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Resumen— Uno de los principales problemas a la
hora de capturar imágenes hiperespectrales a bor-
do de un veh́ıculo aéreo no tripulado es el alto coste
energético, y por tanto es el factor limitante del tiem-
po de vuelo. Este art́ıculo presenta una implementa-
ción altamente optimizada de un acelerador FPGA
del novedoso algoritmo HyperLCA. Este algoritmo ha
sido adaptado utilizando aritmética de punto fijo con
el fin de obtener una solución eficiente para este tipo
de tecnoloǵıa y es capaz de comprimir imágenes en
tiempo real. A su vez, se ha analizado cuidadosamen-
te en términos de rendimiento y eficiencia energética,
comparando las versiones mononúcleo y multinúcleo
de la arquitectura presentada con tres implementacio-
nes del algoritmo basadas en GPU y desplegadas en
tres plataformas: Jetson Nano, Jetson TX2 y Jetson
Xavier NX. Los resultados demuestran que una solu-
ción basada en lógica reconfigurable alcanza niveles
de rendimiento similares a los de una GPU de última
generación, con una mayor eficiencia en términos de
ĺıneas procesados por vatio.

Palabras clave— hyperspectral imaging; lossy com-
pression; FPGA; GPU; real-time performance; UAV;
parallel computing

I. Introducción

LA tecnoloǵıa hiperespectral está en pleno auge
debido a que este tipo de sensores proporcionan

una mayor riqueza de información espectral frente
a otras alternativas tradicionales o basadas en tres
componentes. Esta caracteŕıstica ha posicionado a
las técnicas de análisis hiperespectral como la solu-
ción principal para el análisis de áreas terrestres y la
identificación y discriminación de materiales superfi-
ciales visualmente similares. Como consecuencia, es-
ta tecnoloǵıa ha adquirido una gran relevancia, sien-
do ampliamente utilizada para una gran variedad de
aplicaciones, como la agricultura de precisión, la mo-
nitorización medioambiental, la geoloǵıa, la vigilan-
cia urbana y la seguridad nacional, entre otras. Sin
embargo, el procesamiento de imágenes hiperespec-
trales va acompañado de la gestión de grandes canti-
dades de datos, lo que afecta, por un lado, a su ren-
dimiento en tiempo real y, por otro, a los requisitos
de los recursos de almacenamiento a bordo. Además,
los últimos avances tecnológicos están promoviendo
la comercialización de cámaras hiperespectrales con
mayores resoluciones espectrales y espaciales. Todo
esto hace que el manejo eficiente de los datos, desde
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el punto de vista del procesamiento, la comunicación
y el almacenamiento a bordo, sea aún más desafian-
te [1], [2].

Tradicionalmente, las imágenes captadas por los
veh́ıculos aéreos no tripulados (UAV) o por las pla-
taformas espaciales de observación terrestre no son
procesadas a bordo debido a la limitación de enerǵıa,
que obliga a utilizar dispositivos de baja potencia,
y que normalmente no tienen el mismo rendimiento
que sus homólogos comerciales [3], [4], [5], [6], [7], [8].
En este sentido, las imágenes se descargan para su
posterior procesado off-line en sistemas de alto ren-
dimiento basados en Unidades Centrales de Procesa-
miento (CPU), Unidades de Procesamiento Gráfico
(GPU), Field-Programmable Gate Arrays (FPGA),
o arquitecturas heterogéneas. Lamentablemente, la
transmisión de datos desde las mencionadas plata-
formas de observación introduce importantes retra-
sos debido a la gran cantidad de datos a transmitir y
a la limitación del ancho de banda entre el dispositi-
vo sensor y la plataforma de procesado [9], [6], [10].
Además, las mejoras ofrecidas por los fabricantes de
sensorización hiperespectral hace que sea obligatorio
alcanzar mayores ratios de compresión y llevar a ca-
bo una actuación de compresión en tiempo real para
evitar la acumulación innecesaria de grandes canti-
dades de datos sin comprimir, a la vez que se facilita
la transferencia en los mismos de forma eficiente [11].

En este tipo de escenarios, donde el ancho de ban-
da de la comunicación es determinante para la trans-
misión de grandes volúmenes de datos, se hace nece-
sario pasar de enfoques de compresión sin pérdidas a
técnicas de compresión con pérdidas [12], [13], [14],
[15], [16]. Sin embargo, la mayoŕıa de este tipo de
compresores son generalizaciones de algoritmos de
compresión de imágenes 2D o de v́ıdeo ya existentes
[17], que se caracterizan por su elevada carga compu-
tacional, sus intensos requisitos de memoria y su na-
turaleza no escalable. Estas caracteŕısticas impiden
su uso en aplicaciones con restricciones de potencia
y recursos de hardware limitados, como es la com-
presión a bordo [18], [19].

En este art́ıculo se presenta una arquitectura es-
calable sobre lógica reconfigurable del algoritmo Hy-
perLCA, el cual fue desarrollado como compresor con
pérdidas para imágenes hiperespectrales. Dicho algo-
ritmo proporciona un buen rendimiento de compre-
sión con una carga computacional razonable. A con-
tinuación se listan las contribuciones de este trabajo.

Diseño e implementación del algoritmo HyperL-
CA en un dispositivo de lógica reconfigurable



mediante uso de śıntesis de alto nivel (High-
Level Synthesis, HLS).
Análisis de la implementación desarrollada de
acuerdo a la cantidad de datos que pueden ser
procesados en paralelo.
Comparación de la solución implementada fren-
te a otras soluciones basadas en GPU en térmi-
nos de ĺıneas procesadas por vatio.

El resto de este trabajo se organiza de la siguien-
te forma. En las Secciones II y III se exponen las
operaciones realizadas en el algoritmo HyperLCA y
su adaptación a punto fijo, respectivamente. En la
Sección IV se detalla la arquitectura desarrollada pa-
ra este algoritmo sobre lógica reconfigurables. En la
Sección V se realiza un análisis de la implementa-
ción hardaware y es comparada con otras alternati-
vas basadas en GPU. Por último, en la Sección VI se
exponen las principales conclusiones de este trabajo.

II. Algoritmo HyperLCA

El algoritmo HyperLCA es un compresor con
pérdidas para imágenes hiperespectrales especial-
mente diseñado para aplicaciones basadas en senso-
res del tipo pushbroom/whiskbroom. Concretamente,
esta solución basada en transformada espectral pue-
de comprimir de forma paralela bloques de ṕıxeles
de la imagen, descartando la definición de restriccio-
nes espaciales entre ellos y por ende, evitando de-
pendencias espaciales. Para ello, hace uso de técni-
cas de proyección ortogonal, en concreto, del méto-
do tradicional de Gram-Schmidt, en aras de obte-
ner el conjunto de ṕıxeles hiperespectrales que mejor
representen al resto, E = [en, n = 1, ..., BS], y su
correspondiente vector de proyecciones ortogonales,
V = [vn, n = 1, ..., BS].

Una de las caracteŕısticas más significativas de es-
te compresor es que permite fijar de antemano una
relación de compresión mı́nima deseada y garanti-
za que al menos este mı́nimo se alcanzará para cada
bloque. Además, el algoritmo HyperLCA preserva los
rasgos espectrales más caracteŕısticos de los ṕıxeles
de la imagen que son potencialmente más útiles para
posteriores técnicas de análisis hiperespectral, como
puede ser la detección de anomaĺıas. A continuación
se explican las cuatro etapas de las que se compone
este algoritmo.

A. Etapa de inicialización

En primer lugar se debe determinar el número de
ṕıxeles, en, y vectores de proyección, vn, que de-
ben extraerse de cada bloque de la imagen (Mk),
de acuerdo al ratio de compresión (CR), número de
bits por ṕıxel (Nbits) y el tamaño del bloque (BS).
Este parámetro se obtiene como muestra la Ecua-
ción 1, donde DR es el número de bits por ṕıxel y
por banda.

pmax ≤ DR · nb · (BS − CR)

CR · (DR · nb + Nbits ·BS)
(1)

Algoritmo 1 Transformación HyperLCA.

Entradas:
Mk = [r1, r2, ..., rBS ], pmax

Salidas:
µ̂; E = [e1, e2, ..., epmax ]; V = [v1,v2, ...,vpmax ]
Algoritmo:

1: Ṕıxel medio: µ̂;
2: Imagen Centralizada: C = Mk − µ̂ = [c1, c2, ...cBS ];
3: for n = 1 to pmax do
4: for j = 1 to BS do
5: Cálculo del brillo: bj = c′j · cj ;

6: end for
7: Brillo máximo: jmax = argmax(bj);
8: Ṕıxel extraidos: en = rjmax ;
9: qn = cjmax ;
10: un = qn/bjmax ;
11: Vector de Proyección: vn = u′

n ·C;
12: Sustracción de información: C = C− qn · vn;
13: end for

B. Etapa de transformación espectral

El compresor HyperLCA se basa en una versión
modificada del método de ortogonalización Gram-
Schmidt para obtener una imagen comprimida y no
correlacionada. Esta etapa se encarga de realizar la
transformación espectral, que corresponde a la fase
del algoritmo con mayor exigencia de cálculo y, por
tanto, es la más propensa a ser acelerada.

La imagen hiperespectral será dividida en bloques
de tamaño determinado de ṕıxeles hiperespectrales
(BS ), sobre los cuales se realizará el conjunto de
operaciones detallados en el Algoritmo 1. Como se
puede observar, la entrada a esta etapa correspon-
de al bloque de imagen hiperespectral a comprimir,
Mk, y el número de ṕıxeles hiperespectrales a ex-
traer, pmax. Mientras que las salidas corresponden al
ṕıxel medio (µ̂) del bloque entrante, al conjunto de
los pmax ṕıxeles hiperespectrales más diferentes (E) y
sus correspondientes vectores de proyección (V). En
primer lugar, se obtiene el ṕıxel medio (µ̂) del blo-
que hiperespectral de entrada, que es utilizado para
centralizar dicho bloque mediante la resta de dicho
ṕıxel con cada uno de los ṕıxeles hiperespectrales que
contiene el bloque, obteniendo como resultado una
versión centralizada del bloque de entrada, C (ĺınea
2). En segundo lugar, se extraen secuencialmente los
pmax ṕıxeles más caracteŕısticos (cuerpo del for de la
ĺınea 3). En este proceso iterativo, el brillo de cada
ṕıxel de la imagen se calcula mediante el producto
escalar de cada ṕıxel de la imagen consigo mismo
(véase la ĺınea 5). Una vez obtenidos todos los bri-
llos, se selecciona aquel con mayor brillo y se extrae
su valor original del bloque de entrada (Mk), almace-
nando el resultado en en (ver ĺıneas 7 y 8). Después,
los vectores ortogonales qn y un se definen como se
muestran en las ĺıneas 9 y 10, respectivamente. Se
emplea un para estimar la proyección de cada ṕıxel
de la imagen sobre la dirección del ṕıxel seleccionado,
en, derivando en el resultado en el vector de proyec-
ción, vn (ĺınea 11). Finalmente, esta información se
resta de C (ĺınea 12). Estas operaciones se realizan
pmax veces cambiando el bloque de entrada por el
bloque resultante de la ĺınea 12.



Tabla I: Resultados de compresión según el tipo de datos utilizado.

Nbits BS CR
SNR MAD RMSE

I12 I16 I32 F32 I12 I16 I32 F32 I12 I16 I32 F32

12

1024
12 43.01 38.01 43.12 42.75 24.50 39.00 25.00 25.50 3.12 5.55 3.08 3.22
16 42.27 38.57 42.27 41.97 32.25 41.50 32.25 32.50 3.40 5.21 3.40 3.52
20 41.31 39.13 41.31 41.06 41.25 46.50 41.25 41.25 3.73 4.88 3.80 3.91

512
12 42.99 38.95 43.03 42.68 26.25 34.50 25.00 25.00 3.13 4.98 3.12 3.24
16 42.45 39.36 42.47 42.14 30.75 38.00 30.00 30.50 3.33 4.75 3.33 3.45
20 41.50 39.92 41.48 41.24 39.50 43.75 39.50 40.00 3.72 4.46 3.72 3.83

256
12 43.03 40.00 43.02 42.67 25.00 34.50 25.00 25.50 3.12 4.42 3.12 3.25
16 42.33 40.51 42.32 42.02 34.75 37.25 34.75 35.00 3.38 4.16 3.38 3.50
20 40.94 40.59 40.59 40.73 54.75 57.75 54.75 54.75 3.96 4.13 3.97 4.06

8

1024
12 41.80 36.91 42.19 41.68 23.25 41.50 22.00 22.25 3.62 6.32 3.47 3.69
16 41.63 37.42 41.73 41.27 25.50 41.25 25.50 26.50 3.69 5.95 3.65 3.86
20 41.20 37.89 41.20 40.79 32.25 42.00 32.50 32.25 3.87 5.64 3.87 4.07

512
12 42.49 37.99 42.70 42.26 23.00 38.00 22.75 22.25 3.33 5.57 3.25 3.42
16 42.07 38.64 42.09 41.69 27.50 36.00 26.50 26.75 3.49 5.17 3.48 3.65
20 41.61 39.01 41.60 41.25 31.25 39.50 30.50 31.75 3.68 4.95 3.68 3.84

256
12 42.79 39.35 42.82 42.39 24.75 35.50 25.00 25.00 3.20 4.76 3.19 3.36
16 42.15 39.96 42.13 41.76 30.00 37.00 29.75 29.75 3.45 4.43 3.46 3.61
20 41.80 40.21 41.78 41.44 35.75 37.00 35.75 36.00 3.59 4.31 3.60 3.74

C. Etapa de preprocesado

La salida de la anterior etapa debe ser adaptada
antes de su codificación. En un primer paso, se de-
ben escalar los valores de las proyecciones (V), que
representan la proyección de cada ṕıxel dentro de Mk

sobre la dirección abarcada por cada vector ortogo-
nal, un, en cada iteración. Por lo tanto, los valores
de cada elemento de V están en el rango de (−1, 1].
Sin embargo, la siguiente etapa de codificación de en-
troṕıa trabaja exclusivamente con números enteros.
En consecuencia, los elementos dentro de V deben
ser escalados como se muestra en la Ecuación 2. Pos-
terioremente se redondean a los valores enteros más
cercanos.

vjscaled = (vj + 1) · (2Nbits−1 − 1) (2)

La etapa de codificación también extrae las redun-
dancias dentro de los datos en el dominio espectral
para asignar la longitud de palabra más corta a los
valores más comunes. Como consecuencia, la relación
de compresión alcanzada en la etapa de transforma-
ción espectral podŕıa incrementarse aún más. Para
ello, los vectores de salida de la etapa anterior (µ̂,
E y V escalado) son procesados individualmente y
transformados para que estén compuestos exclusiva-
mente por valores enteros positivos más cercanos a
cero, siguiendo las recomendaciones dictadas para la
predicción de errores en los Blue Books del Consul-
tative Committee for Space Data Systems (CCSDS)
[20].

D. Etapa de codificación

Por último, cada vector de salida se codifica de for-
ma individual siguiendo una estrategia de codifica-
ción de entroṕıa sin pérdidas basada en el algoritmo
Golomb-Rice. Para ello, el parámetro de compresión,
M , se estima como el valor medio del vector objeti-
vo. Después, cada uno de sus elementos se divide por
M para obtener los resultados de la división, el co-
ciente (q) y el resto (r). Por un lado, el cociente, q,
se codifica mediante código unario. Por otro lado, el
resto, r, podŕıa codificarse utilizando b = log2(M)+1
bits si M es potencia de 2. Sin embargo, M puede
ser en realidad cualquier número entero positivo. Por

esta razón, el resto, r se codifica como binario plano
utilizando b − 1 bits para valores de r menores que
2b −M , de lo contrario se codifica como r + 2b −M
utilizando b bits.

III. Adaptación del algoritmo HyperLCA

La mayor parte del rendimiento de compresión al-
canzado por el algoritmo HyperLCA se obtiene en la
etapa de transformación espectral, diseñada original-
mente con operaciones de punto flotante. Sin embar-
go, las FPGA son, en general, más eficientes tratando
con operaciones de enteros. Además, la ejecución de
operaciones de punto flotante en diferentes dispositi-
vos puede producir resultados ligeramente diferentes.
En concreto, se ha utilizado el concepto de punto fi-
jo empleando aritmética de enteros y desplazamiento
de bits [21]. En este contexto, hemos asumido que el
sistema de sensorización hiperespectral codifica las
imágenes hiperespectrales con un máximo de 12 bits,
que es también el escenario más común [22], [23].

La Tabla I muestra una comparativa de la calidad
de los resultados tras el proceso de compresión/de-
compresión llevado a cabo por el algoritmo HyperL-
CA en función de distintas configuraciones de sus
parámetros de entrada. En este contexto, se ha ana-
lizado la información que se pierde tras el proceso de
compresión con pérdidas utilizando tres métricas de
calidad diferentes: Relación Señal-Ruido (Signal-to-
Noise Ratio o SNR) representada en la Ecuación 3,
Error Medio Cuadrático (Root Mean Squared Error
o RMSE) calculada de acuerdo a la Ecuación 4 y Di-
ferencia Absoluta Máxima (Maximum Absolute Dif-
ference o MAD) obtenida mediante la Ecuación 5.
El SNR y el RMSE dan una idea de la informa-
ción media perdida en el proceso de compresión-
descompresión. Los valores más grandes de SNR son
indicativos de un mejor rendimiento de la compre-
sión. Por el contrario, valores más altos de RMSE
significan que la compresión con pérdidas ha intro-
ducido mayores pérdidas de datos. La métrica MAD
evalúa la cantidad de información perdida para el
peor valor de la imagen reconstruida. Para nuestra
aplicación, el rango dinámico es de 212 = 4096 y,
por tanto, el peor valor posible de MAD es 4095.
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Fig. 1: Diagrama de bloques de la arquitectura implementada para la etapa transformación espectral del algoritmo HyperLCA.

En aras de la claridad, las métricas mencionadas se
han calculado utilizando la totalidad de las imáge-
nes comprimidas-descomprimidas, es decir, después
de que el algoritmo HyperLCA haya terminado de
comprimir todos los bloques de la imagen, MK .

Además, el análisis realizado recoge también una
comparativa entre distintas versiones del algoritmo
en función del número de bits y la aritmética em-
pleada para representar los datos espectrales recogi-
dos en MK . La versión I12 corresponde con la si-
tuación anteriormente planteada, empleando lógica
entera y 16 bits para guardar cada elemento de MK

pero asumiendo que el sensor hiperespectral codifi-
ca los datos capturados con un máximo de 12 bits.
La versión I16 y I32 hacen uso también de lógica
entera en punto fijo empleando 16 y 32 bits, respec-
tivamente, para representar MK y asumiendo que en
este caso el sensor puede capturar los datos con un
máximo de 16 bits. Finalmente, la versión F32 es si-
milar a la de I32 pero empleando aritmética en coma
flotante de precisión simple.

Tras el análisis de pérdidas de calidad se puede
concluir que la calidad de los resultados de compre-
sión de la versión I12 es significativamente mejor que
la versión I16, cuyas diferencias se acentúan para ra-
tios de compresión menores debido a las pérdidas in-
troducidas por la disminución de la precisión de los
datos. Sin embargo, el rendimiento de compresión
obtenido por ambas versiones no es tan competitivo
como el de las soluciones basadas en punto fijo I32 y
en coma flotante F32. Se demuestra que este enfoque
de I12 proporciona su mejor rendimiento para ratios
de compresión muy altos, BS pequeños e imágenes
empaquetadas utilizando menos de 12 bits por ṕıxel
y por banda. Esto convierte a la versión I12 en una
opción muy interesante para aplicaciones con recur-
sos hardware limitados, y por lo tanto es la versión
candidata a implementar sobre lógica reconfigurable.

SNR = 10 · log10(

∑nb
i=1

∑np
j=1(Ii,j)

2∑nb
i=1

∑np
j=1(Ii,j − Ici,j)2

) (3)

RMSE =
1

np · nb
·

√√√√ nb∑
i=1

np∑
j=1

(Ii,j − Ici,j)2 (4)

MAD = max(Ii,j − Ici,j) (5)

IV. Implementación hardware del
algoritmo HyperLCA

Las etapas de transformación espectral y codifica-
ción son las candidatas a ser implementadas sobre
lógica reconfigurable, donde ambas deben trabajar
de forma paralela; mientras que la primera se encar-
ga de los cálculos con mayor requisitos de cómpu-
to, la segunda es alimentada por los resultados de
dichas operaciones para abordar su codificación. La
etapa de inicialización se trata de la parte de con-
figuración, la cual puede ser calculada en tiempo de
diseño de acuerdo a los parámetros de entrada, ya
que de ello depende diferentes elementos internos del
propio acelerador, como son las profundidades de las
memorias utilizadas. Por otro lado, la etapa de pre-
procesado, previa a la codificación, se ha integrado
en las etapas aceleradas.

A. Transformación espectral

La Figura 1 muestra una visión general de la imple-
mentación hardware realizada para la etapa de trans-
formación espectral. Los módulos Avg Cent, Bright-
ness y Proj Sub han sido modelados e implementa-
dos utilizando Vivado HLS, mientras que las memo-
rias y la lógica que integra y orquesta todos los com-
ponentes del diseño han sido instanciados e imple-
mentados utilizando el lenguaje VHDL. El acelerador
tiene una única entrada correspondiente a un bloque
hiperespectral (Mk) que será comprimido, mientras
que la salida está compuesta por tres elementos (fle-
chas naranjas) cuyo destino es el codificador. Esta
salida difiere del algoritmo original con el objetivo
de alcanzar un mayor nivel de paralelismo. De este
modo, el centroide (µ̂), se obtiene como se indica en
el Algoritmo 1, mientras que los pmax ṕıxeles hiper-
espectrales más diferentes (E) no se obtienen direc-
tamente. En este sentido, el acelerador proporciona
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Fig. 2: Estrategia de paralelización de grano fino.

los ı́ndices de dichos ṕıxeles (jmax) en cada itera-
ción, mientras que el codificador es el encargado de
obtener cada ṕıxel hiperespectral (en) de la memo-
ria externa, en la que se almacena la propia imagen,
para construir el vector de ṕıxeles hiperespectrales
más diferentes (E). Finalmente, la proyección (V) es
proporcionada por el acelerador en partes, es decir,
en cada iteración se obtiene una proyección (vn) que
forma parte del vector V.

El módulo Avg Cent implementa las ĺıneas 1 y 2
del Algoritmo 1. En primer lugar, se calcula el cen-
troide o ṕıxel medio (µ̂) del bloque hiperespectral
original (Mk) en Avg y el resultado se almacena en
CBuffer, que es compartido con el submódulo Cent.
Durante esta operación, Avg reenv́ıa una copia del
centroide al codificador y, al mismo tiempo, almace-
na una copia del bloque de entrada (Mk) en SBuffer,
es decir, esta memoria interna debe garantizar sufi-
ciente espacio para almacenar un bloque hiperespec-
tral completo. La profundidad de SBuffer dependerá
del tamaño del bloque y de la cantidad de bandas
espectrales utilizadas. Seguidamente el bloque ori-
ginal (Mk) es centralizado por el submódulo Cent,
haciendo uso del ṕıxel medio (µ̂) y del bloque hiper-
espectral almacenado en la memoria interna SBuffer.

Con el objetivo de obtener el mayor rendimiento
posible a la solución basada en lógica reconfigura-
ble, se ha implementado una estrategia de paraleli-
zación de grano fino aumentando el número de ban-
das a procesar de forma paralela en cada uno de los
submódulos que componen la arquitectura final. La
Figura 2 muestra un ejemplo de esta estrategia apli-
cada al submódulo Cent. Las entradas de esta etapa,
bloque hiperespectral (Mk) y el ṕıxel medio (µ̂), son
léıdas en bloques de N -bandas. Para operar de forma
paralela es necesario disponer de tantos elementos de
procesamiento (PEs) como bandas se deseen proce-
sar. Por lo tanto, el ancho de palabra de cada una
de las memorias internas (CBuffer, SBuffer, BBuffer,
. . . ) están ligadas con el número de bandas a procesar
en paralelo. En el ejemplo, la entrada es léıda de diez
en diez bandas, lo que supone un ancho de palabra
de 160 bits cuando la representación de cada ṕıxel es
de 16 bits. Esta palabra es troceada en tantos trozos

como elementos de procesamiento se tengan instan-
ciados, ya que cada uno de estos elementos operarán
con una única banda (fase map), mientras la salida se
construirá a partir de cada una de la salidas parciales
proporcionadas por los elementos de procesamiento
(fase reduce).

Los siguientes módulos que entran en juego son
los correspondientes al bucle for de la ĺınea 3 del
Algoritmo 1, los cuales son ejecutados pmax veces.
El submódulo Brightness empieza a operar, en la
primera iteración, en el momento que el submódu-
lo Cent proporciona datos, mientras que el resto de
iteraciones esperará a la salida del submódulo Sub-
traction. Independientemente de la fuente de datos,
el submódulo Brightness tiene a su entrada una me-
moria (BBuffer) que actúa de buffering. El submódu-
lo Brightness ha sido optimizado para lograr que el
tiempo que se tarda en obtener el ṕıxel con mayor
brillo sea independiente de la ubicación del mismo.
En primer lugar, se lee cada ṕıxel hiperespectral del
bloque y se calcula su brillo (bj) como se especifica
en la ĺınea 5 del Algoritmo 1. A su vez se almace-
na dicho ṕıxel en una memoria interna y en SBuffer,
quedando una copia del bloque hiperespectral con las
transformaciones realizadas (ĺınea 5 y asignación en
la ĺınea 12 del Algoritmo 1). Una vez calculado el bri-
llo del ṕıxel hiperespectral actual, se actualizará un
vector interno que almacena el ṕıxel con mayor brillo.
En este caso, las memorias internas de este módu-
lo han sido implementadas siguiendo una estrategia
ping-pong buffer, cuya solución se ha desarrollado de
forma manual en lugar de automatizar esta optimi-
zación a través de el uso de pragmas, lo que ha per-
mitido paralelizar el flujo de datos y obtener un ma-
yor rendimiento. Por último, los vectores de proyec-
ción ortogonal qn y un se obtienen a partir del ṕıxel
más brillante (ĺıneas 9 y 10 del Algoritmo 1). Am-
bos son almacenados en FIFOs independientes cuya
profundidad es el doble de la necesaria para evitar
el bloqueo de la arquitectura desarrollada. También
devuelve el ı́ndice del ṕıxel más brillante (jmax) para
que el codificador lea el ṕıxel original de la memoria
externa donde se almacena la imagen hiperespectral
para construir la salida comprimida.



Aunque el submódulo Proj Sub está representado
por dos submódulos separados (Projection y Subtrac-
tion) en la Figura 1, hay que mencionar que am-
bos realizan sus cálculos en paralelo. El submódulo
Proj Sub lee el bloque hiperespectral que fue escri-
to en SBuffer por el submódulo Brightness (X) y el
vector de proyección ortogonal un, para obtener el
vector de la imagen proyectada según la ĺınea 11 del
Algoritmo 1. Al mismo tiempo, los datos léıdos de
SBuffer se escriben en PSBuffer, que puede almace-
nar hasta dos ṕıxeles hiperespectrales, debido a que
el submódulo Subtraction comienza justo después de
que la primera proyección sobre el primer ṕıxel hiper-
espectral esté lista, es decir, la ejecución de Subtrac-
tion tiene un intervalo de inicialización de un ṕıxel
respecto del submódulo Projection; mientras el ṕıxel
i está siendo consumido por Subtraction, el ṕıxel i+1
está siendo escrito en PSBuffer. Durante la proyec-
ción del segundo ṕıxel hiperespectral (i+1), se puede
realizar la sustracción del primero (i) ya que todos
los operandos de entrada, incluida la proyección vn,
están disponibles (ĺınea 12 del Algoritmo 1). Cabe
destacar que los vectores ortogonales, qn y un, son
copiados y particionados en N arrays, donde N co-
rresponde al número de elementos de procesamiento
instanciados en los diferentes submódulos.

La salida del submódulo Projection es el vector de
la imagen proyectada (vn), que es escalado y pos-
teriormente enviado al codificador. Por otro lado, la
salida del submódulo Subtraction alimenta de nuevo
al bloque Loop Iter en una nueva iteración (ver flecha
púrpura, etiquetada como X, en la Figura 1) con los
ṕıxeles del bloque transformado en la ith iteración.
Esto significa que la etapa Brightness puede iniciar
la siguiente iteración sin esperar a obtener la imagen
completa modificada. Aśı, el intervalo de inicializa-
ción entre iteraciones del bucle se reduce al máximo,
ya que Brightness comienza cuando los primeros da-
tos sustráıdos están listos. En la última iteración,
los datos de salida del submódulo Subtraction serán
descartados, es decir, no se almacenarán en BBuffer.

B. Codificador

El codificador es el segundo de los aceleradores
hardware desarrollados, y es el responsable de rea-
lizar en paralelo las tareas del mapeo de errores de
predicción CCSDS [20] y de la tarea de codificación
de entroṕıa Golomb-Rice [24] a medida que se reciben
los diferentes vectores desde el acelerador explicado
en la sección anterior. Ambos aceleradores pueden
funcionar en paralelo dado que el codificador tarda
aproximadamente la mitad del tiempo que la trans-
formación necesita para generar cada vector para el
máximo número de PEs, es decir, el máximo rendi-
miento alcanzado. Por lo tanto, no se produce una
situación de contención, reduciendo la presión sobre
los FIFOs que conectan ambos bloques y, por consi-
guiente, requiriendo menos espacio para estos canales
de comunicación.

La Figura 3 muestra la estructura interna del codi-
ficador que ha sido modelado ı́ntegramente con Vi-

Coding 

Command 

Generator

Fig. 3: Diagrama de bloques del codificador.

vado HLS. Se trata de una arquitectura que com-
prende tres pasos. Durante el primer paso, el mapeo
de predicción y la codificación de entroṕıa de todos
los vectores de entrada son realizados por el coding
command generator. El resultado de este paso es una
secuencia de comandos que posteriormente son in-
terpretados por el bitstream generator. Este módulo
está leyendo continuamente la FIFO cmd queue en
busca de un nuevo comando para ser procesado. Un
comando contiene la operación aśı como la palabra a
codificar, y el número de bits a generar. Las funcio-
nes de codificación simplemente iteran sobre la pa-
labra a codificar y producen una secuencia de bits
que corresponde al formato comprimido del bloque
hiperespectral. Por último, el tercer paso empaqueta
el flujo de bits comprimido en palabras y lo escribe
en la memoria. Para esta implementación, el ancho
de la palabra de memoria es de 64 bits, el máximo
permitido por el puerto de interfaz AXI Master para
la plataforma FPGA seleccionada. El módulo Bits-
tream packet instancia un pequeño buffer de 64 pala-
bras que se vuelca a la memoria DDR una vez que se
ha llenado. De este modo, se optimiza el promedio de
ciclos de acceso a la memoria por palabra mediante
el uso de ráfagas.

V. Resultados experimentales

Para evaluar el acelerador de hardware se ha im-
plementado la arquitectura propuesta utilizando las
herramientas proporcionadas por Xilinx. El prototi-
po implementado se ha desplegado sobre una FPGA
del mismo fabricante, en concreto una Zynq-7000 con
un chip XC7Z020-CLG484. Esta FPGA ha sido se-
leccionada por su bajo coste y alta flexibilidad, ca-
racteŕısticas que la convierten en un dispositivo in-
teresante para ser integrado en plataformas aéreas,
como los drones. La cantidad de recursos disponi-
bles en este dispositivo permite instanciar hasta 20
elementos de procesamiento (PEs).



Tabla II: Resultados post-śıntesis con diferentes PEs y bloques de 1024 ṕıxeles con 160 bandas espectrales.

Num. PEs BRAM18K DSP48E FlipFlops LUTs

1 96,0 (68,57%) 9 (4,09%) 7.121 (6,69%) 5.434 (10,21%)
2 94,5 (67,5%) 16 (7,27%) 6.655 (6,25%) 6.257 (11,76%)
4 98,0 (70%) 30 (13,64%) 7.725 (7,26%) 7.416 (13,94%)
8 96,5 (68,93%) 58 (26,36%) 9.910 (9,31%) 9.553 (17,96%)
10 104,5 (74,64%) 72 (32,73%) 11.415 (10,73%) 11.630 (21,86%)
16 95,5 (68,21%) 114 (51,82%) 14.891 (14%) 14.721 (27,67%)
20 95,5 (68,21%) 122 (64,55%) 17.946 (16,87%) 18.851 (35,43%)

El número de PEs a instanciar dependerá directa-
mente del número de bandas espectrales que conten-
ga la imagen, que para el análisis de la arquitectura
propuesta se ha establecido en 160 bandas y cuyo
tamaño de bloque será de 1024 ṕıxeles. Las imáge-
nes se han adquirido mediante una cámara hiperes-
pectral especim FX10 de tipo pushbroom montada
sobre un dron DJI Matrice 600 [25]. El sensor hi-
perespectral cubre el rango del espectro entre 400 y
1000 nm utilizando 1024 ṕıxeles espaciales por ĺınea
transversal escaneada y 224 bandas espectrales. Los
conjuntos de datos se recogieron sobre algunas zonas
de viñedos en el centro de la isla de Gran Canaria
(Islas Canarias, España), cuyas coordenadas exactas
son 27°59′356′′N 15°36′25.6′′W, a una altura de 45m
sobre el suelo, obteniendo una representación aproxi-
mada de unos 3cm2 por cada ṕıxel. La velocidad del
dron fue de 4,5 m/s y la tasa de muestreo fue fijada a
150 LPS (Ĺıneas por Segundo). El modo de captura
de imágenes de este sensor provoca que el análisis de
los resultados se realice mediante ĺıneas por segundo,
en lugar de frames por segundo.

La Tabla II recoge los recursos necesarios para ca-
da una de las versiones del acelerador hardware, di-
chos datos han sido extráıdos de los informes poste-
riores a la śıntesis.

Por otro lado, la Tabla III muestra los resultados
post-śıntesis del bloque encargado de codificar la sali-
da de la transformada espacial. Los recursos deman-
dados por el codificador no dependen del tamaño del
bloque (BS ) ni del número de PEs instanciados. Es
importante mencionar que la mayoŕıa de los recursos
BRAM, FFs y LUTs se asignan a las dos interfaces
AXI-Memory que la herramienta HLS genera.

Tabla III: Resultados post-śıntesis del codificador para imáge-
nes de 160 bandas espectrales.

BRAM18K DSP48E FlipFlops LUTs

7 (2.5%) 1 (0.45%) 3464 (3.25%) 4106 (7.71%)

La Tabla IV muestra el rendimiento, expresado en
ĺıneas por segundo, para una configuración espećıfi-
ca del acelerador hardware utilizando una frecuencias
de reloj de 150 MHz, donde las dos primeras colum-
nas denotan la configuración del acelerador, en forma
de número de bits por ṕıxel (Nbits) y ratio de com-
presión (CR), mientras que el resto corresponden al
número de elementos de procesamiento instanciados
en el propio acelerador. Para las pruebas se ha esta-
blecido el tamaño del bloque en 1024 ṕıxeles hiper-
espectrales, que es el tamaño de la ĺınea o fotograma
entregado por el sistema de adquisición.

Tabla IV: LPS alcanzados según las diferentes configuraciones
con bloques de 1024 ṕıxeles.

Nbits CR
Elementos de Procesamiento (PEs)

1 2 4 8 10 16 20

12
12 67 140 275 503 603 857 997
16 88 182 357 636 754 1.045 1.200
20 110 202 444 772 906 1.225 1.387

8
12 48 101 199 373 451 659 778
16 67 140 275 503 603 857 997
20 80 165 325 584 696 974 1.123

Un factor clave es la frecuencia de imagen mı́ni-
ma que debe soportar la aplicación. Lo ideal seŕıa
que dicho umbral se correspondiera con la máxima
velocidad a la que el sensor hiperespectral emplea-
do puede trabajar, es decir, 330 LPS. Sin embargo,
una tasa de entre 150 y 200 LPS son suficientes para
obtener imágenes con una calidad aceptable. Por lo
tanto, se establece un valor umbral de 200 LPS co-
mo rendimiento mı́nimo para validar la viabilidad del
acelerador hardware. En la Tabla IV se han resalta-
do (celdas en negrita) las configuraciones que seŕıan
válidas dado este mı́nimo. Se puede observar que to-
das las configuraciones excepto las versiones de 1 y
2 PEs alcanzan el umbral establecido. A su vez, al
utilizar valores más bajos para Nbits la tasa de com-
presión se reduce debido al mayor número de vectores
V extráıdos en la fase de transformación espectral.
Esto significa que hay que realizar más cálculos para
comprimir un bloque hiperespectral.

Desde el punto de vista del consumo-rendimiento,
se ha comparado la solución presentada en este tra-
bajo con plataformas basadas en GPU, concretamen-
te los resultados se han extráıdo de la propuesta rea-
lizada en el art́ıculo [26], donde el algoritmo HyperL-
CA se ha desplegado sobre las plataformas Jetson
Nano y Jetson TX2, y del trabajo [27] donde se in-
corporó la GPU de última generación Jetson Xavier
NX. La Figura 4 muestra la eficiencia energética de
cada dispositivo, medida como LPS alcanzados di-
vididos por el consumo energético de cada solución.
La imagen muestra cómo vaŕıa la eficiencia en re-
lación con el ratio de compresión (CR). Las placas
Jetson están diseñadas con un circuito integrado de
gestión de enerǵıa de alta eficiencia que se encarga
de los reguladores de voltaje, y un árbol de enerǵıa
para optimizar la eficiencia energética. Según [28],
[29], [30], los balances de enerǵıa t́ıpicos de las pla-
cas seleccionadas ascienden a 10 W, 15 W y 10 W
para los módulos Jetson Nano, Jetson TX2 y Jetson
Xavier NX, respectivamente. En el caso de la FPGA
XC7Z020-CLG484, el consumo de enerǵıa estimado
tras la etapa Place & Route asciende a 3,74 W a 150



MHz. En base a la tendencia de las gráficas mostra-
das en la Figura 4, se puede observar que la solución
basada en FPGA es mucho más eficiente en términos
de consumo de enerǵıa que las plataformas basadas
en GPU para todas las configuraciones posibles. Por
lo tanto, se puede afirmar que la arquitectura basada
en lógica reconfigurable para el algoritmo de com-
presión con pérdidas HyperLCA presenta un enfoque
más eficiente desde el punto de vista energético.
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Fig. 4: Comparación energética en el proceso de compresión en
términos de LPS/W alcanzados por las soluciones basadas en
FPGA y GPU (a) LPS/W Nbits = 8; (b) LPS/W Nbits = 12.

VI. Conclusiones

La modificación del algoritmo HyperLCA para ser
ejecutado mediante aritmética de punto fijo supone
una mejora sustancial del rendimiento junto con una
importante reducción de recursos hardware. En es-
te contexto, se ha implementado la mencionada ver-
sión modificada del compresor con pérdidas HyperL-
CA en un SoC Zynq-7000 con el fin de acelerar su
rendimiento y alcanzar una alta tasa de compresión
de imágenes hiperespectrales. La solución adoptada
combina módulos que utilizan VHDL y modelos HLS
sintetizados, dando vida a un flujo de datos eficien-
te que permite alcanzar una velocidad superior a los
750 LPS en la configuración más exigente, es decir
un mayor número de iteraciones (pmax).

Además, la comparación en términos de eficien-
cia energética y rendimiento entre la implementación
basada en FPGA desarrollada en este trabajo y un
modelo basado en GPU desplegado en tres tarjetas
de computación NVIDIA de bajo consumo (Jetson
Nano, Jetson TX2 y Jetson Xavier NX) demuestra
que la implementación sobre lógica reconfigurable es

más eficiente frente a las alternativas sobre GPU.
Por último, aunque el trabajo descrito en este

art́ıculo se ha centrado en una aplicación basada en
UAV, puede extrapolarse fácilmente a otros traba-
jos en el ámbito espacial, ya que se ha implemen-
tado de forma eficiente todas las etapas de compre-
sión del algoritmo HyperLCA en la parte de la lógica
programable (PL) del SoC. Por lo tanto, puede ser
fácilmente extrapolado a otras FPGAs certificadas y
tolerantes a la radiación para su uso en el espacio.
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ma consulta: 7 Mayo 2021).

{[Online]. Available:} https://public.ccsds.org/Publications/BlueBooks.aspx
{[Online]. Available:} https://public.ccsds.org/Publications/BlueBooks.aspx
 https://docs.nvidia.com/jetson/l4t/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_nano.html
 https://docs.nvidia.com/jetson/l4t/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_nano.html
 https://docs.nvidia.com/jetson/l4t/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_nano.html
https://docs.nvidia.com/jetson/archives/l4t-archived/l4t-3231/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_tx2_32.html 
https://docs.nvidia.com/jetson/archives/l4t-archived/l4t-3231/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_tx2_32.html 
https://docs.nvidia.com/jetson/archives/l4t-archived/l4t-3231/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_tx2_32.html 
https://docs.nvidia.com/jetson/archives/l4t-archived/l4t-3231/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_tx2_32.html 
https://docs.nvidia.com/jetson/l4t/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_jetson_xavier.html
https://docs.nvidia.com/jetson/l4t/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_jetson_xavier.html
https://docs.nvidia.com/jetson/l4t/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_jetson_xavier.html
https://docs.nvidia.com/jetson/l4t/index.html#page/Tegra%20Linux%20Driver%20Package%20Development%20Guide/power_management_jetson_xavier.html

	Introducción
	Algoritmo HyperLCA
	Etapa de inicialización
	Etapa de transformación espectral
	Etapa de preprocesado
	Etapa de codificación

	Adaptación del algoritmo HyperLCA
	Implementación hardware del algoritmo HyperLCA
	Transformación espectral
	Codificador

	Resultados experimentales
	Conclusiones

