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ABSTRACT

This paper is related to the application of Artificial Neural Networks (ANN) for noise cancelation in electric digital signals. The use of
ANN is a novel technique in noise reduction, which only needs the noisy version of the signal to obtain the clean one.

In this work is employed a FIR Multilayer Perceptron network. First is applied a software approach in Matlab, where the network is
trained, and it’s designed a strategy to reach the optimal network for noise cancelation in two cases study: simulated noise in Matlab and
noise obtained through a Data Acquisition System connected to a sensor. Good results were achieved in the cancelation of both noises.
Second approach is used to describe the ANN in hardware. The optimal FIR Multilayer Perceptron architecture of Matlab is implemented
in VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language) to download in a Xilinx XC3S1200E FPGA (Field
Programmable Gate Array), setting as goal in the design highlight the parallelism of ANN operation. After been obtained the VHDL
design, a noise cancelation application is simulated, with good results, considering the errors produced by the less accuracy of the
numerical format of VHDL ANN. Finally the design is downloaded in the FPGA and is checked that works according to the results of the
software approach.
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RESUMEN

Este trabajo esta relacionado con el uso de las Redes Neuronales Artificiales (RNA) para la cancelacion de ruido presente en una

linea de sefial. La utilizacion de RNA, constituye una técnica novedosa en la reduccién de ruido, que tiene como ventaja solo
necesitar de la sefial contaminada con el ruido para obtener la sefial dtil.

En el trabajo se emplea una red Perceptron Multicapa FIR. Inicialmente se utiliza un enfoque software desde Matlab, donde se efectda el
entrenamiento y se disefia una estrategia para obtener una red éptima en la cancelacion de ruido para dos casos de estudio: ruido simulado
en Matlab y ruido real obtenido a partir de un sistema de adquisicion de datos acoplado a un sensor. Se obtuvieron resultados
satisfactorios en ambos casos.

Un segundo enfoque es utilizado para describir las RNA en hardware. Se implementa la arquitectura de Perceptron Multicapa FIR éptima
de Matlab en VHDL (Very High Speed Integrated Circuit Hardware Description Language) para descargarla en una FPGA (Field
Programmable Gate Array) XC3S1200E de Xilinx, teniendo como meta en el disefio resaltar el paralelismo con que operan las RNA.
Luego de obtenida la red en VHDL, se simula una aplicacion de cancelacion de ruido, obteniéndose buenos resultados teniendo en cuenta
los errores que aparecen producto de operar con una légica numérica de menor precision. Finalmente se descarga el disefio en la FPGA y
se comprueba que opera de acuerdo a lo obtenido en el enfoque software.

1. INTRODUCCION

Las sefiales durante su transmision siempre se encuentran bajo la influencia de otras sefiales no deseadas. Incluso, cualquier
procesamiento que se realice a una sefial tiende a introducir perturbaciones desagradables en ella misma. A estas
perturbaciones que contaminan la sefial transmitida o procesada se le llama ruido y constituye una sefial molesta que no
guarda relacion alguna con la util [1].

Las sefiales contaminantes pueden traer como resultado la lectura de informacion falsa, la activacion de alarmas, pérdida de
comunicacion entre transmisor y receptor, pérdida de datos, etc., en los sistemas electronicos. Con un trabajo cuidadoso de
ingenieria, se pueden reducir muchas sefiales indeseables; sin embargo estas siempre permanecerdn con determinada
magnitud imponiendo requerimientos a los sistemas.

Existen en general muchos métodos en la actualidad para la cancelacion de ruido, basicamente pudieran ser agrupados en
tres conjuntos bien diferenciados por las caracteristicas y requerimientos que imponen a la hora de establecerse: los métodos
clésicos, aplicados esencialmente en la rama de las comunicaciones eléctricas, cuando la sefial deseada presenta un
comportamiento primordialmente periddico, los métodos adaptativos de cancelacién de ruido y los métodos clasicos de
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procesamiento estadistico de sefial. Estos métodos presentan condiciones particulares de aplicacion, por ejemplo en los dos
primeros métodos, es necesario, ademas de la sefial contaminada con el ruido, obtener otra sefial, en el primer caso
correlacionada con la sefial Gtil, y en el otro, con el ruido actuante. En algunas aplicaciones la obtencién de estas sefiales
adicionales es dificil y costosa. En el Ultimo grupo de métodos es necesario realizar suposiciones elementales como:
linealidad, sistemas estacionarios, y sistemas con estadisticas de segundo orden; sin embargo, la mayoria de los sistemas
fisicos generan sefiales que no cumplen estas suposiciones, por lo que en estos casos no se conseguirian resultados 6ptimos.

El desarrollo y generalizacion que han venido experimentando los fundamentos de la Inteligencia Artificial en lineas de
investigacién muy diferentes, también ha permitido llevarlos a tareas de extraccion de ruido. Siguiendo esta idea, ya se han
establecido métodos basados en Redes Neurales Artificiales (RNA) para la cancelacion de ruido en diversas aplicaciones,
por ejemplo: en reconstruccion de imagenes holograficas [2], procesamiento de sefiales de voz [3], reconocimiento
automatico del habla [4], procesamiento de sefiales moduladas [5], sefiales biomédicas [6] y para cancelar el efecto
generado por el desorden de las olas del mar en la sefial de retorno de un radar [7]. De forma general la reduccion de ruido
es considerado como un proceso de mapeo de la sefial ruidosa a la sefial libre de ruido, la RNA se adaptaria para modelar las
relaciones no lineales entre estas sefiales durante el entrenamiento [4]. En cuanto a cual seria la arquitectura de red 6ptima
para esta tarea existen opiniones diferentes: en [2] y en [5] se alcanzan mejores resultados a partir del Perceptron Multicapa
al comparar su desempefio con respecto a una red recurrente de Elman y una ADALINE (Adaptive Linear Neuron)
respectivamente en cuanto a los valores del MSE (Mean Square Error); en [7] se utiliza el Perceptron Multicapa y en [8] el
Perceptron Multicapa FIR; en [3] se escoge como mejor arquitectura a la ADALINE de acuerdo a que redujo el ruido
considerablemente de acuerdo al analisis de la SNR (Signal to Noise Ratio); en [4] se escoge como mas efectiva de acuerdo
al MSE una red neuronal profunda (deep neural network) recurrente, que consiste en redes multicapas de varias capas
ocultas y gran cantidad de neuronas o unidades sinapticas en cada capa oculta, con conexiones recurrentes temporales en
una de las capas ocultas. Una tendencia encontrada en estos sistemas de reduccion de ruido basados en redes neuronales es
la inclusién de la variable tiempo en el analisis, lo que permite reconocer patrones temporales en las sefiales, en [3], [4] y [6]
las entradas a la red son la muestra actual de la sefial y sus valores desplazados temporalmente, en [2] y [4] se utiliza una red
de Elman, que posee una entrada a cada neurona que es la salida de esta realimentada a partir del estimulo anterior, pero
estos arreglos solo se reflejan en cuanto a la operacion de la red, en [8] el enfoque temporal se extiende a su entrenamiento,
este ultimo enfoque fue el utilizado en este trabajo.

El objetivo de esta investigacion ha sido aplicar una arquitectura de RNA al proceso de cancelacion de ruido en sefiales
reales; y en el camino de obtener un dispositivo que realice esta tarea, se propone el disefio e implementacién de esta red en
hardware.

2. PRINCIPIOS FUNDAMENTALES DE LAS RNA Y SU IMPLEMENTACION HARDWARE

2.1 Introduccioén a las RNA

Una red neuronal es un procesador distribuido de forma masivamente paralela, propensa, de manera natural, a almacenar el
conocimiento debido a la experiencia, y hacerlo disponible para su uso. Esta red se relaciona con el cerebro en dos
cuestiones: el conocimiento se adquiere a través de un proceso de aprendizaje y la fuerza de la conexion interneurona,
conocida como peso sinaptico, la cual se emplea para almacenar el conocimiento [9].
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Figura 1. Neurona FIR
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En este trabajo se utiliza la arquitectura de RNA Perceptron Multicapa FIR, esta consiste en un conjunto de unidades
sensoriales que constituyen la capa de entrada, una 0 mas capas ocultas y una capa de salida. La sefial de entrada se propaga
a través de la red en direccion hacia adelante, capa por capa, hasta obtenerse la salida. Ademas la red es capaz de asumir el
tiempo como variable de forma distribuida por toda su extension ya que todas sus sinapsis son unidades de procesamiento
temporal.

La arquitectura Perceptron Multicapa FIR tiene como elemento bésico la neurona FIR (modelo espacio temporal de la
neurona) que puede estudiarse en [9]. Este modelo de neurona que se observa en la Figura 1 puede ser interpretada como un
filtro neuronal o un filtro FIR no lineal. En esta representacion pueden observarse tres elementos primarios que son: los
filtros FIR sinapticos (los cuales permiten el procesamiento temporal de la neurona), el sumador o combinador lineal y la
funcion de activacion que en este caso es una sigmoide bipolar.

El algoritmo de entrenamiento del Perceptron Multicapa FIR, denominado Backpropagation Temporal que puede verse en
[9], es supervisado y esta basado en una regla de aprendizaje por correccion del error, generalizacion del algoritmo LMS
(Least Mean Square). Este algoritmo tiene en cuenta el caracter temporal de las sefiales de trabajo.

2.2. Elementos basicos para la aplicacion de redes neuronales artificiales en la cancelacion de ruido

La idea del método de aplicacion escogido es bien sencilla y consiste, en su forma general, en un enfoque muy similar al
empleado por las arquitecturas neurales implicadas en el reconocimiento de patrones.

Esencialmente el proceso estribaria en entrenar la arquitectura de RNA elegida, de forma que aprenda la estadistica del
proceso aleatorio, inmerso en el cual se encuentra la sefial a predecir. Desde un enfoque de reconocimiento de patrones, a la
red se le suministra, como patrones de entrenamiento, muestras de determinado ruido, asumiendo obtener a la salida el valor
esperado de ese proceso aleatorio. Con estos datos, se entrena la red varias veces [8].

Inicialmente se obtienen varios patrones de determinado tipo de ruido, blanco Gaussiano o ruido de un sensor, en
dependencia del que se desee cancelar, para posteriormente emplearlos durante el entrenamiento de una arquitectura neural
(ver Figura 2). Durante el entrenamiento, estos grupos especificos de patrones estarian dados a la entrada y se tendria como
salida deseada el valor esperado para cada patron de ruido y asi conformar el correspondiente “mapeo” de entrada/salida
inherente al aprendizaje supervisado.

Una vez entrenada la arquitectura, esta es operada presentandole a la entrada la sefial Gtil contaminada por el ruido (del
mismo tipo con que fue entrenada) y, si la red entrend correctamente, se obtendra a la salida un dato que se adecuaria con el
valor medio o esperado (sefial deseada).
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Figura 2. RNA y sefiales de entrenamiento

112



2.3. Implementacion de Redes Neuronales Artificiales en hardware

Las simulaciones de software son (Utiles para investigar la capacidad de modelos de redes neurales y crear nuevos
algoritmos, pero la implementacién hardware sigue siendo esencial para aprovechar al méximo el paralelismo inherente de
las redes neurales [10], en este trabajo se utiliza una FPGA para esta implementacion.

Las FPGA introducidas por Xilinx en 1985 [11], son el dispositivo programable por el usuario de mas general espectro.
Consisten en una matriz bidireccional de bloques configurables que se pueden conectar mediante recursos generales de
interconexidn. En la FPGA se programan los conmutadores que sirven para realizar las conexiones entre los diferentes
bloques, mas la configuracion de los bloques [12].

Actualmente ha crecido el interés de implementar RNA con FPGA. Aunque las FPGA no consiguen la potencia o la
frecuencia de reloj de chips especificos, si proveen un incremento en la rapidez del tiempo de ejecucidn con respecto a la
simulacién software. Ya que las redes neurales son intrinsecamente estructuras paralelas las arquitecturas paralelas resultan
mas éptimas que las arquitecturas serie para su implementacion. Hasta ahora una restriccion principal en el enfoque FPGA
ha sido el de la densidad de légica limitada que posee [10] y la cantidad de multiplicadores [13]. Sin embargo las
tecnologias de FPGA avanzan rapidamente en cuanto a aumentar la densidad de compuertas por area y la velocidad, por eso
tienden a ser las mejores candidatas en la implementacion de Redes Neurales entre otras alternativas.

3. MATERIALES Y METODOS

En la primera parte de la investigacion, desde el enfoque software, para el entrenamiento y operacion de la red, la
programacion y obtencion de resultados se realizé en Matlab 7.0.1 de MathWorks. Primeramente se reviso el toolbox que
este posee, y se estudiaron los modelos de redes y procedimientos de aprendizaje. En el toolbox de RNA no se encontro el
entrenamiento mediante Backpropagation Temporal para Perceptron Multicapa FIR, por lo que se pas6 a programar la
operacién y entrenamiento de la red, ademas de concebir la red dentro de Matlab.

El indice que se toma para mostrar el comportamiento efectivo de la red es el coeficiente de correlacion entre la sefial a la
salida de la red neural (esto es durante la operacion) y la sefial Gtil sin contaminar que se emplea como sefial de prueba. Este
parametro da una medida de cuan bien se explican las variaciones en la salida de un sistema debido a las entradas. (En este
caso como la sefial a la entrada de la red esta constituida fundamentalmente por la sefial Gtil y el ruido, este pardmetro
mediria cudnto de la sefial Util est presente a la salida de la red).

Se entrenaron varias combinaciones de la arquitectura Perceptron Multicapa FIR de dos capas ocultas, con neuronas en la
capa oculta uno de una sola entrada (entrada a la RNA) y una neurona en la capa de salida, variando tanto la cantidad de
neuronas en cada capa oculta, como la cantidad de elementos de los filtros FIR sinapticos.

Para obtener la RNA éptima, durante el entrenamiento se presenta a su entrada una muestra de la sefial ruidosa de valor
esperado cero. Esta muestra se desplaza en el préximo instante de tiempo, y entra a la red la muestra siguiente, mientras
como salida esperada se utiliza el valor cero. Asi, se pasa 300 veces a través de la red toda la sefial que contiene el ruido,
reajustando los filtros sinapticos. Después de cada entrenamiento, se pasa a una etapa de operacidn, la cual consiste en
presentar a la entrada de la red neural una sefial sinusoidal contaminada con ruido del mismo tipo con que se realizé el
entrenamiento. Esta sefial entra, muestra a muestra, de la misma forma que durante el entrenamiento, por lo que en el
célculo de la salida no solo intervendria la muestra actual sino también las retrasadas.

Una vez obtenida la sefial a la salida de la red, se calcula el coeficiente de correlacidon entre esta y la sefial sinusoidal.
Cuando se encuentra un coeficiente mayor que el ultimo encontrado se guarda la topologia de la red y el valor de cada peso
sinaptico de esta. La red Optima es aquella que presentd un valor de coeficiente de correlacion mayor.Un paso adelante en
esta investigacion seria la implementacion hardware de la RNA. Este paso permitiria aprovechar al maximo el paralelismo
inherente en las redes e iniciar el camino en el desarrollo de un dispositivo hardware capaz de cancelar ruido en sefiales
reales.El desarrollo de modelos de redes neuronales en hardware no es directamente implementable en el Silicio como en el
plano software. El disefiador debe concentrarse en otros problemas, como son: tiempo de procesamiento, precision para
representar los datos y realizar las operaciones, espacios de memoria, nivel de paralelismo, flexibilidad de disefio [14].
Ademas debe cumplir con restricciones provenientes del circuito como: consumo de area y recursos del dispositivo, y el
hecho de hacia dénde mueve el mercado a cada tecnologia [15]. Una de las principales metas del disefio fue resaltar el
paralelismo con que trabajan las RNA segin su modelo matematico, basado en los recursos establecidos del hardware que
se posee para su desarrollo.

En la segunda parte de la investigacidn, se decidio disefiar la RNA en VHDL para su implementacién en FPGA, dadas las
ventajas expuestas anteriormente. Para esto se usd el ISE (Integrated Software Environment) 12.4, el cual es un software de
Xilinx que permite la creacion de disefios y su simulacidn, sintesis e implementacién en FPGA. Para validar la RNA se
realizaron dos experimentos, uno mediante simulacién en 1SIM, que es el simulador de ISE y el otro, descargando el disefio
en la FPGA y capturando las salidas de la red neuronal a través de ChipScope Pro 12.4, un analizador légico
embebido.ChipScope Pro fue desarrollado por Xilinx, y permite verificaciones en tiempo real para las FPGAs insertando
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unos nucleos para depuracion (debug) software de bajo perfil (ILA, IBA, ATC2 y VIO) en el disefio. Una vez esos nucleos
(o cores) han sido colocados y conectados permiten al usuario capturar sefiales de datos en el chip, en tiempo real. Los datos
capturados son enviados fuera del chip por algunas de las conexiones habilitadas para ello y analizados. Los recursos
I6gicos de la FPGA se utilizan para implementar el circuito de disparo y los bloques de memoria de la FPGA son utilizados
para implementar la capacidad de almacenamiento. La herramienta ChipScope Pro consta de tres componentes: una
herramienta para incluir los nucleos (Corelnserter), un generador de nucleos (CoreGenerator), y el analizador de sefiales
ChipScope Pro (ChipScope Pro Analyzer) [16].

4. RESULTADOS Y DISCUSION

Para el entrenamiento y obtencién de la RNA se dividid el trabajo en dos; en la primera parte del trabajo se entrend la red
con Ruido Blanco obtenido a partir de la funciéon “randn” de Matlab; en la segunda parte, se utilizo para el entrenamiento
muestras reales de ruido de un sensor de aceleracion.

4.1. Entrenamiento y operacion en un medio con ruido blanco simulado

La red Perceptron Multicapa FIR dptima en este caso se encontro al entrenar las combinaciones posibles de la arquitectura
que se obtienen de variar de 1 a 20 la cantidad de neuronas de las capas ocultas y de 1 a 10 los elementos de los filtros
sinapticos.

La Tabla | muestra los mejores resultados obtenidos con diferentes configuraciones. Como puede verse, la mejor
configuracion resulté aquella con la que se obtuvo un coeficiente de correlacion de 0.83. En operacion, a la entrada de esta
RNA se le pasa la sefial mostrada en la Figura 3, la cual consiste en una sefial sinusoidal de frecuencia 1 Hz, contaminada
por el ruido.

Tabla 1. Mejores configuraciones obtenidas en la cancelacion de ruido

Neuronas Neuronas Elementos Coeficiente
capa capa filtro de
oculta 1 oculta 2 sinaptico correlacion
2 7 4 0.671
16 2 6 0.753
19 3 6 0.821
15 3 6 0.83

W r‘ | ey
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Figura 3. Sefial contaminada con ruido blanco simulado
A la salida de la red se obtuvo la sefial mostrada en la Figura 4, donde se puede apreciar la similitud de esta con la sefial Gtil

y la disminucién de la amplitud del ruido. También, como caracteristica de la salida de la RNA, hay que tener en cuenta la
aparicién de una componente de directa.
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Figura 4. Sefial a la salida de la red
4.2. Entrenamiento y operacion a partir de ruido real

El ruido real manejado en la tarea de cancelacion de ruido por parte de la RNA para entrenamiento y operacion se obtuvo a
partir de un Sistema de Adquisicion de Datos acoplado a un sensor de aceleracion. Las muestras se corresponden con el
Sensor en reposo y son cargadas por Matlab desde un archivo guardado en la computadora.

El entrenamiento y la operacion de la red esta vez se realizaron tomando como valores iniciales los pesos sinadpticos
obtenidos anteriormente como mejores configuraciones para Ruido Blanco (estos valores iniciales permiten una
convergencia mas rapida del algoritmo de entrenamiento hacia la red mas dptima), teniendo en cuenta las caracteristicas de
las RNA de adaptarse a nuevos ambientes de trabajo. La RNA 6ptima de acuerdo al criterio experimental basado en el
calculo de la correlacion fue la misma que mejores resultados ofreci6 al operar con el ruido blanco simulado. Con esta se
obtuvo un valor del coeficiente de correlacion de 0,971. Asi, la RNA obtenida tiene igual topologia a la que se utilizé para
operar con Ruido Blanco simulado, sin embargo, los valores de los filtros se reajustaron para trabajar ahora con el nuevo
tipo de ruido.

En la Figura 5 se muestra la sefial Util que es un seno de 5.4 Hz, contaminada con el ruido real, y en la Figura 6, la sefial a la
salida de la red, pudiéndose observar la reduccién del ruido.

e

Figura 6. Sefial a la salida de la RNA

Como pudo apreciarse el comportamiento de ambas RNA ante las dos clases de ruido fue la accion de reducirlos, por lo que
el entrenamiento fue fructifero.
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4.3. Implementacion en FPGA de la RNA

Para la implementacién del disefio se cont6 con una tarjeta Nexys 2 basada en una FPGA XC3S1200E de la familia
Spartan 3E de Xilinx. Dentro de los recursos mas importantes empleados en el trabajo que posee esta FPGA estan: 28
bloques multiplicadores que aceptan dos numeros binarios de 18 bits, con o sin signo y 28 bloques RAM de una
profundidad de 1024 posiciones de memoria. Estos recursos tienen un peso significativo en el camino que se tomé para el
disefio, ya que ambos estan implicados en el nivel de paralelismo alcanzable. El poder utilizar al menos un bloque RAM
para representar la funcion de activacién y un multiplicador por neurona, permite que cada una opere por separado.

a. Neurona FIR en FPGA

El modelo Perceptron Multicapa FIR tiene como elemento basico la neurona FIR. Estas neuronas se encuentran formando
capas consecutivas, totalmente interconectadas las de una capa con las de la otra, siendo asi un modelo repetitivo, donde
solo cambian los valores de los pesos sinapticos y la cantidad de entradas que poseen las neuronas. Este hecho permite que
el disefio de la red neuronal pueda ser simplificado al disefio de una neurona o varios tipos de neuronas parametrizables,
para luego multiplicarlas y sincronizarlas hasta desarrollar toda la red.

La concepcion de la neurona FIR hardware parte de la utilizacion de modulos que asemejen las operaciones del modelo
espacio temporal de la neurona representado en la Figura 1. De esta forma se lleg6 al disefio mostrado en la Figura 7.

En el disefio desarrollado pueden observarse diferentes médulos. Primero se encuentra el médulo Desplazador, el cual se
encarga de tomar las sefiales de entrada a la neurona, que pueden ser la salida de las m neuronas de la capa precedente o la
entrada a la red neuronal. Luego desplaza temporalmente las sefiales que han entrado anteriormente por esta misma via, de
acuerdo a los filtros FIR en el modelo temporal de la neurona. Mas tarde, las sefiales desplazadas y los pesos
correspondientes para su multiplicacion que se encuentran almacenados en este moédulo son entregadas al maédulo
Multiplicador de forma serie. La combinacion de los mddulos Multiplicador y Acumulador asemeja la operacién de una
unidad MAC (Multiply-Accumulate).

El médulo Campo Inducido recibe el valor final de la suma de las salidas de los filtros FIR sinapticos de parte del
Acumulador y le adiciona el bias.

Con este valor final, se accede al mddulo Funcion de Activacién, el cual modela a través de una memoria ROM la funcién
de activacion de la neurona. Algunas sefiales importantes en este disefio son: clk, que es la sefial de reloj; Habilitacion
neuronas, le indica a la neurona que puede operar y Dato listo que informa cuando la neurona tiene lista la salida.

Se utiliz6 el formato numeérico punto fijo para la representacion de los pesos sindpticos y las sefiales dentro de la neurona,
para las operaciones algebraicas y para la modelacion de la funcién de activacién. Escogiéndose la cantidad de bits para la
parte entera y fraccionaria de acuerdo a las caracteristicas de amplitud maxima, minima y la precision de las sefiales dentro
de lared.

b. Modelo VHDL de la RNA

Una vez disefiadas las neuronas que formaran parte de la Red neuronal, solo faltaria conectarlas y sincronizar su
funcionamiento. Como primer paso, las neuronas que se encuentran en una misma capa y operan de forma paralela entre si,
son manejadas por un unico mddulo Control. Este médulo Control, anteriormente se encontraba interno en el Desplazador
para el caso de una neurona, pero al manejar sefiales comunes a todas las neuronas de una capa (Habilitacién neuronas,
Dato listo), se utiliza uno solo.

La actividad entre las capas esta dirigida por los médulos Activador Capa 1, Activador Capa 2 y Activador Capa 3, que
habilitan el funcionamiento de las neuronas pertenecientes a cada capa teniendo en cuenta que cada capa necesita como
entradas las salidas de la capa precedente. De forma general, los mddulos Activador Capa son sincronos, tienen una o dos
entradas, conectadas a las salidas Dato listo de la Capa anterior y de la misma Capa, para habilitar o inhabilitar
respectivamente a las neuronas de esta capa.

Salida .
— Desplazador Multiplicador Acumulador Campo Funcién de | Salida de la
= Inducido 2| Activacion [~ Neurona
Salida =
— = |
neurona_m
Habilitacidn
Neuronas .
’% Dato listo
clk

Figura 7. Representacion en bloques de la Neurona FIR
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En la Figura 8 se muestran los elementos conformadores de la red neuronal VHDL: las flechas gruesas simbolizan las
entradas y salidas de las capas de la RNA, las lineas continuas representan las conexiones asociadas a la habilitacion de las
capas, y las lineas discontinuas las conexiones del reloj.

Se analizaron dos variantes para la implementacién de la RNA. El primer caso, en que los datos proviniesen de otro sistema
en tiempo real, con un periodo de muestreo, aqui la red operaria cada vez que una entrada estuviese lista para ser procesada,
de forma que se habilitase cada vez que hubiese un dato nuevo a la entrada. Este tipo de procesamiento exige que cada capa
de la red opere de forma serie con respecto a las demas. Una segunda opcién era aumentar el paralelismo entre las capas y
disminuir el tiempo de procesamiento total, aqui los datos estarian almacenados en memoria y el tiempo entre la lectura de
una muestra y otra se corresponderia con el tiempo de operacion de la red. Se utiliz6 un método de pipeline, de tres etapas,
cada una correspondiendo con la actividad de cada capa, en este caso la etapa critica es la capa 2, que impone la frecuencia
maxima de trabajo. Esta segunda opcidn fue la escogida en el trabajo.

Capa Capa Capa

Oculta 1 Oculta 2 De

Entrada RNA | Salida
p— >Salida RNA

[ Activador : — —

i |
i | Capal : 3 -

Activacic’:_ |
T H
! 1
1 : | 1
' ! i H
- 1
i : i |
1 1 ' i
[ | T S —
| Activador 1 Activadar
Capa 3

Capa 2

Figura 8. Mddulos internos de la RNA VHDL

En la Figura 9 se muestra la operacion de la RNA, se puede observar de forma sombreada los tiempos en que cada
capa esta habilitada y el dato que se esta procesando. Este procedimiento permite que al menos dos capas estén
operando a la misma vez, aumentando el nivel de paralelismo.

Terminado el disefio, se pasa a sintetizarlo. A través del ISE se obtiene un reporte de la utilizacion de recursos de la
FPGA, el cual se puede ver en la Tabla 2.

Capa1 | 1 2 3 4 3
Capa? ! : 3 4
Capa de salida ! : 3

Figura 9. Método de Pipeline

Puede observarse en esta Tabla, como recursos criticos, los bloques RAM y los multiplicadores empotrados, cuya
disposicion y cantidad fue planificada al principio del disefio.

Después de obtener la RNA en la FPGA, se pasa a una etapa de experimentacion. Inicialmente se simuld una
aplicacién para cancelacion de ruido. Se cred un test bench (fichero VHDL mediante el cual se indica a la
herramienta el disefio a simular y las entradas para llevar a cabo la simulacion) asociado al disefio de la RNA, como
entrada se colocd la sefial ruidosa con que se operé la red, representada en la Figura 5. Al correr la simulacion se
obtuvo la salida de la RNA hardware, estos valores son extraidos del ISIM (simulador de ISE 12.4) e importados a
Matlab manualmente, con la caracteristica de que la salida del ISIM es binaria y hay que transformarla a punto
flotante para las operaciones en Matlab. Luego de cargada la sefial en Matlab esta es graficada, obteniéndose el
resultado mostrado en la Figura 10.
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Tabla 2. Resumen de recursos de la RNA VHDL tras sintesis

Recursos Utilizados  Disponible %
L6gicos
Number of Slices 3064 8672 35
Number of Slice 3671 17344 21
Flip Flops
Number of 4 3093 17344 17
input LUTs
Number of 36 250 14
bonded 10Bs
Number of 26 28 92
BRAMSs
Number of 19 28 67
MULT18X18I0s
Number of 4 24 16
GCLKs

Si se compara este resultado con el obtenido como salida de la RNA en la cancelacion del mismo ruido en Matlab en
la Figura 6, puede observarse que ambas sefiales tienen caracteristicas muy similares. Ambas se encuentran
oscilando aproximadamente entre los mismos valores, con una ligera diferencia en el valor de la componente de
directa. Sin embargo, es facil constatar que la sefial resultante de la simulacion en ISIM tiene niveles de ruido tan
altos con respecto a la sefial Util, como el existente en la sefial a la entrada de la RNA (ver Figura 5).

LY. .Y
TR “‘m %‘J"

1 1 1

tiempo (ms)

Figura 10. Resultados de la simulacién ISIM de la RNA

Este nuevo ruido se debe al hecho de operar con légica discreta limitada, dado por los errores que se cometen al
cuantificar las sefiales de entrada, los parametros del sistema (como son los coeficientes de los filtros sinapticos
FIR), ademas de la propagacidn de estos errores en las operaciones aritméticas y la evaluacion de las funciones de
activacioén que intervienen en cada neurona. Una forma de reducir este ruido seria implementando las funciones de
Activacién con més bloques de memoria RAM; esto pudiese cumplirse usando una tarjeta con mayor cantidad de
este recurso.

Un segundo experimento se realizé para comprobar que el funcionamiento de la Red neuronal implementada en la
FPGA estuviese de acuerdo con la simulacién anterior. Se adicionaron al médulo RNA otros mddulos para simular
las entradas y se utilizé el software ChipScope Pro 12.4 que forma parte del programa universitario de ISE 12.4 para
la lectura de las salidas de la RNA en la FPGA.

Fue necesario configurar el nacleo ILA (Andlisis de Légica integrada) de ChipScope, que permite el acceso a
sefiales internas de la FPGA mediante el componente ChipScope Corelnserter que inserta el nicleo anterior dentro
del disefio, y el componente ChipScope Pro Analyser, que permite observar las sefiales obtenidas a partir de ILA.

Al analizar las salidas obtenidas a través de ChipScope en la computadora y la simulacién se comprobé que ambas
coincidian, por lo que se pudo validar el disefio directamente en la FPGA.
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5 CONCLUSIONES

Resulto claro constatar que las RNA son una herramienta Util en la cancelacién de ruido. Capaces de operar y
entrenarse con sefiales aleatorias, tanto simuladas como del mundo real. Las RNA cancelaron parte del ruido que
contaminaba la sefial, cumpliendo con su objetivo fundamental, sin embargo hay que precisar que estas no pueden
asumir solas toda la tarea de obtencién de la sefial pura a partir de la sefial contaminada, ya que a la salida de la red
se presentd en ambos casos de la investigacién la aparicién de una componente de directa y una reduccion en la
amplitud de la sefial pura.

Logré implementarse en una FPGA el Perceptron Multicapa FIR que resulté 6ptimo en la tarea de reduccion de
ruido. Para ello hubo que tener en cuenta las caracteristicas particulares de este dispositivo, que llevaron a una
estrategia de disefio que potenciara el paralelismo presente en las RNA. Al comparar los resultados en la cancelacion
de ruido entre la red obtenida en VHDL vy la de Matlab, puede concluirse que las sefiales obtenidas a la salida son
claramente cercanas, de acuerdo al rango de valores y la forma de onda que presentan. La salida de la RNA en
VHDL contiene un nuevo tipo de ruido: ruido de cuantificacion, debido a que esta Red trabaja con una precision
menor que la de Matlab. Una via de mejorar estos resultados seria aumentar la precision en la implementacion
hardware de las funciones de activacién, lo que puede lograrse mediante la utilizacion de otra tarjeta FPGA, que
posea mayor cantidad de BRAM.
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