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Resumen.

El presente trabajo describe y compara dos modelos de neuronas artificia-
les para implementar redes neuronales mediante circuitos digitales (hard-
ware) aplicadas a la deteccion automatica de fulguraciones solares. Dicha
implementacion se materializa sobre dispositivos de l6gica programable o
FPGA (Field Programmable Gate Arrays) las cuales tienen la capacidad de
ser reprogramables, permitiéndole flexibilidad al disefo y la posibilidad de
crear varios tipos de topologia de redes neuronales.

EL primer modelo esta basado en la multiplicacion paralela de nimeros bi-
narios y usa funciones de activacion genéricas, mientras que el segundo
modelo esta basado en la codificacion serial de los datos mediante flujos
de datos (bit-streams) y restringe las funciones activacion a escalones.

Abstract.

The present paper describes and compares two models of artificial neurones
used in hardwired neural networks applied to automatic solar flare detection.
Such implementation is done over programmable logic devices or FPGA (Field
Programmable Gate Arrays) which have reconfiguration capability, adding
flexibility to the design. The first model is based on parallel multiplication
of binary numbers and uses generic activation functions, while the second
model is based on data serial codification with bit streams and restricts the
activation functions to binary thresholds.
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Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales

Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro e inspirados en su funcionamiento,
varios investigadores han desarrollado desde hace mds de 30 afios la teoria de las Redes Neuronales Ar-
tificiales (RNA). Las RNA emulan las redes de neuronas bioldgicas y se han utilizado para aprender es-
trategias de solucién basadas en ejemplos de comportamiento tipico; estos sistemas no requieren que la
tarea a ejecutar se programe, sino que generalizan y aprenden de la experiencia. Este proceso de apren-
dizaje puede ser supervisado o no supervisado usando un conjunto de datos de entrenamiento (patro-
nes), Gonzalez Hilera (1995).

La reoria de las RNA ha brindado una alternativa a la compuracion clésica, para aquellos problemas en
los cuales los métodos tradicionales no han entregado resultados muy convincentes. Las aplicaciones

mids exitosas de las RNA (Looney, 1997) son:

Procesamiento de imagenes y de voz

Reconocimiento de patrones

Planeamiento

Interfaces adaptativas para sistemas hombre/maquina
Prediccion

Control y optimizacion

Filtrado de sefiales

Los sistemas de computo tradicional procesan la informacién en forma secuencial. Una computadora
consiste por lo general en un solo procesador que puede manipular instrucciones y datos que se locali-
zan en la memoria. El procesador lee, y ejecuta una a una las instrucciones en la memoria; este sistema
es secuencial, todo sucede en una sola secuencia deterministica de operaciones. Las RNA no ejecutan
instrucciones, responden en paralelo a las entradas que se les presenta. El resultado no se almacena en
una posicién de memoria, es el estado de la red para el cual se logra equilibrio. El conocimiento de una
red neuronal no se almacena en instrucciones, el poder de la red estd en su topologia y en los valores de
las conexiones (pesos) entre neuronas.

Las ventajas de las redes neuronales son:

* Aprendizaje adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en un entrenamiento o una ex-
periencia inicial.

* Auto organizacién. Una red neuronal puede crear su propia organizacién o representacién de la infor-
macién que recibe mediante una etapa de aprendizaje.

* Generalizacion. Facultad de las redes neuronales de responder apropiadamente cuando se les presen-
tan datos o situaciones a los que no habfan sido expuestas anteriormente.

* Tolerancia a fallos. 1.a destruccién parcial de una red conduce a una degradacién de su estructura; sin
embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener, incluso sufriendo gran dafio. Con respecto a
los datos, las redes neuronales pueden aprender a reconocer patrones con ruido, distorsionados o in-
completos.

* Operacién en tiempo real. Los computos neuronales pueden ser realizados en paralelo, y se disefian y
fabrican mdquinas con hardware especial para obtener esta capacidad.

* Facil insercién dentro de la tecnologia existente. Se pueden realizar chips especializados para redes neu-
ronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello facilita la integracién modular en los sistemas
existentes.

Existen varias formas de nombrar una neurona artificial: es conocida como nodo, neuronodo, celda,

unidad o elemento de procesamiento (PE, proviniendo de las siglas en inglés). En la Figura 1 se observa
un PE en forma general y su similitud con una neurona bioldgica.
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Figura 1. Neurona bioldgica y neurona artificial.
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De la observacién detallada del proceso biolégico se han concebido los siguientes andlogos en el sistema
artificial:

* Las entradas X; representan las sefiales que provienen de otras neuronas y que son capturadas por las
dendritas.

*Los pesos W, son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas, tanto Xi como Wi son valores
reales.

* 6 es la funcién umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse, este proceso ocurre biolégica-
mente en el cuerpo de la célula.

En este esquema las sefiales de entrada a una neurona artificial X1, X2,.., Xn son variables continuas en
lugar de pulsos discretos, como se presentan en una neurona biolégica. Cada sefial de entrada pasa a tra-
vés de una ganancia o peso, llamado peso sinptico o fortaleza de la conexién cuya funcién es andloga a
la de la funcién sindptica de la neurona biolégica. Los pesos pueden ser positivos (excitatorios), o nega-
tivos (inhibitorios), el nodo sumatorio acumula todas las sefiales de entradas ponderadas (multiplicadas
por los pesos) y las pasa a la salida a través de una funcién umbral o funcién de transferencia. La entrada
neta a cada unidad (Tanco, 2003) puede escribirse de la siguiente manera:

neta, =ZW1X; =XW

J=!
Una vez que se ha calculado la activacién del nodo, el valor de salida equivale a

J, =8 (neta,)

Donde 6 representa la funcién de activacién para esa unidad, que corresponde a la funcién escogida para
transformar la entrada netai en el valor de salida y que depende de las caracteristicas especificas de cada red.

La agrupacion de varias neuronas conectadas entre sf forma una red neuronal. Existen varias arquitec-
turas o topologfas de interconexién, cada una de ellas con un algoritmo de aprendizaje propio. Las re-
des FANN (feedforward artificial neural networks) (Figura 2): tienen una capa de entrada de nodos, que
no son neuronas artificiales y sélo distribuyen cada entrada en cada neurona de la segunda capa (nodos
de bifurcacién); una segunda capa de neuronas (capa oculta o intermedia) y una tercera capa de neuro-
nas de salida (capa de salida).

Figura 2. Esquema de la arquitectura de una red neuronal tipo FANN.
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Esta arquitectura de dos capas de neuronas es capaz de realizar clasificaciones no lineales tan precisas
como se desee. Las redes neuronales han demostrado ser un excelente instrumento para el reconoci-
miento y clasificacién de patrones en imdgenes. No obstante, es importante mencionar que gran parte
de su habilidad se basa en una buena determinacion (a priori) de los pardmetros relevantes que identi-
fican el patrén. Un conjunto de pardmetros (vector de entrada) mal definido o incomplero imposibilita
a la red realizar su tarea en forma correcta. Por otra parte, un conjunto de parémetros sobredimensio-
nado incrementa el niimero de neuronodos para la clasificacién y, consecuentemente, los tiempos de
procesamiento, por lo tanto gran parte de la eficiencia de una red estd en la correcta definicién del pro-
blema, en los métodos de entrenamiento y en el conjunto de entrenamiento usado.

Introduccion al problema de reconocimiento de imagenes solares.

En Ferndndez Borda y colaboradores (2002) se describe un software, basado en RNA, para la deteccién
automdtica de las fulguraciones solares observadas con el telescopio HASTA (Ha Solar Telescope for
Argentina) localizado en El Leoncito, San Juan. Resolver el problema del reconocimiento de las fulgu-
raciones implica resolver el problema de reconocer ciertos patrones en las imdgenes del HASTA, que un
observador humano puede realizar sin mucha dificultad. No obstante, los procesos de clasificacién re-

alizados por el hombre suelen ser muy complejos y dependen fuertemente de la apreciacién personal.
La situacién se hace mas compleja atin, si consideramos que para que el instrumento sea capaz de reali-
zar el reconocimiento, debemos ser capaces de generar un algoritmo que englobe exactamente toda la
serie pasos que sigue el cerebro del observador para efectuar la tarea. Los casos, como éste, en los que
existe una gran cantidad de datos a clasificar y existe una suficiente cantidad de patrones son donde las

PR Al st .

RNA poseen una amplia ventaja frente a los algoritmos tradicionales de cémputo secuencial.

Mediante una RNA relativamente sencilla y un conjunto de datos patrones (seleccionados por el ex-
perto humano) solo se requiere entrenar la red hasta que la misma reconozca adecuadamente (con un

porcentaje de fallos menor a lo requerido). Esto redunda en una optimizacién del tiempo de desarrollo
y de los recursos humanos involucrados y del costo. Todo esto sin detrimento de los resultados que se
obtendrian por el método de desarrollo tradicional.

El andlisis de imagenes con alta resolucién espacial y temporal consume una cantidad de memoria enorme
y mucho tiempo de CPU. Por lo tanto, es esencial encontrar un conjunto minimo de parimetros que
contenga toda la informacién relevante sobre el patrén buscado. Ademis, otra limitacién importante es
que estos pardmetros deben ser répida y ficilmente extraibles de las imdgenes sin procesar, ya a que el
objetivo final es que la red identifique fulguraciones en tiempo real.

R T

El modelo de la red neuronal usado para el reconocimiento automdtico de fulguraciones solares imple-

mentado en software se observa en la Figura 3.

Figura 3. Esquema de la arquitectura usada en la red neuronal implementada. 1
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La red posee una capa de entrada y dos capas de neuronas, la capa oculta y la de salida. La capa de en-
trada estd compuesta por 7 nodos de distribucién dados por el nimero de parimetros que son suficientes
para caracterizar al patrén a clasificar. La capa oculta estd formada por 11 neuronas, todas ellas con fun-
ciones activacién sigmoidales, y la capa de salida posee una sola neurona con una funcién activacién del
tipo escalén para clasificar dos clases (fulguracién y no-fulguracién).

Los parimetros seleccionados como vector de entradas a la red son: (1) intensidad media de la imagen,
(2) desviacion estandar de la intensidad, (3) diferencia de intensidad méxima entre dos imdgenes con-
secutivas, (4) valor absoluto de la intensidad en el pixel donde se registr6 la diferencia de intensidad ma-
xima, (5) posicién radial de ese mismo pixel, (6) variacién del valor de intensidad media entre dos
imdgenes consecutivas y (7) contraste entre el pixel donde se registr6 la diferencia de intensidad méxima
y sus primeros vecinos. Los primeros cuatro pardmetros estan orientados a identificar la imagen corres-
pondiente al inicio del evento. El pardmetro (5) tiene el objetivo de ensefarle a la red neuronal a tener
en cuenta efectos de proyeccién y oscurecimiento al limbo. El pardmetro (6) tiene en cuenta los efectos
de las condiciones climdticas en el sitio de observacién. El parimetro (7) tiene como objetivo ensenarle
ala red neuronal a distinguir las “plages” (zona de brillo intenso en Hot de las regiones activas) de las ful-
guraciones, contribuyendo también a filtrar el efecto de la turbulencia atmosférica.

Se seleccioné un conjunto de 361 eventos, de los cuales el 67% (237 eventos) fue usado para el entre-
namiento y el 33% restante fue usado para probar el resultado del aprendizaje. La red fue entrenada con
el algoritmo de propagacién hacia atrds (backpropagation); el umbral de tolerancia para eventos mal cla-
sificados fue fijado en un 3% durante el entrenamiento de la red. Este umbral se alcanzé sélo después
de aproximadamente 103 iteraciones del algoritmo (Figura 4).

La red fue puesta a prueba usando un conjunto de 124 eventos. Después de realizar la propagacién directa
de todos los eventos de este conjunto, se comprobé que sélo fue mal clasificada una fraccién menor al 5%.

Error
o
“

Numero de Iteraciones

Figura 4. Convergencia del error en funcion del nimero de iteraciones.

Implementacion de RNA en hardware.

La RNA puede realizarse por software o por hardware. En el primer caso son programas (escritos espe-
cificamente para cada aplicacién o basados en bibliotecas de programas comerciales) que implementan
algoritmos de RNA y en el segundo caso mediante circuitos electrénicos digitales.

Uno de los mayores inconvenientes para la implementacién en hardware de redes neuronales es la can-
tidad de l6gica necesaria para realizar la multiplicacién de cada entrada por su correspondiente peso y
las subsecuentes adiciones. Como vimos, el modelo matemdtico de una neurona puede expresarse de la
siguiente manera:

Donde x; son las sefiales de entrada, wji los pesos y a; la funcién de activacién.

Se opt6 primero por modelar la neurona a través de una arquitectura de multiplicacién en paralelo o
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tipo “shift and add” (Salapura, 1994). En la Figura 5 se observa una unidad neurona con 8 entradas,
cada una de las cuales acepra valores numéricos de 8 bits.

Figura 5. Modelo de neurona con arquitectura paralela.
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Cada unidad realiza la multiplicacién de cada peso (8 bits signed) por su correspondiente entrada (8 bits
unsigned) formando un producto de 16 bits signado. Los ocho productos son acumulados en un resul-
tado de 20 bits (es la suma de productos). El resultado final se obtiene aplicéndole una funcién de acti-
vacién arbitraria a la salida del acumulador; este proceso escala el resultado intermedio a un valor de
salida de 8 bits. El multiplexor selecciona cada una de las entradas de la neurona y la envia a un shift re-
gister de ocho bits con salida serie del bit menos significativo (shift right), el cual controla la habilita-
cién del acumulador. Los pesos estdn almacenados en una look-up table de 8 bytes, uno para cada entrada
y pasan a un shift register de 16 bits (salida paralela) que se encarga tanto de completar el byte mis sig-
nificativo con el bit de signo como de desplazar los valores hacia la izquierda. El acumulador se encarga
de ir haciendo solo las sumas de los pesos desplazados segiin sea la seial de habilitacién, la cual estard
controlada por los ‘1" provenientes del valor de entrada.

Después de ocho ciclos de reloj se procesa la primera multiplicacién, y después de 64 ciclos se procesa la
sumatoria de los ocho productos. Luego se aplica a este resultado la funcién de activacién almacenada en
una look-up table de 256 bytes. Este tiltimo proceso escala el resultado intermedio de 20 bits a un valor de
salida de 8 bits unsigned, el cual ya estd listo para ser introducido a la entrada de otra neurona.

Este modelo fue sintetizado en un dispositivo de légica programable o FPGA tipo 4010XL de Xilinx
Inc. Esta FPGA posee 10.000 compuertas légicas agrupadas en una matriz de 20x20 CLBs (Configu-
rable Logic Blocks), los cuales proveen los elementos funcionales para la construccién de la légica del
usuario. Los resultados de la sintesis fueron:

* Logica base sin considerar las look-up tables: 51 CLBs.
* Look-up tables de funcién activacién y pesos: 15 CLBs (264 bytes).

* Consumo total de una neurona: 66 CLBs.

La FPGA posee 400 CLBs, por lo tanto en cada chip solo pueden implementarse 6 neuronas y teniendo
en cuenta que la red neuronal de la aplicacién de deteccién de fulguraciones solares usa 12 neuronas (11
en la capa ocultay 1 en la de salida) es evidente que en un solo chip no puede sintetizarse la red entera.
Las venrajas de este modelo son:

Las neuronas podrdn ser usadas para cualquier modelo de red, desde arquitecturas feed-forward hasta
redes recursivas (Hopfield, Kohonen, etc).

Capacidad de reprogramar la FPGA para generar el hardware correspondiente a cada modelo elegido.

Debido a que el entrenamiento se realiza por software, no se requiere la implementacién en hardware
de dicha fase.

La red neuronal serd escalable, permitiendo la replicacién masiva de neuronas, solo limitada por la ca-
pacidad l6gica de la FPGA.
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La principal desventaja es el consumo de logica en la FPGA requerido para modelar una neurona.

Es comiin en de redes del tipo backpropagation encontrar modelos que tengan mas de seis neuronas dis-
tribuidas en la capa oculta y de salida. Si tenemos en cuenta que el modelo de la neurona se realiza con la
arquitectura de tipo “shift and add”, para realizar modelos de redes con més de seis neuronas habria que
usar més de una FPGA tipo XC4010XL, y conectarlas entre si para formar la red neuronal complera.

Se opt6 entonces por una arquitectura de multiplicacién en serie o tipo “bit stream”, en la cual tanto los
valores de entrada como los pesos son codificados en flujos de datos serie y son multiplicados intersec-
tando las dos sefiales, este proceso se llama “choppeado digital” (Figura 6), en donde:

a) son las senales de choppeo (chopping signals) para un bit stream de longitud 32.

b) es la representacion del valor de un peso (0.8) por la combinacién de las sefales anteriores

c) es la multiplicacién de un valor de entrada por un peso haciendo la interseccién de las dos senales.

Figura 6. Senales de choppeado y multiplicacion.
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El modelo de la neurona puede verse en la Figura 7, las entradas y los pesos se multiplican intersectdn-
dolos bita bity las senales post sindpricas son acumuladas en el contador de 12 bits, dicha acumulacién
se realiza por multiplexién de tiempo (multiplexor 8:1) para reducir la complejidad del hardware.

Figura 7. Modelo de neurona “bit stream”.,
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Los valores de entrada son codificados en bit streams el rango [0, 1] al igual que las chopping signals.
Una funci6n signo (F+/-) determina si una entrada especifica es inhibida o activada simulando las sinap-
sis inhibitorias o excitatorias. El contador es usado también para generar el umbral (threshold) de la fun-
cién activacién, cuando el valor acumulado es mayor al umbral, el bit més significativo del contador se
ponea 1 y es almacenado en el latch, listo para ser transferido a las neuronas de la siguiente capa.

Para un bit stream de 256 bits de largo, la acumulacién de las sefales post-sindpticas requiere 8 ciclos
de reloj (un ciclo por cada canal de entrada) y un nuevo ciclo de cémputo empieza cada 2048 ciclos de
reloj. Esta condicién estd controlada por un contador global que distribuye esta sefial (update) a todas
las neuronas de la red. Cuando la neurona recibe la sefial de update, latchea su salida y recarga el conta-
dor con el umbral para empezar un nuevo ciclo de cémputo.

Cabe destacar que en este modelo de neurona la funcién activacién es del tipo escalén cuya salida puede
ser 1 (neurona activada) o 0 (neurona inhibida). El reemplazo de este tipo de funcién activacién por las
funciones sigmoidales que posee la aplicacién de reconocimiento de fulguraciones solares hace que el error
caracterizado por eventos mal clasificados pase de un 3% a un 6% aproximadamente, lo cual es aceprable.
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La precision de la representacién del valor es funcién lineal del largo del bit stream, la eficiencia de la
neurona puede medirse en disparos por segundo o actualizaciones por segundo (Updates per Second
UPS), en la Tabla 1 puede verse la eficiencia y la precisién de la neurona para distintas longitudes de
bitstreams usando un clock de 33MHz para neuronas de 8 y 4 entradas. La precisién se define como el
delta entre dos valores representables consecutivos.

Tabla 1. Precision y eficiencia en funcion de la longitud del bitstream.

El resultado de sintetizar este modelo en una FPGA 4010XL (400 CLBs) arrojé que cada neurona
consumfa 25 CLBs aproximadamente, con lo cual en dicha FPGA podria formarse una red neuronal
de hasta 15 neuronas, suficiente como para implementar la aplicacién de deteccién de fulguraciones
solares (RNA de 12 neuronas).

256 0.0039 16000+ 32000+

128 0.0078 32000+ 64000+

64 0.0156 64000+ 128000+
Conclusiones.

Usando la codificacién de los valores de entrada y los pesos de las neuronas mediante bit-streams y rea-
lizando la multiplicacién aplicando un choppeo digital se logra reducir considerablemente el consumo
delégica con respecto al modelo de multiplicacién paralela. La precisién queda determinada por el largo
del bit-stream y el hecho de substituir las funciones de activacién sigmoidales por escalones no modi-
fica en forma significativa el error general de la red; en nuestro caso particular de deteccién automdtica
de fulguraciones solares el error de datos mal clasificados pasa de un 3% a un 6%, lo cual es aceptable.

Las FPGA es usada como plataforma para implementar en hardware la red neuronal usando un esquema
de entrenamiento off-line (mediante software), esto facilita la implementacién debido a la capacidad de
reprogramacion de las FPGAs.

Lasimplicidad de los modelos de neuronas en hardware permite replicarlas masivamente e interconectarlas en-
tre sf para construir redes neuronales complejas, generando asf una herramienta universal para poder imple-
mentar diferentes topologfas de redes neuronales, limitadas solamente por la densidad de I6gica de las FPGAs.

Al ser las FPGAs circuitos digitales de muy alra velocidad (tipicamente, 150MHz.), las redes neurona-
les implementadas en esta tecnologfas procesan la informacién mucho més ripido que las implementa-
das en software. Por ejemplo, una red neuronal implementada en una FPGA con un clock de 100MHz
tardarfa en propagar la sefial unos 20ps, mientras que un software corrido en una PC tardaria varios ms
con un clock de la misma frecuencia.
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1 Nota Técnica.

PROCEDIMIENTO PARA MEDIR RESOL'UCI(’)N HORIZONTAL
EN CAMARAS DE VIDEO MONOCROMATICAS Y CROMATICAS
PARA CIRCUITOS CERRADOS DE TELEVISION!

O. H. Puyol

Universidad Tecnolégica Nacional, Facultad Regional Buenos Aires,
Departamento de Ingenieria Electronica, Medrano 951 (C1179AAQ).
Buenos Aires, Argentina.

E-mail: puyol_orlando@hotmail.com

Introduccion

El presente trabajo fue desarrollado con la asesoria externa del autor en el Labora-
torio de Ensayos de Productos, perteneciente a la Facultad Regional Buenos Aires
de la Universidad Tecnolégica Nacional, acorde a la politica de calidad que lo ca-
racteriza; fue requerido por la empresa General Industries SA., a solicitud de su
cliente el Banco Provincia de Buenos Aires, y referido a la certificacién sobre la
“Medicién de la Resolucién Horizontal de una cimara de video digital para Cir-
cuito Cerrado de Televisién (CCTV) y su videograbacién digital en disco rigido™.
El protocolo de ensayo fue elaborado por el autor; la tarea de certificacién fue re-
alizada por personal especializado del Laboratorio de Ensayos de Productos/ De-
partamento de Electrénica y responde al arbitraje dado por un organismo oficial,
atento la calificacién requerida.

El Protocolo de Medicién, tiene el objetivo de verificar la resolucién horizontal de
una cdmara de video para C.C.TV., cuya sefial de salida en video compuesto mo-
nocromdtico y a color servird para un posterior procesamiento sobre diferentes

equipos complementarios, ya sean monitores de observacion o videograbacién.
Método

El siguiente diagrama en bloques destaca el procedimiento de medicién a realizar,
a través del conjunto Gptica/cdmara de video con sensor CCD (Charge Couple
Device) a evaluar y su visualizacién sobre un monitor de video, considerado como

patrén, a saber:
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Cuadro de Prueba carta RETMA: (Resolution Chart), de acuerdo a las normas EIA, para medir resolu-
cién, distorsién, escala de grises y respuesta en frecuencia. Todo el cuadro debera estar enfocado hasta
sus bordes, con el objeto de que en el monitor de video se observe la exploracién completa del mismo
para una relacién de 4/3. La resolucién horizontal se verificard a través de la lectura directa de observa-
cién sobre el monitor patrén, con el nimero de lineas que se visualice (T'VLines). El punto en el cual
las lineas comienzan con una indefinicién se denomina limite de la resolucién.

Sila Carta RETMA es transparente deberd iluminarse en forma posterior y uniforme para una lectura
de 580 Nits. En caso de utilizar un Cuadro de Prueba opaco, debe procurarse una iluminacién homo-
génea de 500 lux, para evitar diferencias de contrastes.

Optica: debera contar con distancia focal fija (por ejemplo, 12,5 mm) y diafragma de m4xima apertura
(por ejemplo, 1.2), montaje C/CS, todo compatible con el sensor C.C.D. utilizado, con el fin de vi-
sualizar en primer plano todo el Cuadro de Prueba.

Cidmara de video: equipo a evaluar, de acuerdo a las especificaciones técnicas del fabricante.
Instrumental: un osciloscopio con base de tiempo disparada y ancho de banda minimo de 10 MHz. o
mejor, un voltimetro digital del tipo clase 0,5 6 equivalente y un autotransformador de salida variable
de 0 4250 Vca,, si correspondiere.

Monitor Patrén: Monitor de video con pantalla de 10” de diagonal, preferentemente con underscan,
cuya distorsién geométrica sea menor que el 10% y su resolucién horizontal mayor de 600 lineas.
Observador: se requiere un especialista en video, con una agudeza visual elevada, para distinguir los de-
talles finos que aparecen en la imagen del Cuadro de Prueba, relacionada con la separacién de lineas
blancas y negras que determinan las resoluciones vertical y horizontal, respectivamente.

Definiciones

Resolucion visual: es 1a habilidad a base de la acuidad o agudeza de la visién humana, que depende de la estruc-
wra de conos y bastoncillos del ojo y del color visualizado, para distinguir un 4ngulo de observacién igual a:

Angulo visual= 1/ Nu.M = 1/625.6 = 0,000266 rad.; equivalente a un arco de 1’ para ver el detalle
vertical y horizontal mds pequeno en un objeto.

Nuv= niimero total de lineas en la direccién vertical de la pantalla= 625 lineas

M= distancia de observacion respecto a la altura de la pantalla con una relacion de 4/3= 6 veces

Resolucién del conjunto bpticalcdmara: es la capacidad de equipos optoelectrénicos para reproducir los
deralles finos de una imagen compuesta por lineas blancas y negras contiguas, con el fin de determinar
lineas horizontales (resolucién vertical) y lineas verticales (resolucién horizontal). Para una resolucién
optica igual o superior a la electrénica, el limite de la resolucién estd dado por el sensor de la cdmara, cu-
yos elementos de imagen (pickup elements) estén ordenados en una matriz, que para el caso tipico de
un tamaio de 1/3” equivalen a 752 horizontales x 582 verticales, que hacen un total de 437.664 pixels
(Sistema PAL, para UN (1) Vpp de video compuesto sobre 75 Ohm de terminacién, con un entrela-
zado 2:1 CCIR de 15.625/50Hz..
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Todo conjunto éptica/cimara compatibles, discrimina correctamente los blancos y negros producidos
en la toma del primer plano del Cuadro de Prueba, presentando dos tipos de resoluciones:

Resolucién vertical: esté definida por la norma de transmision, para este caso Sistema PAL y entrelazado
2:1, y su valor limite es de 625 lineas, es decir la cantidad de lineas horizontales por cuadro (la resolu-
cién vertical digital es la misma debido a que la cantidad de lineas de barrido es la misma). Para evaluar
su verificacién, se tiene en cuenta las pérdidas que inciden sobre el monitor patrén, a saber:

Resolucion vertical tedrica Analdgical Digital = 625 lineas. Kv. Kk = 440 lineas (TVL)
Kv= 0,94 (Factor vertical por pérdida de imagen en los extremos de la pantalla).
Kbk= 0,75 (Factor de Kell por inexploracién de elementos de imagen).

Resolucién horizontal: es la capacidad para definir lineas verticales en la imagen. La diferencia respecto
de un Sistema de Televisién PAL como transmisién comercial, cuya resolucién méxima teérica es 336
lineas, es que en este caso no se tiene un equipo transmisor que limita el ancho de banda, por lo tanto
es légico establecer que la mejor resolucién depender4 de la matriz que conforman al sensor C.C.D. y
los circuitos de video que procesan la imagen evaluada.

En consecuencia, la limitacién de la resolucién horizontal estd dada por el nimero de elementos del sen-
sor y la habilidad del ancho de banda para el procesamiento del video, para definir una linea negray la
sucesiva blanca, equivalentes a 2 lineas de resolucién. Por consiguiente, la resolucién horizontal consiste
en contar las lineas (o puntos) visibles durante el periodo de una linea horizontal activa, multiplicarla
por el niimero de 2 lineas de resolucién y por el ancho de banda del Sistema:

Resolucién Horizontal Analdgica tedrica= (64— 11,50) useg. x 2 x 5,2 MHz.= 546 lineas
Duracion de la linea hotizontal= 64 pseg.

Pulso de borrado horizontal= 11,50 pseg.

N° de lineas= 2

Ancho de Banda PAL B= 5,20 MHz.

Resolucion digital en camaras C.C.D. segtin Normas ITUGO1, ATSC (Standard TV): cuando se digitaliza
una senal analégica de video, la frecuencia maxima que se obtiene depende de la frecuencia de muestreo
(teorema de Shannon/Nyquist), que para un barrido de 625 lineas/50 Hz., en sefial compuesta es de
17,7 MHz. y para la luminancia es de 13,5 MHz., la cual resulta ser la mds utilizada y se la denomina
4:2:2; en donde el “4” significa que la frecuencia de muestreo es 4 veces aproximadamente la frecuen-
cia de la subportadora de color, y cada uno de los “2” corresponde a que la frecuencia de muestreo de
las componentes de color es la mitad de aquélla, es decir 6,75 MHz.. Por lo tanto, la resolucién hori-
zontal de las componentes de color serd la mitad de la resolucién de la luminancia, teniendo en cuenta
que la frecuencia maxima terica es la mitad de la frecuencia de muestreo, la cual responde a la siguiente
férmula con el detalle descripto precedentemente:

Resolucién Horizontal Digital tedrica = (64-11,50) pseg. x 2 x 13,5/2 = 708,75 lineas
Esta resolucion teérica se ve reducida con una atenuacién de 0,1 dB a la mitad de la frecuencia de mues-
treo, por la necesidad del uso del filtro andaliasing (AA), que es un método de integracién para mini-

mizar el “efecto escalera” que se produce en la mayoria de las lineas diagonales, el cual se basa en la
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modulacién a ambos lados de la diagonal oscura, con la consecuente reduccién de los “dientes de sie-
rra’ y con la mejora en la calidad de imagen, a un valor de:

Resolucién Horizontal Digital con filtro AA= 380 d 600 lineas (dependiendo del filtrado y de la cali-
dad de los circuitos utilizados).

Los valores tipicos de la resolucién horizontal digiral real, para cdmaras C.C.D. urilizadas en casos ge-
nerales, en funcién de los circuitos de filtrado y (0) la calidad del ancho de banda total del procesamiento
del canal de video en el interior de la misma, son los siguientes: ‘

*Video monocromdtico de rendimiento medio: 380 lineas.

*Video monocromdtico de alta resolucién: 600 lineas.
*Video a color de rendimiento medio: 380 lineas.
*Video a color de alta resolucién: 480 lineas.

Ensayo de Laboratorio

A EVALUAR

CUADRO
DE PRUEBA

-

MONITOR PATRON

OPTICA

ROTULA
MESA DE PRUEBA

*El Monitor Patrén de 10” debe contar con los barridos vertical y horizontal, perfectamente ajustados
a través de un generador de barras. [dem, respecto al foco de su tubo de rayos catédicos.
*Laalimentacién de la cimara a evaluar y el monitor patrén debe corresponder a 220 VCA/50 Hz., con
la tolerancia respectiva, verificada convenientemente con el voltimetro digital (V). En caso de ser nece-
sario, se deberd ajustar el autotransformador variable de soporte.

*El osciloscopio (O.R.C.) verificar4 una sefial de video compuesto de 1 Vpp sobre 75 Ohm de termi-
nacién, a los efectos de mantener la adapracién correspondiente a los cables coaxiles utilizados y para
mdxima resolucién.

*El videograbador (V.C.R.) podré intercalarse entre la cimara y el monitor patrén.

Barridos horizontal y vertical Norma C.C.L.R.: 15.625/50 Hz.
Control Automdtico de Luminosidad Para 1 Vpp de video sobre 75 Ohm.
Foco éptico Inspeccién visual en Monitor para médxima resolucién, ajustando

la distancia focal.

Ancho horizontal Inspeccién visual en Monitorlocalizando los tridngulos de topes de
la Carta RETMA.

Altura vertical Inspeccién visual en Monitor paraobtener el cfrculo de la Carta
RETMA.

Centrado hotizoncal y vertical Inspeccion visual para que sea uncorrecto centrado de los

barridos, respectivamente.

Resolucién Horizontal Inspeccién visual de la cantidad delineas que se observen de la

CartaRETMA.

60 PUBLICACIONES DE POSGRADO E INVESTIGACION DE LA FACULTAD REGIONAL BUENOS AIRES

1
{
4
1
.|
4
4
|




Medicion de Resolucion Horizontal en Videograbacidn

Acorde a lo expresado en la introduccién, se puede medir también la resolucién horizontal procesada
por equipos de grabacién de video y audio, analégicos o digitales.

En el diagrama en bloques del ensayo de laboratorio, el videograbador se intercala entre la cdmara y el mo-
nitor patrén. Para el caso de equipos analégicos la resolucion horizontal se mide en reproduccién de lo al-
macenado en cinta (tape) de grabacién sobre el monitor patrén, de la misma manera detallada precedentemente,
y para equipos digitales, de las imégenes almacenadas en disco rigido, cuyos pardmetros operativos de-
penderdn de las especificaciones técnicas del mismo, como ser video digital, compresién, velocidad, etc.
La imagen grabada en forma analégica o digital debe ser reproducida ante el observador, quien dejard cons-
tancia de la resolucién horizontal verificada, la cual siempre serd menor a la resolucién hallada entre ca-
mara y monitor patrén, debido a las pérdidas producidas por el procesamiento de la seial de video.
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