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 
Abstract—In this work, we propose a spiking P neuron which 

is capable of performing spatial filtering operations by using new 
variants of the spiking neural P systems, such as synaptic weights 
and rules on the synapses. The inclusion of these variants have 
allowed us to create a compact spiking P neuron with minimal 
number of synapses and low computational complexity of the 
spiking rules. In addition, we propose a multi-FPGA 
neuromorphic system to support an array of very large-scale 
spiking P neurons to process high image resolution at high 
processing speeds. These neurons can be simulated by using a 
scalable configurable parallel hardware architecture, where its 
basic processing unit is a single spiking P neuron. Our results 
show that the proposed architecture is up to 54 and 12 times 
faster when compared to advanced Graphical Processing Units 
(GPU), and high performance CPUs, respectively. On the other 
hand, our proposal is 55x103 times faster than the best of existing 
FPGA-based neuromorphic solution.  

 
Index Terms—Spiking neural P systems, Spatial image 

filtering, FPGA. 

 

I. INTRODUCCIÓN 

n los últimos años, el uso de la computación paralela se ha 
incrementado significativamente, especialmente en el 

campo de procesamiento de imágenes-video. Esto con el fin 
de desarrollar aplicaciones avanzadas, tales como visión 
robótica, interacción hombre-máquina, video vigilancia, entre 
otras. Recientemente, algunos autores han propuesto modelos 
informáticos altamente paralelos inspirados en las 
características intrínsecas de computación paralela distribuida 
de  la  corteza  visual  humana,  en  donde  la  adquisición  y el  
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procesamiento de la información se lleva acabo de manera 
paralela. Desde el punto de vista de la ingeniería, estas 
características podrían resultar de gran utilidad en el desarrollo 
de sistemas de visión avanzados.  Específicamente, algunos de 
estos modelos, los cuales se basan en los denominados 
sistemas P neuronales (SN P), han sido propuestos para 
simular filtros espaciales, ya que estos son una parte 
fundamental en el desarrollo de sistemas avanzados de visión.  
Las redes neuronales denominadas tipo P spiking (en inglés: 
spiking neural P systems) son el resultado de la combinación 
de dos áreas de cómputo natural, las cuales son: cómputo de 
membrana y cómputo neuronal tipo spiking [1]. 
Específicamente, el cómputo de membrana se enfoca 
únicamente en el modelado del soma o la membrana, la cual 
es la unidad principal de procesamiento de la neurona. Por otra 
parte, el cómputo tipo spiking modela la comunicación entre 
neuronas, la cual se establece mediante pulsos eléctricos 
denominados spikes. Recientemente, varios autores han 
demostrado que las redes neuronales tipo P spiking son 
idóneas para ser utilizadas en el procesamiento de imágenes en 
paralelo mediante filtros digitales [2,3]. Sin embargo, hasta la 
fecha estas redes neuronales tipo P spiking no han sido 
implementadas en hardware debido a que se requiere de un 
gran número de conexiones sinápticas y complejos núcleos de 
procesamiento para simular este tipo de red neuronal en 
tiempo real. Una posible solución en la implementación 
eficiente de este tipo de redes neuronales en hardware, la cual 
contenga múltiples núcleos de procesamiento, se podría basar 
en dispositivos GPUs, dado que estos dispositivos han surgido 
como una solución para realizar el cómputo de algoritmos de 
filtrado espacial de imágenes en paralelo [4]. Sin embargo, las 
GPUs tienen varias limitaciones dado que la velocidad de 
procesamiento de sus procesadores está condicionada por el 
ancho de banda de la memoria, el número de hilos y la 
transferencia de los datos entre procesadores. Por otra parte, 
las soluciones basadas en FPGA se han vuelto una alternativa 
importante para el procesamiento de algoritmos de filtrado 
espacial de imágenes en paralelo debido a sus avanzados 
sistemas de memoria e interfaces de comunicaciones de alta 
velocidad, los cuales los convierten en herramientas adecuadas 
para el procesamiento de imágenes en paralelo [5,6]. 
Específicamente, la implementación en paralelo de filtros 
digitales para el procesamiento de imágenes de gran tamaño y 
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alta resolución demanda principalmente una gran cantidad de 
circuitos aritméticos como: multiplicadores, divisores, 
sumadores y restadores. Sin embargo, en los dispositivos 
digitales actuales (FPGAs y GPUs) el número disponible de 
estos circuitos aritméticos es limitado. Recientemente, 
diversos investigadores, inspirados en el procesamiento y la 
transmisión de información a través de las neuronas, han 
propuesto poderosos métodos computacionales [1]. 
Particularmente, han propuesto circuitos aritméticos 
neuronales seriales basados en redes neuronales tipo P spiking, 
los cuales puedan realizar multiplicaciones, divisiones, sumas, 
restas, con el objetivo de mejorar la eficiencia computacional 
y el consumo de hardware de los circuitos aritméticos binarios 
convencionales [7]. Sin embargo, estas propuestas solo se han 
basado únicamente en las capacidades computacionales del 
soma. A consecuencia de esto, los circuitos aritméticos 
existentes hacen uso de varias sinapsis/neuronas y reglas 
complejas. Por lo tanto, estos factores han limitado su 
implementación, ya sea en software o en hardware, por lo que 
su rendimiento no ha sido validado. Recientemente, varios 
autores han propuesto nuevas variantes para incrementar la 
capacidad computacional del soma. Algunas de estas variantes 
están inspiradas por varios fenómenos neuro-biológicos tales 
como: sistemas neuronales tipo P spiking con reglas en las 
sinapsis [8], sistemas neuronales tipo P spiking con pesos en 
las sinapsis [9], con retardos dendríticos [10], conexiones de 
realimentación [10], entre otros. Por lo tanto, la inclusión de 
estas nuevas variantes en la estructura de los actuales circuitos 
aritméticos neurales podrían mejorar sus capacidades 
computacionales al reducir el número de conexiones sinápticas 
/ neuronas y la complejidad de las reglas del soma. 

En general, existen dos grandes retos en el desarrollo de 
circuitos neuronales para ser utilizados en el procesamiento de 
imágenes: 
1. El primer reto es crear circuitos aritméticos neuronales 

tipo P, en los cuales sus operandos sean adquiridos y 
procesados en paralelo. 

2. El segundo reto se centra en el diseño de arquitecturas 
paralelas y su eficiente implementación en hardware para 
simular los nuevos circuitos neuronales. 

En este trabajo se consideran estos dos puntos críticos con 
el fin de crear una arquitectura escalable, configurable y 
altamente paralela y su eficiente implementación en 
dispositivos FPGAs utilizando neuronas tipo P spiking para 
realizar el cómputo de diversos algoritmos de filtrado espacial 
de imágenes de gran resolución y tamaño a grandes 
velocidades de procesamiento y teniendo un bajo consumo de 
área/potencia. La alta velocidad de procesamiento y el bajo 
consumo de hardware/potencia por cada neurona se han 
conseguido debido a la consideración de neuronas tipo P con 
reglas simples y con un mínimo número de sinapsis por 
neurona, y al uso del método de codificación unaria de la 
información. Este método es denominado unario debido a que 
se basa en la representación de un solo símbolo (uno = spike), 
por lo tanto, la información es codificada en trenes de spikes. 
Por ejemplo, el número 5 es convertido en un tren de 5 spikes 
(“11111”). Por consiguiente, la arquitectura paralela propuesta 

podría potencialmente mejorar las prestaciones de las 
aplicaciones de procesamiento de imágenes en tiempo real. 

II. CÓMPUTO CONVOLUCIONAL 

La convolución es una operación matemática fundamental 
para el desarrollo de diversos algoritmos de procesamiento de 
imágenes. Esta operación matemática multiplica dos arreglos 
de números con diferentes tamaños, para así generar un tercer 
arreglo. En procesamiento de imágenes, se puede definir a una 
imagen como una función espacial f(x,y) de dos dimensiones 
(2-D), donde x y y son números naturales. Cada punto de la 
imagen (2-D) es llamado pixel y presenta diferentes valores de 
intensidad (niveles grises). El valor de salida de los pixeles es 
el resultado de una simple combinación lineal de los valores 
de entrada de pixeles específicos de la imagen, los cuales se 
obtienen usando los operadores de convolución. La operación 
de convolución es parte de los algoritmos considerados como 
filtros espaciales. El proceso de filtrado se realiza al mover 
una máscara (kernel) a través de los pixeles de una imagen. El 
modelo matemático de convolución se define como: 

 
𝑔ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ ∑ ∑ 𝑤ሺ𝑠, 𝑡ሻ𝑓ሺ𝑥 ൅ 𝑠, 𝑦 ൅ 𝑡ሻ௠

௧ୀି௠
௠
௦ୀି௠            (1) 

 
donde 𝑔ሺ𝑥, 𝑦ሻ representa la imagen filtrada, 𝑤ሺ𝑠, 𝑡ሻ es la 

máscara del filtro, 𝑓ሺ𝑥 ൅ 𝑠, 𝑦 ൅ 𝑡ሻ es un segmento de la 
imagen igual al tamaño de la máscara y m es el índice del 
kernel, donde m = (kernel-1)/2 para índices impares y m = 
(kernel)/2 para índices pares. 

La ecuación  (1) denota la operación de convolución de 3x3 
pixeles con un kernel de 3x3. Dicha operación se describe 
como: 

 
𝑔ሺ𝑥, 𝑦ሻ ൌ 𝑓ሺ𝑥 െ 1, 𝑦 െ 1ሻ𝑤ሺെ1, െ1ሻ ൅ 𝑓ሺ𝑥 െ 1, 𝑦ሻ𝑤ሺെ1,0ሻ 

 ൅𝑓ሺ𝑥, 𝑦ሻ𝑤ሺ0,0ሻ ൅ 𝑓ሺ𝑥 െ 1, 𝑦 ൅ 1ሻ𝑤ሺെ1,1ሻ 
  ൅𝑓ሺ𝑥, 𝑦 െ 1ሻ𝑤ሺ0, െ1ሻ ൅ 𝑓ሺ𝑥, 𝑦 ൅ 1ሻ𝑤ሺ0,1ሻ 

          ൅𝑓ሺ𝑥 ൅ 1, 𝑦 െ 1ሻ𝑤ሺ1, െ1ሻ ൅ 𝑓ሺ𝑥 ൅ 1, 𝑦ሻ𝑤ሺ1,0ሻ 
                 ൅𝑓ሺ𝑥 ൅ 1, 𝑦 ൅ 1ሻ𝑤ሺ1,1ሻ  

 (2) 
 
De acuerdo con el ejemplo anterior, una operación de 

convolución de 3x3 pixeles y un kernel de 3x3 requiere de 9 
multiplicaciones y 8 sumas. En el caso de realizar la 
convolución en paralelo de una imagen de 512x512 con un 
kernel de 3x3, se requiere de 2,097,152 sumas y 2,359,296 
multiplicaciones, es decir, en este ejemplo se aplica un gran 
número de kernels en paralelo a la imagen, en lugar de mover 
un solo kernel sobre una imagen. Por lo tanto, la 
implementación de este ejemplo demanda una gran cantidad 
de hardware (sumadores y multiplicadores). En particular, los 
multiplicadores producen un consumo significativo de área en 
los actuales dispositivos digitales (FPGAs y GPUs), lo que 
limita su uso en el procesamiento en paralelo de imágenes de 
gran tamaño y resolución [5,6]. En este trabajo se utilizan 
neuronas spiking tipo P con el objetivo de disminuir el 
consumo de área de los multiplicadores y los divisores dado 
que son los circuitos que demandan más consumo en hardware 
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para el procesamiento de diferentes tipos de filtros espaciales. 

III. CONVOLUCIÓN EN PARALELO UTILIZANDO REDES 

NEURONALES TIPO P SPIKING 

Antes de presentar nuestra propuesta de red neuronal tipo P 
spiking, la cual realiza el cómputo de la convolución en 
paralelo, definiremos de manera breve las bases teóricas de 
estos modelos neuronales. Los modelos de redes neuronales 
tipo P spiking están basados principalmente en el 
procesamiento del soma, el cual maneja la información 
mediante una codificación unaria de eventos o pulsos 
eléctricos (del inglés: spikes). El soma procesa los spikes por 
medio de dos reglas (disparo y olvido). Ambas reglas se 
definen como 𝐸/𝑎௖ → 𝑎௣ ∶ 𝑑, donde E es una expresión 
regular sobre un símbolo a y c, d y p son números naturales, 
donde 𝑐 ൒ 1, 𝑑 ൒ 0, 𝑝 ൒ 1 y 𝑐 ൒ 𝑝. La regla de disparo del 
spike indica que, si una neurona contiene k spikes (𝑎௞), donde 
𝑘 ൒ 𝑐, entonces consume c spikes y produce p spikes de 
salida, después de un retraso de d pasos. La regla de olvido 
con la forma 𝑎௦ → 𝜆 implica que 𝑠 ൒ 1 spikes son eliminados 
(𝜆), siempre que la neurona contenga exactamente s spikes [1]. 

 

 
a) 

 
b) 

Fig. 1. a) Operación de convolución convencional, b) operación de 
convolución usando spikes. 

Diversos algoritmos de filtrado espacial de imágenes 

emplean cuatro operaciones aritméticas básicas (resta, suma, 
multiplicación y división) para realizar la operación de 
convolución. En este trabajo, una sola neurona denominada 
neurona convolución 𝜎௖௢௡௩ tipo P realiza las cuatro 
operaciones aritméticas antes mencionadas. Esto con el fin de 
crear un kernel con grandes capacidades computacionales que 
pueda realizar el filtrado de imágenes de alta resolución y gran 
tamaño en paralelo (ver Figura 1b). Para realizar la 
convolución con neuronas tipo P se tomaron en cuenta los 
siguientes criterios:  

1.- El valor de los pixeles son convertidos en trenes de 
spikes, los cuales son procesados por la neurona convolución 
𝜎௖௢௡௩ de manera serial y en codificación unaria.  

2.- El número de sinapsis de una sola neurona 
convolucional 𝜎௖௢௡௩ define el tamaño del kernel m. 

3.- Se propone utilizar los coeficientes del kernel w(s,t) 
como pesos sinápticos de la neurona para el procesamiento de 
valores positivos o negativos del kernel. Cabe señalar que la 
consideración de los pesos sinápticos en los sistemas 
neuronales tipo P es considerada una nuevas variante [9]. 

4.-  La regla en la sinapsis de salida de la neurona  
convolucional 𝜎௖௢௡௩ define la salida del filtro. Cabe señalar 
que utilizamos esta nueva variante [8] para disminuir la 
complejidad computacional del soma.   

La neurona convolucional 𝜎௖௢௡௩ se puede defirnir 
formalmente como: 

 
𝜎௖௢௡௩ ൌ ൫𝑂, 𝑒𝑛ଵ, 𝑒𝑛ଶ, 𝑒𝑛ଷ, 𝑒𝑛ସ, 𝑒𝑛ହ, 𝑒𝑛଺, 𝑒𝑛଻, 𝑒𝑛଼, 𝑒𝑛ଽ,𝑠 ൯    (3) 

 
Donde: 
 𝑂 ൌ ሼ𝑎ሽ; 
 𝑠𝑖𝑛 ൌ

ሺ𝑜𝑟𝑖𝑔𝑒𝑛, 𝑑𝑒𝑠𝑡𝑖𝑛𝑜, 𝑝𝑒𝑠𝑜 𝑠𝑖𝑛á𝑝𝑡𝑖𝑐𝑜, 𝑟𝑒𝑔𝑙𝑎 𝑒𝑛 𝑠𝑖𝑛𝑎𝑝𝑠𝑖𝑠ሻ ൌ
ሺ𝑒𝑛ଵ, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤ଵ, 0ሻ, ሺ𝑒𝑛ଶ, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤ଶ, 0ሻ, ሺ𝑒𝑛ଷ, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤ଷ, 0ሻ, 
ሺ𝑒𝑛ସ, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤ସ, 0ሻ, ሺ𝑒𝑛ହ, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤ହ, 0ሻ, ሺ𝑒𝑛଺, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤଺, 0ሻ, 
ሺ𝑒𝑛଻, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤଻, 0ሻ, ሺ𝑒𝑛଼, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤଼, 0ሻ, ሺ𝑒𝑛ଽ, 𝜎௖௢௡௩, 𝑤ଽ, 0ሻ, 

       ሺ𝜎௖௢௡௩, 𝑠, 0, 𝑅௖௢௡௩ሻ  ⇒ 𝑅௖௢௡௩ ൌ  ሼሺ𝑎ஹଵሻା/𝑎௖ → 𝑎௣ሽ.    
 

Donde: 𝑎 representa un spike o impulso eléctrico, sin indica 
la sinapsis teniendo en cuenta el origen y destino de la 
conexión, w es su peso sináptico, 𝑅௖௢௡௩ define la regla en la 
sinapsis de salida de la neurona 𝜎௖௢௡௩, c indica el número de 
spikes que serán consumidos o eliminados del soma de la 
neurona 𝜎௖௢௡௩ y p el número de spikes que serán generados, 
siempre y cuando se cumpla la regla. 

La neurona 𝜎௖௢௡௩ calcula la convolución de una imagen 3x3 
y una máscara 3x3 como se muestra a continuación: 

El codificador (dec/unario) se encarga de convertir los 
pixeles en su equivalente tren de spikes. Cada spike es enviado 
a la neurona 𝜎௖௢௡௩ a través de su respectiva sinapsis de manera 
serial, sin embargo, todos los trenes de spikes son enviados de 
forma paralela a la neurona 𝜎௖௢௡௩, de tal manera que la 
neurona 𝜎௖௢௡௩ puede recibir hasta 9 spikes al mismo tiempo 
mediante sus 9 sinapsis. Cabe señalar que la neurona 𝜎௖௢௡௩ 
incrementará o decrementará el número de spikes contenidos 
en su membrana en función de sus pesos sinápticos y la regla 
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en su sinapsis de salida indicará la respuesta del filtro de la 
siguiente manera: 

- Operación de convolución. La regla en la sinapsis de salida 
es configurada como: ሺ𝑎ஹଵሻା/𝑎௖ୀଽ →  𝑎௣ୀଽ, para indicar 
el resultado de la operación de convolución. En este caso, 
la regla en la sinapsis evalua el contenido del soma de la 
neurona para verificar que existan más de un spike ሺ𝑎ஹଵሻ. 
En caso de que existan nueve spikes, la neurona consumirá 
nueve spikes 𝑎௖, c=9, y generará a su salida nueve spikes 
𝑎௣, p=9.  

- Filtro promedio. En este caso la regla de la sinapsis de 
salida es definida como: ሺ𝑎ஹଵሻା/𝑎௖ୀଽ →  𝑎௣ୀଵ, lo que 
significa que cada vez que el soma de la neurona contenga 
más de un spike ሺ𝑎ஹଵሻ, la regla en la sinapsis se activa. En 
este caso, la condición de disparo se activa cuando el soma 
contiene nueve spikes. Por lo tanto, nueve spikes serán 
eliminados del soma 𝑎௖, c=9 y producirá un spike a la 
salida 𝑎௣, p=1. Por lo tanto, la condición de disparo es 
equivalente a la operación de división, es decir, la neurona 
 𝜎௖௢௡௩ dispara un solo spike al recibir 9 spikes, entonces la 
operación que se realiza es ሺ9/9 → 1ሻ.     

- Filtro Laplaciano-Gausiano. La salida de la neurona 
provee la salida de este filtro cuando se configura la regla 
en sinapsis ሺሺ𝑎ஹଵሻା/𝑎௖ୀଵ →  𝑎௣ୀଵ). En este caso, la regla 
en la sinapsis evalua el contenido del soma de la neurona 
𝜎௖௢௡௩ para verificar que exista más de un spike ሺ𝑎ஹଵሻା, y 
en caso de que existan spikes, solo eliminará un spike 
𝑎௖, c=1 y producirá un spike a la salida 𝑎௣, p=1.   

En general, el uso de esta regla en la sinapsis de salida de  la 
neurona 𝜎௖௢௡௩,  permite crear un circuito compacto y con un 
gasto computacional mínimo dado que solo se requiere 
configurar c y p para obtener la respuesta deseada de 
diferentes filtros espaciales. Cabe señalar que estos valores se 
determinaron analizando los valores del kernel de cada filtro 
espacial. En el caso específico del filtro Laplaciano-Gausiano, 
la mayor contribución negativa esta en el centro del kernel, 
por lo que, cada spike p representa la diferencia en una unidad 
para distinguir un cambio de color. Además, se requiere 
configurar los pesos sinápticos de acuerdo con los valores del 
kenel del filtro espacial deseado. Finalmente, la función del 
codificador (unario/dec) es proporcionar el resultado en 
formato decimal, es decir el codificador (unario/dec) 
incrementa su contador interno en función de los spikes, los 
cuales son generados por la regla en la sinapsis de la neurona 
𝜎௖௢௡௩.  

IV. ARQUITECTURA PARALELA BASADA EN SISTEMAS 

NEURONALES TIPO P Y SU IMPLEMENTACIÓN EN DISPOSITIVOS 

FPGA 

   De acuerdo con la Figura 1b, nosotros diseñamos un 
elemento de procesamiento (EP) para implementar la neurona 
convolución  𝜎௖௢௡௩, tal como se muestra en la Figura 2. Este 
EP está compuesto principalmente por seis elementos: un 
vector de registros (P), un codificador (dec/unario), un vector 
de registros (w), un sumador, un comparador y un codificador 
de spikes (unario/dec). Los detalles de cada elemento del EP 

son presentados a continuación:  
1. Vector de registros (P). Estos registros almacenan los 

pixeles de la imagen. El número de registros (P) está en 
función del número total (n) de elementos del kernel.   

2. Codificador (dec/unario). Este circuito convierte los 
pixeles de la imagen (P) en trenes de spikes usando un 
conjunto de contadores, es decir, cada contador incrementa 
su cuenta y al mismo tiempo genera un spike (uno) en cada 
ciclo de reloj hasta alcanzar el valor del pixel. 

3. Vector de registros (w). Estos registros almacenan los 
pesos sinápticos de la neurona 𝜎௖௢௡௩. El número de registros 
está en función del número total (n) de elementos del kernel.   

4. Sumador de 10 bits. Este elemento imita el 
comportamiento del soma de la neurona  𝜎௖௢௡௩. Por lo tanto, 
este elemento realiza la operación de la suma o resta de los 
potenciales sinápticos dependiendo del valor de cada peso 
sináptico (w), es decir, en el caso de pesos sinápticos 
positivos, se lleva a cabo la operación de suma. En caso 
contrario se realiza la operación de resta para pesos 
sinápticos negativos. El uso de esta estrategia evitar usar la 
operación de multiplicación, puesto que, solo hay que 
incrementar o decrementar el sumador proporcionalmente al 
valor de los potenciales sinápticos (w). 

5. Comparador 10 bits. Este elemento implementa la regla en 
la sinapsis (ሺ𝑎ஹଵሻା/𝑎௖ →  𝑎௣)  de la neurona 𝜎௖௢௡௩. Por lo 
tanto, el contenido del sumador es comparado con el valor c 
para producir p spikes. 

6. Codificador (unario/dec). Este codificador está compuesto 
básicamente por un sumador. Este sumador cuenta los p 
spikes, los cuales han sido generados por el comparador, 
para dar el resultado de la imagen filtrada en formato 
decimal. 
 

 
Fig. 2. Estructura del procesador para la implementación de la neurona 

convolucional 𝜎௖௢௡௩ utilizando circuitos digitales binarios. 

    
Una vez validado el EP, diseñamos la arquitectura paralela, la 
cual está compuesta de una matriz de EPs para simular 
diversos filtros espaciales. Esta matriz es etiquetada como 
módulo de procesamiento (ver Figura 3). Además de este 
módulo se utilizaron una unidad de configuración y un módulo 
Gigabit Ethernet para enviar los pesos sinápticos y los pixeles 
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de la imagen desde un computador hacia la arquitectura 
paralela mediante un protocolo Ethernet. Una vez filtrada la 
imagen, estos módulos se encargan de enviar los pixeles de la 
imagen filtrada (p_s) desde la arquitectura paralela hacia el 
computador.  
 

 
Fig. 3. Esquema de la arquitectura paralela. 

A. Detalles del Protocolo de Comunicación Gigabit-Ethernet  
para Establecer la Comunicación entre el FPGA y el 
Computador 

   Como se menciono anteriormente, el FPGA cuenta con una 
interfaz de datos Gb Ethernet (una unidad de configuración y 
un módulo Gb Ethernet) para realizar tres tareas: 
configuración de los EPs, envio de los pixeles de la imagen y 
visualización de la imagen filtrada. Primeramente, el usuario 
ordena los pesos sináticos de cada neurona en una trama 
Ethernet utilizando un script en C, tal como se muestra en la 
Figura 4a. Como se puede observar, los pesos sinápticos son 
ordenados por cada fila de procesadores, iniciando por la fila = 
0 y columna 0. Una vez enviada la trama desde el computador 
hacia el FPGA, el controlador Ethernet recibe el paquete para 
que el decodificador distribuya a cada procesador sus 
respectivos pesos sinápticos. Para realizar dicha tarea, el 
decodificador utiliza las señales (fila y col) para controlar sus 
respectivos multiplexores e indicar al procesador destino sus 
respectivos datos de entrada. Específicamente, con estas 
señales, el decodificador habilita la escritura de los pesos 
sinápticos en los registros (w) de cada procesador mediante 
una compuerta lógica AND, tal como se muestra en la Figura 
2. De la misma manera, el usuario ordena e envía las tramas, 
las cuales contienen los pixeles de la imagen, por cada fila de 
procesadores y donde cada procesador recibe los pixeles de 
entrada como en el caso anterior. Evidentemente, en este caso 
los pixeles son almacenados en los registros P mediante la 
señal s_c. Cabe señalar que esta señal indica el índice del 
registro al cual se desea escribir. Una vez que la imagen es 
filtrada, el decodificador envía los pixeles de salida p_s, por 

cada fila, como se muestra en la Figura 4c.  En general, la 
organización de los datos en sus respectivas tramas ha 
facilitado su distribución dentro de la matriz de procesadores.  

 

 
Fig. 4. Esquema general de la organización de los datos y parámetros de 
configuración en la trama Ethernet: a) trama con los pesos sinápticos (w), b) 
trama con el valor de los pixeles de la imagen de entrada. Ambas tramas son 
enviadas desde el computador hacia cada uno de los FPGAs en configuración 
multi-FPGA, y c) trama con los pixeles de salida, la cual es enviada desde 
cada FPGA hacia el computador. 

 

 
Fig. 5. Configuración multi-FPGA. 

B. Implementación de la Aarquitectura Paralela en  FPGA  

En la presente versión la arquitectura paralela es 
implementada en una tarjeta de Xilinx. Esta tarjeta tiene 
embebido un FPGA Kirtex-7 KC705, el cual soporta una 
matriz de 65,536 procesadores. Por lo tanto, un solo FPGA 
puede soportar hasta 65,536 neuronas 𝜎௖௢௡௩ para procesar una 
imagen de hasta 256x256 pixeles en paralelo. La 
implementación de esta cantidad de neuronas en el FPGA 
Kintex-7 requiere de 66% LUTs y de 37% registros  para 
realizar la convolución de una imagen de 256x256 pixeles con 
un kernel (3x3), para el caso de un kernel 5x5 y una imagen de 
256x256 se requiere de alrededor de 84% de LUTs y 56% de 
registros. Cabe mencionar que la estrategia propuesta no 
necesita de un gran ancho de banda de la memoria, y no 
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requiere de multiplicadores DSPs comparado con otras 
propuestas [5,6], lo cual es muy valioso para circuitos 
neuromórficos implementados en FPGA.  

En el caso de requerir un mayor número de neuronas, n 
FPGAs se pueden conectar a través de buses Gb Ethernet a un 
computador para configurar y visualizar en la pantalla las 
imágenes filtradas, como se muestra en la Fig. 5. La presente 
configuración multi-FPGA permite conectar hasta 4 FPGAs 
dado que nuestro computador tiene una tarjeta de red de 4 
puertos Gb Ethernet. Sin embargo, se podría conectar un 
mayor número de FPGAs mediante el uso de un switch. 

V. RESULTADOS 

Esta sección muestra un ejemplo arbitrario usando la red 
neuronal propuesta, la cual realiza el cómputo de dos 
algoritmos de filtrado (filtro promedio y filtro Laplaciano-
Gausiano), para procesar una imagen de 256x256 en escala de 
grises de 8 bits. Para realizar el cómputo del filtro promedio, 
utilizamos un kernel de 3x3, el cual contiene coeficientes 
positivos (w). Por otra parte, utilizamos un kernel 5x5 para 
realizar el cómputo del filtro Laplaciano-Gausiano, el cual 
tiene coeficientes (w) positivos y negativos, como se muestra 
en la Fig. 6. Cabe señalar que en este trabajo no se considero 
el uso de cero-padding, el cual es comúnmente utilizado para 
rellenar los bordes de la imagen, dado que la convolución se 
realizó solo dentro de la imagen, por lo que hubo una 
reducción en el tamaño de la imagen filtrada. Por otra parte, se 
realizó la operación de convolución con stride = 1, es decir, se 
considero el peor de los casos dado que la operación de 
convolución se llevo a cabo entre pixeles consecutivos. Para 
comprobar la escalabilidad y configurabilidad del sistema 
propuesto se habilitó la configuración multi-FPGA, por lo que 
utilizamos dos FPGAs para realizar el cómputo de los dos 
algoritmos de filtrado espacial de manera paralela.  

 

 
Fig. 6. Dos tipos de máscaras: a) Promedio y b) Laplaciano-Gaussiano. 

 

 
Fig. 7. Respuesta de los filtros: a) Original, b) Promedio y c) Laplaciano-
Gaussiano. 

La Figura 7 muestra la respuesta de los filtros especiales de 
imágenes (promedio y Laplaciano-Gaussiano). Cada ejemplo 
arbitrario utiliza 65,536 neuronas para realizar el computo de 
los filtros espaciales en paralelo de imágenes de hasta 
256x256 pixeles. 

El tiempo de procesamiento de cada algoritmo es de 1.28 
μs. Este tiempo de procesamiento se obtuvo multiplicando el 
valor máximo del pixel 2n, donde n=8 define la resolución de 
la imagen en bits, por el reloj del sistema (5 ns). Además de 
este tiempo de procesamiento se ha calculado el tiempo que se 
requiere para enviar las tramas Ethernet desde el ordenador 
hacia el FPGA y viceversa. Para obtener este tiempo, 
primeramente, se ha calculado el número total de bits 𝑁௕೅, los 
cuales se requieren para enviar todos los pixeles de la imagen 
a la matriz de procesadores, mediante la siguiente ecuación: 
 
 𝑁௕೅

ൌ ൫𝑁௣௜ ൈ 𝑁௕௣൯ ൈ 𝑁௣௥௢               (4) 
 
Donde: 𝑁௣௜ es el número de pixeles en cada procesador,  

𝑁௕௣ es la resolución en bits de cada pixel y 𝑁௣௥௢ es el número 
total de procesadores de la matriz. Para este caso,  𝑁௣௜ ൌ 9, 
𝑁௕௣ ൌ 8 y 𝑁௣௥௢ ൌ 65,536. Sustituyendo estos valores en la 
ecuación 4, el número total 𝑁௕೅ ൌ 4,718,592 bits. 
Considerando que una trama Ethernet puede contener hasta 
𝑁௕ ൌ12,144 bits = 1,518 bytes * 8. Por lo tanto, es necesario 
calcular el número total de tramas (𝑁்ா) requeridas para 
enviar 4,718,592 bits, con la siguiente ecuación: 

 
𝑁்ா ൌ ൫𝑁௕೅/𝑁௕൯                (5) 
 
En este caso el número total de tramas 𝑁்ா ൌ 389. Por otra 

parte, es importante considerar que utilizamos una velocidad 
de transmisión de 1 Gigabit Ethernet. Por lo tanto, en cada 
segundo se envían NT = 82,345 tramas. Para obtener el tiempo 
que se requiere por una trama (𝑇்) se utilizó la siguiente 
ecuación: 

 
𝑇் ൌ 1 /  𝑁்                 (6) 
 
Sustituyendo 𝑁் en la ecuación 6, cada trama se envía en 

un tiempo de 12.144 s. Por lo tanto, se requiere de 4.7 ms 
para enviar 389 tramas desde el computador hacia el FPGA ya 
sea para enviar los pixeles o los pesos sinápticos.  Para recibir 
la imagen filtrada se requiere de 524 s dado que solo se envía 
un pixel de salida por cada procesador. Esto representa 1/9 
parte del tiempo de envío de los pixeles de entrada. En 
conclusión, el tiempo total de procesamiento requerido para 
enviar los pesos sinápticos (4.7 ms), pixeles de entrada (4.7 
ms), filtrado (1.28 μs) y envio de los pixeles de salida (524 s) 
es de  9.9 ms. Por lo tanto, nuestra propuesta puede ser vista 
como una potencial solución en el procesado de video dado 
que la resolución temporal entre secuencia de imágenes es de 
33 ms = 1 s / 30 secuencias de imágenes. Evidentemente, se 
puede mejorar este tiempo de procesamiento mediante el uso 
de multiples puertos Gb Ethernet en paralelo dado que la 
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adquisición de los datos en la presente arquietctura se realiza 
mediante un solo puerto Gb Ethernet, lo que disminuye 
considerablemente el rendimiento de la arquitectura paralela.  

Además nosotros programamos dos filtros (promedio y 
Laplaciano-Gausiano) utilizando sus modelos matemáticos 
convencionales en un CPU y una GPU para comparar el 
rendimiento de nuestra propuesta, la cual está basada en 
pulsos o spikes, con respecto a los sistemas binarios 
convencionales. En particular, los modelos matemáticos 
convencionales fueron programados en C y simulados en un 
servidor con un procesador Xeon E5-2630 de 6 núcleos, a 2.6 
GHz y con una memoria de 64 GB RAM. De igual forma, 
estos algoritmos fueron programados en C y simulados en una 
tarjeta NVIDIA GeForce GTX 1080 2560 CUDA, a 1.733 
GHz con 8GB GDDR5X. La Tabla I muestra el tiempo de 
procesamiento de cada uno de los algoritmos implementados y 
simulados en sus respectivos dispositivos, considerando que la 
imagen se encuentra almacenada en la memoria de cada 
dispositivo con el fin de hacer una comparación coherente y 
efectiva. Para realizar la comparativa se considero una imagen 
de 256x256 con una resolución de 8 bits. Como se puede 
observar, la arquitectura propuesta es 34 y 54 veces más 
rápida que el software simulado en el servidor y 6 y 12 veces 
más rápido que los resultados obtenidos con la GPU. Por lo 
tanto, nuestra propuesta exibe un mejor rendimiento en 
comparación con el rendimiento de un GPU a pesar de que 
este último dispositivo contiene más de mil procesadores y un 
sistema de reloj de mayor frecuencia comparado con el reloj 
del FPGA. Nos hemos dado cuenta que varios factores limitan 
el rendimiento de la GPU. Estos factores están relacionados 
con el número de hilos, la transferencia de datos en memoria y 
el cálculo de operaciones en punto flotante.  

 
TABLA I 

COMPARACIÓN EN TÉRMINOS DE VELOCIDAD DE PROCESAMIENTO ENTRE 
UN SERVIDOR, GPU Y EL SISTEMA NEURONAL BASADO EN FPGA 

Dispositivo  Tipo de filtro 
 

        Promedio (s)        Laplaciano-Gaussiano (s)
FPGA 1.2 1.2 
GPU 8.2 14.2

Servidor 34 54 
 

 
VI. DISCUSIÓN 

Actualmente, varios autores han desarrollado herramientas 
de procesamiento de imágenes utilizando arquitecturas 
paralelas y otros basados en el comportamiento neuronal y su 
implementación en FPGAs. Por ejemplo, Yangjie Qi et al. [5] 
desarrollaron una arquitectura neuromórfica paralela con una 
comunicación interna entre los núcleos de procesamiento 
mediante el uso de enrutadores [5]. La principal diferencia 
entre el sistema neuromórfico existente y el propuesto en este 
trabajo esta relacionada con el uso de multiplicadores, dado 
que la propuesta de Yangjie Qi et al. [5] utiliza 
multiplicadores, lo que limita la implementación de un gran 
número de núcleos de procesamiento dado que cada núcleo 
usa un multiplicador y el FPGA tiene un número limitado de 
estos circuitos. Nuestra arquitectura no utiliza multiplicadores, 

por lo que, se puede implementar un gran número de 
procesadores. 

La Tabla II muestra la comparación entre la arquitectura 
neuromórfica presentada por Yangjie Qi et al.  [5] y nuestra 
propuesta en términos de consumo de área, rendimiento y 
consumo de potencia.  

 
TABLA II 

COMPARACIÓN ENTRE LA ARQUITECTURA NEUROMÓRFICA EXISTENTE [5]  Y                 

NUESTRA PROPUESTA 

Autor Filtro        Núcleos  
Neuronas por 

núcleo 

Este trabajo Pasa altas 65,536 1
Qi et al [5]. Pasa altas 9 16 
 Sinapsis por 

neurona 
   Throughput 
(Millones de 
pixeles/segundo) 

Consumo de 
potencia 

Este trabajo 9, 25 54613 0.98 – 1.56 
mW

Qi et al [5]. 512 0.98 No disponible
Registros Multiplicadores LUTS

Este trabajo 228256 
(56%)

0 171192 
(84%)

Qi et al [5]. 9896 (8%) 288 (54%) 17531 (15%)

 
Como se puede observar en la Tabla II, nuestra propuesta 

tiene un mayor consumo de área en comparación con la 
arquitectura de Yangjie Qi et al. [5] debido a que nuestra 
propuesta es una implementación totalmente paralela. Sin 
embargo, el número de multiplicadores en arquitecturas 
avanzadas FPGA es limitado. Esto confirma que los FPGAs 
pueden soportar un número reducido de núcleos de 
procesamiento para procesar imágenes de gran tamaño y 
resolución en paralelo tal como sucede en la arquitectura de 
Yangjie Qi et al. [5]. Cabe mencionar que la arquitectura de 
Yangjie Qi no puede ser utilizada para procesamiento de video 
puesto que una imagen de hasta 1024x960 pixeles se procesa 
en un segundo. Mientras que nuestra propuesta podría 
procesar este tamaño de imagen en microsegundos, puesto que 
cada FPGA puede procesar un segmento de la imagen de hasta 
256x256 y varios segmentos serían procesados en paralelo en 
la configuración multi-FPGA, lo que es significativamente útil 
para el procesamiento de video. Aparte de la propuesta de 
Yangjie Qi et al. [5], otros autores han propuesto arquitecturas 
hardware implementadas en FPGA. Por ejemplo, Hasan [6] 
realiza una implementación de una arquitectura 
multiprocesador, la cual comparamos con nuestra propuesta 
para realizar una comparación coherente. Como se puede ver 
en la Tabla III, nuestra propuesta consume una mayor área 
pero menos potencia. Además, la velocidad de procesamiento 
es significativa comparada con la de Hasan [6]. 

VII. CONCLUSIONES 

Este trabajo presenta una arquitectura paralela escalable y 
configurable para realizar el cómputo de filtrado espacial de 
imágenes de alta resolución y gran tamaño. Las contribuciones 
de este trabajo son:   

-Propuesta de una neurona con reglas simples, con pesos en 
las sinapsis y con codificación unaria, la cual realiza cuatro 
operaciones aritméticas (suma, resta, multiplicación y 
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división) en paralelo.                                                                        

-Diseño de un procesador configurable para procesar 
diferentes algoritmos espaciales de filtrado.  

-Diseño de un sistema Multi-FPGA para procesar 
imágenes de gran tamaño. 

 
TABLA III 

COMPARACIÓN ENTRE ARQUITECTURAS PARALELAS EN FPGA  Y 
 ESTE TRABAJO 

Autor Dispositivo Filtro  

Throughput  
(Millones de 
pixeles/segun
do) 

Este trabajo Kintex-7 Laplaciano 54613
Hasan [6] Virtex 6 Laplaciano 84
 Numero de 

procesadores 
        LUTS Registros 

Este trabajo 65536 171192  228256
Hasan [6] 9 6392 9616
 Consumo de 

potencia 
  

Este trabajo 0.96 – 1.56 mW  
Hasan [6] 212 mW  
   

   
Además, este trabajo puede ser visto como un primer paso 

en el desarrollo de nuevos esquemas de procesamiento 
neuronal tipo P spiking y su inclusión en aplicaciones de 
procesamiento de imágenes en tiempo real. Nuestros 
resultados demuestran que es altamente factible simular 
nuevos modelos neuronales tipo P spiking en los actuales 
sistemas embebidos digitales para crear arquitecturas 
altamente paralelas, las cuales pueden ser usadas para dichas 
aplicaciones y mejorar sus prestaciones y rendimiento. En 
general, la propuesta presenta características de escalabilidad 
y multi-modelo, con la finalidad de crear una herramienta que 
pueda ser utilizada en aplicaciones avanzadas en procesado de 
imágenes en tiempo real dado que la arquitectura requiere de 
9.9 ms, en una imagen de hasta 256x256 pixeles, 
independientemente de cualquier filtro espacial, lo que hace 
factible su uso en procesamiento de video, donde la resolución 
temporal minima entre cuadros es de 33 ms. 
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