definitions

process
begin
clk <= '1";
wait for internal_clk_period / 2;
clk <= '0';

wait for internal_clk_period / 2;
end process;

-- Clock generation for SPI clock

process
begin
SCL <= '1';
wait for spi_clk_period / 2;
SCL <= '0';

wait for spi_clk period / 2;
end process;

-- Stimulus process
stim_proc: process

begin
wait for 20 ns;
rstn <= '0';

wait for 1000000 ns;

wait;
end process;

ns;
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Anexo E

Ejemplo de envio de trama simulada
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MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

= 10
for spi_clk_period;

<= '0"';
for spi_clk_period;
<= '1l";

for spi_clk_period;

<= '0';
for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;
<= '1l";

for spi_clk_period;

<« '9':
for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;

<= '0"';
for spi_clk_period;
<= '0';

for spi_clk_period;

<= '0';
for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;
<= '1l";

for spi_clk_period;

<« 1
for spi_clk_period;

< 10
for spi_clk_period;

= 10
for spi_clk_period;
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127
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MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

MOSI
wait

for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;
<= '1l";

for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;

<« 1
for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;

= 1
for spi_clk_period;

<= '0';
for spi_clk_period;
= 10
for spi_clk_period;
<= '0';
for spi_clk_period;

<« 10
for spi_clk_period;

<= '0";
for spi_clk_period;
<= '1l";
for spi_clk_period;
<= '0';
for spi_clk_period;
<= '1";
for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;

= 10
for spi_clk_period;
<= '0"';
for spi_clk_period;
<= '1l";
for spi_clk_period;

< '0';
for spi_clk_period;

= 10
for spi_clk_period;
<= '0';
for spi_clk_period;
<= 'l";
for spi_clk_period;
<= '9';
for spi_clk_period;
<= '1l";
for spi_clk_period;
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CS <=

= '9':
for spi_clk_period;

<« 1
for spi_clk_period;

<= '0"';
for spi_clk_period;
<= 'l";

for spi_clk_period;

<= '0';
for spi_clk_period;

<= '1';
for spi_clk_period;
<= '0';

for spi_clk_period;

<« 10
for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;
<= '1l";

for spi_clk_period;

<= '0';
for spi_clk_period;

<« 1
for spi_clk_period;

<= '9';
for spi_clk_period;

= 1
for spi_clk_period;

< '0';
for spi_clk_period;

—————————————————————————————— 0 - 10
-- Deactivate chip select after frame transmission
s
for 50 ms;

wait
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