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RESUMEN

El estudio de arquitecturas 6pticas, en afnos recientes ha mostrado a éstas
con claras ventajas sobre las arquitecturas convencionales (V.Newman), por
caracteristicas inherentes como son: procesamiento en paralelo, masiva
interconectividad, entre otras; mismas que son comunes en sistemas o
modelos como las redes neuronales, siendo entonces permisible una
combinacién de ambas ideas, consiguiendo un aumento significativo en sus
cualidades. Se presenta el desarrollc & implementacién de una
neurocomputadora optoelectrdnica con caracteristicas asociativas para el
reconocimiento de patrones en dos dimensiones, tanto en su simulacién por
computadora como su implementacion fisica.

INTRODUCCION

La necesidad de encontrar formas mas eficientes para resolver cierio tipo de tareas que
involucran gran manejo de informacion, como el reconocimiento de patrones {Awwal, 1988},
procesamiento de imégenes, eifc., ha provocado la bisgueda de nuevas técnicas en orden de
acelerar el procesamiento de datos; resaltando arguitecturas gue si bien no eran del todo
desconocidas -como es la computacion éptica-, en afos recientes han sido trabajadas con
mayor intensidad.

La computacion 6ptica consiste esencialmente en la manipulacién de fotones en
procesos semejantes a un manejo digital o analdgico, obteniendo un incremento substancial en
la velocidad con que se procesa; a su vez, tiene caracteristicas inherentes que le dan su ventaja
sobre fas técnicas tradicionales (Ichioka, 1984);

- Por la naturaleza del fotdn, tecnolégicamente es mds facil el procesamiento en
paralelo, que en arguitecturas con manejo de electrones.
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- Los fotones en espacio libre tienen un comportamiento "homogéneo” y en ciera
medida ordenado, a diferencia de los electrones que en estas condiciones provocan ciertas
dificultades.

- La computacién electrénica, esta llegando a ciertos limites en su miniaturizacion, en
tanto que en computacién optica se esta todavia lejos de limites impuestos por la interaccion del
fotén.

- En ciertos casos (como los presentados en este trabajo), la misma arquitectura de
procesamiento, es utilizable tanto para procesamiento de sefiales digitales como analdgicas.

Por otro lado, las redes neurcnales (o redes conexionistas), han presentado un gran
potencial en tareas como el reconocimiento y clasificacion de patrones; este tipo de modelos,
consisten en bloques altamente interconectados, que realizan procesamiento de informacién
mediante elementos simples (Rayén, 1980)(Lippman,1984).

La interconexidn masiva y la capacidad de la computacidn optica de trabajar en
paralefo, son las ventajas principales de este fipo de arquitectura, que son empleadas por
modeles como las redes neuronales, lo que permite que dicha combinacién aumente
significativamente cualidades en ambos (Xiang,1890)(Francis, 1990, 1991).

En este trabajo se presenta la construccién de una red neurcnal éptica de 64 nodos
(8x8) con memorias auto y heteroasociativas (unidireccionales y bidireccionales) asi como
clasificadores de patrones (caracteres) en dos dimensiones.

La arquitectura de la red se divide en tres partes: patrdon de enirada, matriz de
interconexion de pesos (MIP) y matriz de fotosensares. (fig. 1)

El modelo consiste esencialmente en presentar un patrdn de entrada mediante una
matriz de led's de 8x8 (fuente de luz coherente) v multiplicarlo por medio de métodos opticos
por la matriz de interconexitn de pesos correspondiente (MIP), el resultado de esta operacion
para algunos casos, se retroalimenta consiguiendo asi las iteraciones necesarias.

Como se observa en la fig. 1 dei patrén de entrada representado en una matriz de led’'s
de 8x8 es controlado por medio de una computadora PC y un circuito electronico disefiado
especialmente para guardar los diferentes patrones. La informacién a representar es enviada



por el puerto paralelo utilizando Gnicamenie 6 bits de la siguienie forma:

BITS FUNCION
2-5 informacion
1 reloj

& clear

El disenc de este circuito fue hecho de manera que se pudiera configurar a un mayor
nGmero de neuronas (patrenes de entrada) utilizando unicamente los mismos 6 bits.

Con el bit de reloj se selecciona el grupo de leds (grupos de 4 leds) a 10s cuales se
envia la informacién. En la figura 2 se puede observar el diagrama del circuito

La mecanica de procesamiento, se basa en ia técnica conocida como shadow-casting
{distribucion de sombras), que dependiendo de los estados existentes en las entradas y en la
MIP, se obtienen resultades en intensidades de luz en {a matriz de fotosensocres, que seran
discriminados per un umbrai predeterminado para establecer el resultado, que en ciertos casos
sera entregado como una nueva entradga al sistema.
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Fig.1. Red neuronal optica (hibrida), con arreglo de LED's.
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El estado de cada neurona, puede ser expresado por la siguiente ecuacién:

vf(n.;- 1)= {i GV},(H}J, i=12,...N g))]

=

Donde v; es el estado de la i-ésima neurona, n es la n-ésima iteracion. Tjj representa la
conexién existente entre las neuronas iy, y fes un operador no-lineal.

Como gjemplo, si [as neuronas operan como una funcion de umbral, f puede describirse
como:

i oxz=t

f(x)= { )

-1 x<t

donde: tes el valor de umbral.

Notese que el operador funcional de ia ecuacion {1} s un operador que depende del
producto de ia MIP por un vector que puede ser expresado para una dimension como:

V(n+1) = fTV(n)] (3)

donde V es el estado de las nevronas, y T la MIP.

La ecuacidn para una red neurenal de dos dimensiones N x N puede ser definida como:

Vy(n+1)= {i i 7;;0; Vi (n) (4)

[Ery

Donde v\ representa el estado de la lk-ésima neurona en un espacio de N X N y Tyj; es
una MIP de cuatro dimensiones que puede ser dividida en un arreglo de submatrices de dos
dimensiones Tq1jj, Tq2j, - Tikjj- €n donde cada una de estas submatrices, tiene un tamafo de
N x N.

ﬂ
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Fig. 2. Interface controladora de la matriz de LEDs, via PC.
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MATRIZ DE INTERCONECCION DE PESOS (MIP)

La matriz de interconexion de pesos, es aguella que se encuenira entre la matriz de
entrada (0 de LEDs) y la matriz de resultados (0 sensores). La MIP posee los estados de los
pesos de la red {(en este caso se trabajaron estados binarips); como se explica en la ec.(4), la
MIP es ung matriz dividida en subceldas (fig. 3).

Fig. 3. Formato de una MIP de cuatro dimensiones dividida en subceidas.

Los estados que contiene la MIP son aguéllos que seréan multiplicados por las entradas;
cada nodo ¢ LED de entrada, multiplica (ilumina) a toda la MIP, he aqui, como es que se
representan las intercenecciones en computacién dptica, y nétese que el tamafio de la matriz no
es relevante en la velocidad con que se procesa, puesto que esto se lleva a ¢abo en paralelo.

ta forma de generar la MIP depende del algoritmo con gque se esté trabajando. Se
presentan dos métodos para dicha tarea: a) el modeio de Inter Pattern Association (IPA), y b) el
método por distancia de Hamming.

a) Modelo de IPA:

Este método para generar la MIP, consiste en evaluar la relacidon de “"pixeles” de las
entradas y salidad deseadas v.g. Tab. 1 y 2, aplicando las ecuaciones correspondientes.
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Fig. 4. Patrones binarios. a) Patrones a entrenar. b) Salidas deseadas.

Entrada Salida
Pixel Pixel
Patrén = 1 | 2 | 3 | 4 'patrén | 1 | 2 | 3 | 4
A 1 \ 0 \ 1|1 Al ol o | 10
— o |
B 1 | 1 [ 0 ‘ 0 B! 1 0 ) 1 | 0
C 0 ‘ 1 0 1 | c! 0 1 1 1
_— i |‘__ 1 J L L
Tab.1 Relacion de pixeles-patrones de Tab.2 Relacion de pixeles-patrones de salida.
entrada.
St se define que el arreglo de neuronas de entrada-salida es D = { D), I= 1,2, M, i=

1.2,.N} y D'= {D'i. 1=1.2,.M, J=1,2,.N} donde M es el numero de patrones de entrada a
entrenar, y N y N’ son el nimero de neuronas 0 nodos de entrada y de salida respectivamente,
se tiene que:

A
q=>D, )
=

i
4= 2.0y ®



A
Ky = Z (DUD!!J) (N

=1

Donde d; y d; son el numero de patrones que poseen estado "1" en la i-ésima y j-ésima
neurona de salida y entrada respectivamente. Notese que en la ec.(5) y ec.(8), d; y d'j, 5e
determinan sumando los elementos de 1a columna correspondiente de las fablas de relacidn

(Tah. 1y 2).

Entonces, la MIP se construye bajo los siguientes condicionales para Kij ec.(7):

1.- Si Kij = d;, la subcelda valdra "1"

2-8i0< Kij < dj, ia subcelda valdra "0"

3.- SiKjj =0, dj <> 0y d)j <=0, la subceida vaidra "-1"

En {a fig. 5 se presenta un ejemplo de construccion de la MIP, para ios patrones de 1a
fig. 4, bajo el métode de IPA.

MIP

(a)

(b)

Fig. 5. Construccion de la MIP bajo el método de IPA, para tres estados. &) MIP
heteroasociativa unidireccional. b) estados.
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b) Método por distancia de Hamming:

Este método consiste en una red clasificadora, que mediante la distancia de Hamming,
se obtiene que tan parecidc es un patron con respecto a otro. Et método de codificacion
empleado es ef binario, como se muestra en la figura 3 y un ejemplo de codificacién es el que
se muestra en la fig. 4.

ratron A rairon o

(LEDs) {acetato)
1= 1=
0= 0=

Fig. 5 Forma de codificar patrones bina_[jos para obtener la distancia de Hamming
existente entre ellos. =encendidoftransparente yii=apagado/opaco.

H(ab)""*G

(@ ©

Fig.6 Ejempio de obtencién de la distancia de Hamming entre dos matrices. a)Patrén A
codificado. b)Patrén 8 codificado. =encendido/transparente yii=apagado/opaco.

Una vez dispuestos los dos patrones interactuantes en los LEDs y en el acetato,
codificados adecuadamente, el resultado serd entregado en el punto central de ia matriz
resultante, dado por la ec.(8).

z=3.2> ap, ®

=1

Donde z es ef resultado de la operacidn de distancia de Hamming, con valores enteros
de 0 hasta n (nimero de elementos de la matriz de LEDs), donde O significa que no existe
diferencia entre los patrones y cada ndmero entero en intensidades de luz, es aproximadamente



la intensidad de un LED encendido con el que se esté trabajando; aj; y bj; son los estados
binarios existentes en la matriz de LEDs (patrén A) y en el acetato (patrén B) respectivamente.

Para generar una red clasificadora de patrones en dos dimensiones, se colocan
codificados en el acetato (MIP) los patrones deseados, siguiendo el mismo esquema que en 1a
fig.3, y si se aplicano diferentes umbrales a las intensidades recibidas, se obtiene a que ceida de
la MIP pertenece el patrén dado en ta matriz de LEDs.

MATRIZ DE FOTOSENSORES

Una vez que se realizan las operaciones de forma optica, los resultados que se
obtienen, son intensidades de luz que estan en relacidn con 10s estades existentes en el patron
de entrada y la MIP; y que indican la coincidencia entre estas matrices. Estas intensidades
deben de ser discriminadas para obtener el resultade final, esto se lleva a cabo mediante
fotosensores, que poseen un umbpral predeterminado. Estos datos se envian a la computadora,
como valores discretos (1, 0), para su posterior procesamiento, que de acuerde con la
arquitectura podrian ser eniregados a la matriz de LEDs como nuevo patrén de entrada.

RESULTADOS

A continuacion se presentan algunos ejemplos de los resuitados obtenidos:

Foto 1 Red neuronal dptica de 64 neuronas (8X8).
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Fot. 2 MIP auto-asociativa. a) Patrén almacenado. b, b’ y b") entrada sin distorsion,
interpaso y salida. ¢, ¢'y ¢") entrada cen distorsion, interpaso y salida.

(a) (by  (b") (c) (b")

Fot. 3 MIP hetero ascciativa unidireccional. a)patron asociado con "z". b, b' y b")entrada
sin distorsién, interpaso y salida. ¢, ¢' y ¢") entrada con distorsion, interpase y saliga.
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Fot. 4 MIP hetero asociativa bidireccional. a) patrones almacenados. b,b'yb") entrada,
interpaso y salida. ¢.c'y ¢") entrada, interpaso y salida.

CONCLUSIONES

Las técnicas de computacién éptica, por sus caracteristicas, principalmente velocidad y
procesamiento en paralelo con gran cantidad de informacion, propicia la implementacion de
modeios como las redes neuronales, obteniendo ventajas significativas.

La busgueda de metodos de cedificacion y algoritmos mas eficientes para el paralelismo
en optica, mejorara las implementaciones en este tipo de arquitectura.
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