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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Enfoque general y justificaciéon de esta tesis

Los resultados de la investigacion cientifica en ingenieria debe medirse en términos
de sus efectos sobre el entorno, pues promueve el desarrollo no solo sustentable, sino que
ademads, generan mejoras en las condiciones sociales y econdmicas de la poblacion actual
y futura. En el caso particular de la investigacion en ingenieria, los resultados conducen,
muchas veces, al desarrollo de nuevas tecnologias que inducen cambios sustanciales en la
historia de la humanidad. Un ejemplo es la invencion de los mintusculos circuitos integrados
(ICs) de silicio, que trajo consigo la integracién de miles de millones de transistores en
un solo componente y, consecuentemente, el vertiginoso avance de los microprocesadores.
El avance tecnologico ha impulsado la creacién de complejos sistemas mas compactos, ro-
bustos y eficientes que mejoran la vida cotidiana. Estos demuestran que la generacion de
conocimiento cientifico a través del método ingenieril es un mecanismo crucial de estruc-

turaciéon y dinamica social y, por ende, un factor que transforma la productividad mundial.

El aumento en la capacidad de computacion numérica derivada de la integracién de
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circuitos integrados junto con el estudio de los fendmenos naturales cotidianos, ha llevado
a la formulacién cientifica de los procesos mediante modelos no lineales, de dificil sino
imposible resolucién simbdlica. Un ejemplo clasico de esta integracion es la dinamica de
fluidos, donde en los anos sesenta, Edward Lorenz estudi6 el problema de conveccién,
derivando el sistema de tres ecuaciones diferenciales ordinarias no lineales [8]. Dicho estu-
dio demostré que no eran necesarios multiples formas para obtener estados complejos en
fluidos, y que a pesar de conocer las condiciones iniciales, los sistemas deterministas son
en principio predecibles. En la practica esta predictibilidad puede ser dificil de obtener,
debido a la sensibilidad frente a las condiciones de reposo del sistema, lo que vuelve los

célculos extremadamente pesados [9].

Para la solucion de las ecuaciones diferenciales deterministicas que describen el compor-
tamiento de un sistema natural con caracteristicas especificas, se ha creado gran variedad
de robustas herramientas computacionales. Dichas herramientas permiten implementar
complejos algoritmos y definir criterios para evaluar su rendimiento y comportamiento.
Estos criterios se centran principalmente en el uso eficiente de los recursos computaciona-
les, que suelen medirse en funcion de dos parametros: el espacio, es decir, memoria que
utiliza, y el tiempo, lo que tarda en ejecutarse [10]. Ambos criterios representan los cos-
tos que supone encontrar una solucién al problema planteado mediante un algoritmo. No
obstante, el uso de la computacion digital tradicional basada en microprocesadores de pro-
ceso general para el estudio de estos fenémenos —construidos siguiendo las arquitecturas
inspiradas por Von Neumann [11, 12—, ha conllevado la limitante de que muchos de los
mismos deban llevarse a cabo en laboratorios o instalaciones dotadas del costoso equipo
computacional especializado, y no necesariamente en el campo mismo, donde pueden ser

de mas utilidad.

Una potencial solucién alternativa para implementar los modelos matematicos que

describen un sistema no lineal son los procesadores digitales de senales (DSPs, del inglés
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Digital Signal Processing), como apoyo a sistemas embebidos con procesadores de propdsi-
to general. Pero a medida que aumenta la complejidad en los algoritmos de procesamiento
se requieren sistemas con mejor desempeno y de menor tiempo de ejecucién. Los DSPs
son altamente flexibles debido a su programabilidad, pero por su esquema secuencial, se
ven limitados en aplicaciones de muy alta frecuencia (aquellas donde las tasas de muestreo

superan el millén de muestras por segundo) [4].

De ahi el creciente interés en arquitecturas de procesamiento numérico local dedicadas
y a la medida, que permitan una aplicaciéon directa y en linea sobre el estudio del proble-
ma, sin limitantes por portabilidad y flexibilidad. Estas soluciones pueden implementarse
ya sea sobre circuitos integrados de aplicacion especifica (ASICs, del inglés Aplication
Specific Integrated Circuit) o en Arreglos Légicos Programables en Campo (FPGAs, del
inglés Field-programmable Gate Array), incluso dotados de su propias unidades de DSP y
de procesamiento general en un SoC (del inglés System on Chip). No obstante, en tamano
y velocidad los FPGAs son equiparables, en ciertos casos, a los ASICs, pero los FPGAs
por ser mas flexibles, tener un ciclo de disenio mas corto y con herramientas de diseno mas

asequibles, se han convertido en la primera opcién para los ingenieros [4].

Actualmente, los fabricantes de FPGAs compiten para optimizar al maximo la imple-
mentacién de ciertas operaciones, como sumas y productos, para conseguir un rendimiento
elevado con un minimo costo de recursos. Los complejos algoritmos implementados en es-
tas unidades dedicadas, pueden hacer uso intensivo de estas operaciones aritméticas sin
perjudicar su desempeno [10]. Existen ejemplos de uso en aceleracién de simulaciones
numéricas tan complejas, como el modelado de redes neuronales biolégicamente realistas,
tal como los presentados en [13] (desarrollado en el laboratorio de disefio de circuitos in-
tegrados DCILab, de la Escuela de Ingenieria Electrénica del ITCR, en el que se llevé a
cabo la misma tesis), que muestra precisamente las ventajas de este tipo de tecnologias

para obtener rapidos resultados de manera eficiente.
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En el caso particular de la presente tesis, se ha considerado la necesidad de aplicar
el método iterativo (por iteraciones) de disefio en ingenieria para resolver dos problemas
complejos de procesamiento numérico, aplicados en sistemas robustos que deben trabajar
en ambientes industriales y, de ser posible, estar implementados en una FPGA verificando
la factibilidad de integrarse en un ASIC, de bajo consumo de potencia. Con esta premisa
en mente la tesis se ha centrado en el andlisis de dos problemas reales particulares: por
un lado, a la problemaética de la localizaciéon de un objeto mévil en un ambiente industrial
altamente ruidoso, tal como el esperado en una instalacién portuaria o industrial, con
decenas de operarios y de maquinas automatizadas que deben mover o procesar gran can-
tidad de material con el minimo riesgo para las personas involucradas. Cabe aqui anotar
que este problema fue el que dio inicio a esta tesis, enmarcada dentro del proyecto inter-
nacional denominado “3D Gigascale Integrated Circuit for Nonlinear Computation, Filter
and Fusion with applications in Industrial Field Robotics” [2], financiado por la Agencia
Nacional de Promocién Cientifica y Tecnoldgica de Argentina, en el cual participaban
destacados investigadores de Argentina, Estados Unidos, Australia y Costa Rica, el cudl
inclufa los fondos necesarios para la fabricacién de los prototipos ASIC. Este proyecto se
nutria de la experiencia del DCILab no solo en desarrollo en FPGAs, tal como ya se vio
en [13], asi como en multiples aplicaciones ya integradas en silicio, como las descritas en
[14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21], algunas de las cuales se retomaran méas adelante como base
para las soluciones que se propondran en esta tesis. Sin embargo, dicho proyecto se vio
afectado por la crisis econémica Argentina, lo que impidi6 al final contar con los fondos
esperados, y obligd a reorientar parcialmente la tesis. Por otro lado, a consecuencia de
los buenos resultados obtenidos en la pasantia de investigacion, realizada como parte de
los requisitos del programa de doctorado, se determiné la importancia de desarrollar un
sistema local para la estimacion de parametros eléctricos de un sistema fotovoltaico, que
permite el monitoreo en tiempo real de la potencia suministrada, con miras a la adminis-

traciéon automatica de una red inteligente compuesta por decenas o centenas de paneles
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solares.

El reto al que se enfrenté ésta tesis fue por tanto establecer una metodologia para
implementar los dos sistemas, que por estar descritos mediante ecuaciones diferenciales
no lineales presentan un alto grado de complejidad algoritmica. Ademds, aprovechar las
capacidades de procesamiento numérico de las arquitecturas a gran escala VLSI (del inglés,
Very Large Scale Integration), ya sea implementadas en una FPGA o en un ASIC, para
ofrecer soluciones que sirvan de base para la construccién de sistemas de produccién y
generacion mas eficientes, seguros y confiables —incluso en términos energéticos— brindando

asi un mejoramiento en las condiciones existenciales de la humanidad.

1.2. Objetivos y metodologia

A partir de lo expuesto en la seccion anterior, se definié como objetivo general diseniar
arquitecturas microelectrénicas eficientes enérgicamente, para procesamiento de senales en
aplicaciones de sistemas dinamicos no lineales, usando metodologias integrales de diseno
de hardware que permiten llevar a cabo la comprobacién funcional y fisica del circuito

integrado de aplicaciones especificas.

Para alcanzar el objetivo general de la tesis, fue necesario cumplir con una serie de
objetivos parciales, cada uno por si fundamentado en el proceso metodoldgico iterativo de

diseno en ingenieria.

= Seleccionar una solucién eficiente al problema inicial planteado de separacion de fuen-
tes sonoras, lo que requeriria primero el estudio de los algoritmos més prometedores
en dicha area, y cuantificar de una manera sélida sus posibilidades de implementacién

en hardware.
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= Proponer una solucién para la estimaciéon de pardmetros eléctricos de un sistema
fotovoltaico, que permitiese controlar en tiempo real la potencia suministrada para
el aprovechamiento de recursos renovables, y cuantificar sus posibilidades de imple-

mentacion en hardware.

= Modelar las estructuras aritméticas derivadas de las soluciones propuestas en los
objetivos anteriores, siguiendo la metodologia de diseno sincrénico RTL (del inglés,
Register Transfer Level), que no presente restricciones asociadas a la eleccién de una

determinada tecnologia.

» Implementar las soluciones RTL en un dispositivo FPGA, para su validacién numéri-

ca con datos de campo.

= Trasladar la solucién a una estructura fisica comprobada y correcta para su fabri-
cacion en un potencial ASIC, siguiendo los pasos estipulados en el flujo de diseno

digital de circuitos integrados.

Para lograr los objetivos especificos antes mencionados, fue necesario un extenso pro-
ceso de validacién y verificacion funcional de los algoritmos matematicos después de ser
implementados en hardware los dos casos elegidos para este trabajo. La verificacion in-
cluy6 la caracterizacion de circuitos a través de mediciones reales y el contraste con los

resultados de modelos de referencia creados en software de alto nivel.

En todo caso, un extenso proceso de diseno digital fue implementado, partiendo de
la sub division del sistema, la definicion de las condiciones iniciales de operacion y los
criterios de convergencia, entre otros aspectos que requieren largos procesos de verifica-
cién antes de llevar el disefio a un nivel de abstracciéon mayor, RTL. No llevar a cabo este
proceso completo conduce a la necesidad de redisenos, y a la pérdida del control de lo
que esta ocurriendo con la sintesis. Estos procesos de verificacién en alto nivel, basados en

simulacion, requieren la creacién de entornos de prueba complejos, laboriosos y propensos
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a errores con la posibilidad de no cubrir todos los casos de prueba necesarios.

Durante anos se ha tratado de crear técnicas que ayuden a solventar estos problemas a
los disenadores tratando de evitar que la verificacion se convierta en el cuello de botella del
diseno de un sistema digital. No obstante, cabe aclarar que el uso de las técnicas avanzadas
de verificacion existentes en la industria escapa a la meta general de esta tesis, centrada en
ofrecer pruebas de concepto sobre la solucién de sistemas dinamicos no lineales de manera

eficiente. Es por ello que la tnica técnica de validacion realizada en esta tesis es funcional.

1.3. Contribuciones de la tesis

La rapida evolucién de los componentes electrénicos, su elevada velocidad y su reducido
costo [17, 22], cada dia hace posible el desarrollo de aplicaciones reales que anteriormente
solo eran abordables directamente a través de software sobre sistemas computacionales
no portatiles. Esto aumenta las posibilidades de crear nuevos productos portatiles (tales
como los llamados “wearables”), para ello se hace necesaria la aplicacién tanto de los fun-
damentos tedricos como la aplicacion de una metodologia de implementacion de sistemas
descritos mediante ecuaciones no lineales y llevarlas al diseno de circuitos integrados, que

garanticen el correcto funcionamiento de cada modelo en particular.

Esta tesis ha demostrado con resultados satisfactorios la aplicacién de un método para
el desarrollo de dos problemas reales especificos, que contienen un alto grado de procesa-
miento numérico de datos de sistemas no lineales. Este proceso puede extenderse a otros
problemas en los que sea necesaria la computacion localizada. Por ello, se presenta todo
el trasfondo experimental a partir del cual se fundamenté el diseno de los dos circuitos

integrados ASICs.
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Por otro lado, se ha comprobado funcionalmente dos prototipos en ASIC usando tecno-
logia CMOS, los cuales pueden conducir a la creaciéon de nuevos productos que contribuyan

a mejoras en la calidad de operacion de cada uno de los sistemas estudiados.

1.4. Organizacion de la tesis

El Capitulo 2 resume los fundamentos y antecedentes tedricos generales de esta tesis,
y describen la metodologia de diseno digital microelectronico, desde la implementacién de
un modelo dorado hasta la sintesis fisica en una tecnologia CMOS (del inglés, complemen-
tary metal-oxide-semiconductor). Se da especial énfasis a las técnicas de diseno CMOS de

bajo consumo en tecnologias de bajo costo.

El Capitulo 3 establece las bases del primer problema que se abordd en la tesis: el
desarrollo de un sistema de separacion ciega de fuentes sonoras y de bajo consumo, pa-
ra aplicaciones en seguridad en ambientes industriales. Para ello, se realizo el estudio de
tres algoritmos de separacion de fuentes que utilizan técnicas de andlisis de componentes
independientes (ICA), con el fin de determinar su potencial portabilidad a un circuito
integrado. Los algoritmos estudiados fueron: FastICA, Adaptativo basado en Gradiente
Natural y Adaptativo Basado en Gradiente Relativo. El andlisis se centrd en el estudio
de su costo computacional, el potencial costo de traslado a hardware, la validacién de las
caracteristicas de operacién de cada uno, el tiempo de convergencia y en la calidad de la
separacién de las fuentes de cada uno. El resultado final de este capitulo es el definir qué

algoritmo es mas viable para su implementacién fisica.

El Capitulo 4 exhibe los resultados de la implementacion del algoritmo adaptativo basa-

do en gradiente natural, escogido en el capitulo anterior. El modelo validado en MATLAB
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sirvié como marco de referencia o modelo dorado para la correcta operacion. El algoritmo
se traslado a su implementaciéon en hardware mediante un lenguaje de descripcion de hard-
ware (HDL) validado sobre una FPGA. Posteriormente, se realizé su implementaci 6n en
una tecnologia CMOS comercial de 180 nm mediante el flujo EDA (del inglés, Electronic

Design Automation) de circuitos integrados.

El Capitulo 5 presenta el andlisis y la evaluacion de la implementacion en FPGA de
un modelo lineal para la estimacién de pardmetros eléctricos de un sistema fotovoltaico
PVS (del inglés Photovoltaic System), teniendo en cuenta la portabilidad en hardware de

estructuras aritméticas de aplicaciones reales, ya sea en un FPGA o un ASIC de bajo costo.

Finalmente, en el Capitulo 6 se recopilan las principales conclusiones y aportes gene-

rados, ademds de las futuras lineas de investigacion que se desprenden de ésta tesis.



Capitulo 2

ANTECEDENTES Y
FUNDAMENTOS TEORICO

2.1. Introducciéon

El procesamiento digital de senales (DSP, por sus siglas en inglés Digital Signal Pro-
cessing) siendo un tema inmerso en un extenso conjunto de disciplinas posee una amplia
historia. E1 DSP trata de la representacion, transformacion y manipulacion de senales y
de la importancia que el proceso representa en cada aplicacién [23, 24, 25]. En la mayoria
de ellas es deseable que los sistemas funcionen en tiempo real, es decir, que el sistema
en tiempo discreto se implemente de forma que las muestras de salida se calculen con la
misma velocidad a la que se muestrea la senial en tiempo continuo. Algunas aplicaciones
requieren analisis previo de los datos, para lo cual se utilizan modernas herramientas de

software se reducen en varios 6rdenes de magnitud el tiempo de cémputo [1, 24].

Uno de los desarrollos importantes en la historia del DSP ocurrié en el terreno de la

electrénica. Aunque los primeros microprocesadores eran demasiado lentos (60 - 200 MHz)

10
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[1] para implementar en tiempo real, en la actualidad la tecnologia de los circuitos integra-
dos ha avanzado hasta el nivel de permitir las operaciones en coma fijo y en coma flotante,
con arquitecturas especialmente disenadas para ejecutar algoritmos de procesamiento en

tiempo discreto [1, 4].

Por otro lado, los sistemas no lineales se producen naturalmente en muchas areas de la
ingenieria, como el analisis estructural, la dindmica y los circuitos eléctricos, entre otras
[24, 26]. Los microproccesadores han permitido resolver de forma répida y precisa siste-
mas de ecuaciones cada vez mas grandes. Esto no solo permitié a los ingenieros manejar
problemas cada vez mas complejos donde los sistemas lineales ocurren de manera natural,
sino que también abrié las puertas para resolver problemas donde no ocurren de manera
natural. Es asi como se ha convertido en una practica estandar, analizar un problema
transforméndolo en un sistema de ecuaciones lineales y luego resolverlas por medio de

software especializado [23, 1].

En linea con los objetivos de la presente investigacion, se abordan en este capitulo los
fundamentos tedricos basicos para la transformacion de senales no lineales a estructuras
lineales, para dos casos de estudio: la estimacién de parametros eléctricos de sistemas
fotovoltaico y la separacion ciega de fuentes. Se resumen los antecedentes de cada aplicacion
especifica y la metodologia de diseno digital para la implementacion fisica en tecnologia

CMOS.

2.2. Sistemas dinamicos

El modelado de los sistemas dinamicos se encuentra en el centro de atenciéon de los
cientificos desde hace muchas décadas. Dicha atencion se dirige a obtener informacion ne-

cesaria para el control automaético de los sistemas dindmicos [24]. Estos modelos necesitan
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simular el comportamiento real en los casos en que existe un conocimiento previo limi-
tado de la estructura del sistema. Los sistemas dindamicos pueden ser técnicos, como los
circuitos eléctricos o mecanicos, puede ser bioldgicos como el control de la presion arterial
o el control de insulina, pero también estan presentes en muchas otras ramas como la
economia, la sociedad, las ciencias, entre otras. En todos los sistemas es necesario modelar
dindmicamente para conocer las condiciones iniciales de funcionamiento y su evolucién
en tiempo real [24]. En la actualidad existen gran variedad de herramientas CAD (del
inglés, Computer Assitance Design) para el disenio preliminar de sistemas en tiempo real,
estas herramientas llevan a cabo complejas operaciones aritméticas que permiten simular
y definir los parametros més 6ptimos de procesamiento de la senales de los sistemas im-

plementados [23, 24, 27].

El modelo de un sistema dinamico representa una aproximacién de un proceso real,
de alguna maquina o mecanismo. Normalmente, su representacién se realiza mediante
un modelo finito que describe la dindmica del sistema, especificamente su funcionamien-
to. Dicho modelo se describe por medio de ecuaciones diferenciales ordinarias de primer
orden, principalmente no lineales, las cuales representan las variables del sistema y su
orden depende de la cantidad de variables o detalles del proceso que se tomen en cuenta
[23]. Los coeficientes de las ecuaciones diferenciales representan los pardmetros propios
de cada sistema, que deben ser estimados con un alto grado de precision, para lograr el

punto 6ptimo entre las predicciones del modelo y los datos observados en el campo [23, 24].

En la prediccién del comportamiento dindmico de un sistema (fase de andlisis), ya sea
en su evolucién temporal o frecuencial (fase de diseno), se requiere conocer y entender
el modelo matematico. En las tdltimas décadas se ha desarrollado una gran variedad de
algoritmos aritméticos que permiten la estimacion de pardmetros de salida de un sistema

dindmico, obteniendo asi una aproximacion lineal de un sistema no lineal [23, 24].
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2.2.1. Proceso de modelado de sistemas dinamicos

El proceso de modelado analitico se divide en tres grandes etapas. La primera de ellas
consiste en la delimitacion del modelo en funcion de los fenémenos que resultan relevantes
de acuerdo al problema que se quiere resolver. Esta es una etapa que no puede sistemati-
zarse facilmente y que requiere una cierta dosis de intuicién y por sobre todo de una vasta
experiencia en relacién con el sistema a modelar [24]. Una vez delimitados los pardmetros
que se consideraron relevantes para la construccién del modelo, se pasa a la siguiente eta-
pa en la que se deben formalizar las relaciones constitutivas y estructurales asociadas a
los fenémenos considerados y a la forma en que estos se ejecutan dentro del sistema. En
los sistemas fisicos, dichas relaciones constitutivas y estructurales encuentran su expresién
formal (matemadtica) en las leyes fisicas fundamentales de los dominios asociados a los
fenémenos mencionados. Por 1dltimo, se realiza la etapa de validacion del modelo propues-

to [24, 28].

Cuando nos encontramos con un sistema real que se quiere modelar, se plantean es-
quemas ideales, que son producto de simplificaciones que se realizan acorde al problema
a estudiar. Es muy importante no perder de vista que los modelos obtenidos resultaran
adecuados sélo para resolver determinados problemas y dentro de un rango de operaciones
dado [29]. Es decir, el sistema fisico idealizado dependera no sélo del sistema real en s,
sino también del problema a resolver y del intervalo de validez que se pretenda tener para
el modelo resultante. Lamentablemente, no hay una metodologia que nos permita realizar
estas simplificaciones de forma sistematica. Esta etapa del modelado (que es quizas la mas
importante en virtud de que todo el resto dependera de lo que se haga aqui) se resuel-
ve en gran medida a partir de consideraciones sujetas a la experiencia y al conocimiento
del proceso real. Sin embargo, los sistemas complejos pueden habitualmente dividirse en
subsistemas méas simples de los cuales se encuentran modelos en términos de simplificacio-

nes ya probadas en problemas similares. Después del modelado tendremos un ntimero de
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relaciones matematicas que vincularédn las variables descriptivas del modelo y que seran
consecuencia tanto de los fenémenos fisicos considerados (relaciones constitutivas) como
de la interaccién entre los mismos en funcién de su disposicién en el sistema (relaciones

estructurales) [24, 28].

De esta forma, una vez que se tiene el sistema fisico idealizado el siguiente paso ha-
cia la obtencién de un modelo matematico sera el de reunir las relaciones constitutivas y
estructurales involucradas. En muchos casos encontraremos conjuntos de relaciones ma-
tematicamente equivalentes, por lo que no seran necesarias todas las relaciones para la
construccién del modelo. Cuando se obtienen todas las relaciones matematicas necesarias,
aun el modelo matematico no es muy 1til, lo que se ha logrado es una mezcla de ecua-
ciones diferenciales y algebraicas. Dado que se trata con sistemas fisicos bajo hipétesis de
parametros concentrados, se busca llegar a los modelos existentes en la teoria de ecuaciones
diferenciales. En general, se utilizan dos tipos de expresiones: Las ecuaciones Diferenciales

Ordinarias (EDO) y los sistemas de ecuaciones de estado y de salida [24].

Un sistema dindmico descrito mediante las ecuaciones (2.1 y 2.2), donde la ecuacién
(2.2) es la salida del sistema, se compone de un conjunto de EDO, donde f(¢) y h(t) son
funciones que representan la dindmica del sistema. Dichas funciones estan en términos de

la variable de estado x(t) y la entrada wu(t) [25].

#(t) = flz@t),u(t));  2(to) = 2(0) (2.1)
y(t) = h(xz(t)) (2.2)

Por otra parte, un modelo de entrada-salida describe un sistema dinamico basandose
en los datos de entrada y de salida. Este tipo de modelos supone que la salida del sistema

puede ser predicha a partir de las entradas y salidas pasadas del mismo. Si el sistema se
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supone, ademds determinista, invariante en el tiempo, de una entrada - una salida (SISO),

el modelo de entrada-salida es representado en la ecuacién (2.3) [25]:

y(k) = flylk—=1),y(k —2),...,y(k —n),u(k —1),u(k — 2),...,u(k —m)) (2.3)

donde u(k), y(k) representa el par de entrada-salida en el tiempo k. Los enteros posi-
tivos n y m son el nimero de salidas pasadas (también llamado el orden del sistema) y
el nimero de entradas pasadas. En la practica m es, normalmente, menor o igual que n.
f(y) puede ser cualquier funcién no-lineal definida desde el espacio de entradas y salidas

pasadas hasta el espacio de salidas futuras [24, 28].

Después de la estimacion, la pregunta es, si el modelo que se ha derivado es adecuado
para el uso que se le pretende dar. Este es el dificil y subjetivo problema de la validacion.
La mejor manera de atacar el problema es confrontar al modelo con todas las fuentes de
informacion disponibles, incluyendo el conocimiento previo, los datos experimentales y la
experiencia usando el modelo. Para tener més confianza en el modelo el consejo general

es emplear tantas herramientas de validacion como sea posible [24].

2.2.2. Sistemas dinamicos no lineales

Los avances tecnolégicos actuales han generado una enorme variedad de nuevos pro-
blemas y aplicaciones que son no lineales en esencia. Los sistemas dindamicos no lineales
constituyen la mayoria de los sistemas que encontramos en nuestro alrededor. Los sistemas
dindmicos no lineales son aperiddicos pero deterministicos con un patron asociado a su
comportamiento, ademés, son dependientes de condiciones iniciales, que permiten llevarlos

a una solucién, una pequena variacion de dichas condiciones resultara en grandes diferen-
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cias en el comportamiento a lo largo del tiempo, efecto conocido como efecto mariposa

(25, 26).

El estudio de los sistemas dinamicos no lineales comprende dos partes: una mas elemen-
tal de caracter local, que se relaciona con el estudio de sistemas lineales cuando el punto
de equilibrio entorno al que se estudia el comportamiento del sistema es hiperbdlico; y
una parte mas especifica en la que se ponen en evidencia comportamientos completamente

nuevos con relacion a los que presentan los sistemas lineales [25, 26].

Un sistema dinamico no lineal puede representarse por una EDO de la forma:

— = =Fu@)  y) =), %),y )] (2.4)

donde F' es un campo vectorial no lineal y n es la dimensién del sistema. asumiendo

que bajo condiciones normales de trabajo el sistema opera a lo largo de una trayectoria y(¢).

Para llevar a cabo la estimacién de los parametros de un modelo no lineal, éste pue-
de expresarse como un modelo matematico lineal. La linealizacion del sistema se realiza
tomando cada término no lineal de la EDO y analizando su comportamiento alrededor
del punto de trabajo o de la trayectoria de operacién. A modo de ilustracién la ecua-
cién 2.5 representa un modelo no lineal, donde el sistema alcanza su régimen permanente

estacionario caracterizado por x(t) =z, &(t) = 0y &(t) = 0 [24].

—F(t)=i(t)+ —(2(t)* + —2z(t) (2.5)
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Donde m, b y k son los coeficientes que describen el estado del sistema en el punto de

estudio, dadas las condiciones iniciales.

El término cuadratico de la EDO anterior se debe linealizar. Asumiendo que el movi-
miento del sistema no lineal se encuentra en los alrededores de la trayectoria nominal del
mismo, y que la distancia desde la trayectoria es tan pequena como Az(t), dando como

resultado la ecuacién 2.6 [24].

= AZ(t) + k1 Ad(t) + %Ax(t) (2.6)

Es natural asumir que el sistema se mueve en estrecha proximidad con la trayectoria
nominal y de igual manera sera sustentado por las nuevas entradas escaladas a una pequena
cantidad AF(t). En general, el sistema obtenido es variante en el tiempo. Es importante
definir las condiciones iniciales para el sistema linealizado, de manera tal que permanezca

cercano a la trayectoria nominal [24, 28].
2.2.3. Discretizacion de sistemas no lineales

La nocion de sistemas en tiempo discreto cobra auge a raiz del empleo de las compu-
tadoras digitales, las cuales almacenan informacién, como senales de sensores, sonidos e
imagenes, a intervalos discretos de tiempo, la capacidad del almacenamiento se encuentra
limitada por la resolucién y en ultima instancia, dicha resolucién se traduce en digitos sig-
nificativos. Resulta entonces imposible, ademas de innecesario, almacenar las senales para
todos los instantes de tiempo en un intervalo dado, por tal motivo es necesario seleccionar

el intervalo apropiado para efectuar esta labor [24, 25].
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Los sistemas en tiempo discreto se representan por medio de ecuaciones en diferen-
cias, usualmente, aunque no de manera exclusiva, se trata de expresiones obtenidas como
aproximacion de las ecuaciones diferenciales. Aun cuando sea el resultado de la medicion
de una cantidad en un sistema fisico en tiempo real, el hecho de considerar al procesador
digital como una parte del sistema hace de todo el conjunto un sistema discreto, ya que el
almacenamiento y procesamiento de informacion se realizan a instantes definidos por un

periodo de muestreo, determinado por el ciclo del reloj interno del microprocesador [24, 25].

En la literatura de los sistemas dindamicos lineales se encuentran varios métodos pa-
ra la discretizaciéon de los modelos de sistemas en tiempo continuo a tiempo discreto.
Comtinmente se usan, la aproximacién integral y el método de Euler [24]. El método de
aproximacién definido por la ecuacién 2.7, se basa en la suposicién que las entradas al

sistema son constantes durante el periodo de muestreo por su forma escalonada.

f(t)= f(T), kT <t<k+1T,  k=012,.. (2.7)

El método de Euler, es un método sencillo y menos preciso que el de aproximacion
integral. Es basado en el calculo de la primera derivada en el instante de tiempo t = kT,
como lo indica la ecuacién 2.8. En la aproximacién de Euler es necesario tener cuidado
con la eleccién del intervalo de muestreo T, el cual debe ser suficientemente pequeno para

obtener resultados satisfactorios [24].
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2.3. Métodos de Separacion ciega de fuentes

La separacion ciega de fuentes (en inglés Blind Source Separation, en adelante BSS) fue
inicialmente propuesto por Herault y Jutten en 1991 [27], como una solucién matematica
a un problema biolégico que ocurre en el sistema nervioso central cuando se transmite
informacién mezclada por distintas fibras nerviosas [30, 31]. A partir de la formulacién
inicial de la BSS, se ha desarrollado un sinniimero de métodos para la separacién de fuen-

tes en diversas areas, principalmente en aplicaciones de procesamiento de senales actsticas.

Uno de los métodos matematicos mas utilizado para resolver el problema BSS, es el
método de anélisis de componentes independientes (en inglés, Independent Component
Analysis, en adelante ICA), el cual ha sido el punto de partida de muchos algoritmos de
aplicacién especifica [32, 33]. En todos los algoritmos desarrollados, el objetivo es separar
una o varias fuentes linealmente superpuestas, o mezcladas. Dado que, los datos tienen
una estructura lineal, la dificultad reside en estimar la matriz de mezcla, es decir, el
conjunto de coeficientes de la superposicién lineal, que es desconocida y que refleja la geo-

metria del problema [34, 35, 36].

El problema de BSS parte de la suposiciéon que las mezclas, captadas por varios sen-
sores, son el resultado de la superposicion lineal de las fuentes originales, de las cuales
se desconocen caracteristicas tales como: el retardo en el tiempo, la localizacién espa-
cial, condiciones ambientales, entre otras. Ademas, el Uinico criterio que se asume es su

independencia estadistica como base para la aplicacién de los métodos ICA [34, 37].
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2.3.1. BSS para la separacion de fuentes acusticas

En recintos cerrados donde existen reflexiones actsticas, unas provenientes directamen-
te de la fuente que emite el sonido y otras que llegan después de reflejarse, una o mas veces,
en las paredes del recinto o en los objetos que contiene el mismo, convirtiendo la BSS en
un problema de alta complejidad. Estas senales llegan al micréfono con cierto retardo de
tiempo y desde diferentes direcciones. Como el camino més corto entre dos puntos es la
linea recta, entonces, el sonido que llega primero es el directo, que es el utilizado para
localizar la fuente sonora por medio de la escucha binaural, tema expuesto en [38, 39].
Posteriormente llegan las reflexiones, que han perdido parte de su potencia en los choques
con las superficies, por lo que contienen menos energia que el sonido directo, fenémeno

denominado reverberacion.

En las senales acusticas, el efecto “cocktail party”, se produce cuando una persona
focaliza su atencion en una sola conversacién, en una habitacién en la que hay més de una
conversaciéon al mismo tiempo. El britanico Colin Cherry en 1953, fue el primero que hizo
referencia al problema “Cocktail party”, con el fin de describir la capacidad del cerebro
humano para filtrar una conversacién de entre muchas otras simultdneas [40]. Para que
ocurra éste fenémeno son necesarios ambos oidos (sensores). Asi, el cerebro humano es
capaz de filtrar esa conversacion de entre todas las que hay a la vez. Investigaciones en
procesamiento digital de senales, han adoptado interesantes desarrollos para reproducir
dicho proceso, sin embargo, sigue siendo un tema de alta complejidad para los algoritmos

de BSS [40].

Como muestra la figura 2.1, las interfaces que capturan senales de audio, por lo general
presentan el efecto “cocktail party”, cuando las fuentes actuisticas y otros sonidos ambien-

tales estan presentes en el medio. Las mezclas de fuentes recolectadas por los sensores
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acusticos pueden ser de diversos tipos, y estan en funcién del tipo de mezcla recibida en
los sensores, por tal motivo, se utiliza diferentes modelos para la resolucién del proble-
ma de BSS. Las mezclas pueden ser lineales y no lineales. En las mezclas lineales, las
observaciones son combinaciones lineales de las fuentes de interés. A su vez, las mezclas
lineales pueden ser de dos tipos, instantaneas y convolutivas. En los sistemas de mezclas
lineales e instantaneas, la separacion se realiza gracias a que las fuentes se combinan en
cada sensor de forma diferente y aprovechando la independencia de las mismas, esto es lo

que se denomina diversidad espacial [37, 41].

Por lo ya expuesto, el procesamiento de las senales acistica se presenta como uno de

los problemas mdas complejo para las técnicas BSS [35].

Silj)) —_—— fhi‘ —
T~ T ey

hnt

Figura 2.1: Efecto “cocktail party” con M fuentes y N micréfonos.

2.3.2. Modelo clasico de BSS

Al realizar la separacion, las fuentes individuales se convierten en “componentes inde-
pendientes”, de ahi nace el término andlisis en componentes independientes, el cual esta

intimamente ligado al tema de separacién ciega de fuentes. Se puede decir que BSS es el
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planteamiento del problema e ICA una forma mas extendida de solucionarlo [31, 32].

Uno de los modelos clasicos de BSS se describe considerando un conjunto de fuentes

desconocidas capturadas al mismo tiempo ¢:
s(t) = (s1(t), sa(t), -, s(1)" (2.9)

donde s(t) € R’ y J es la cantidad de fuentes. Considerando también un conjunto de

mezclas medibles en el mismo tiempo ¢:
l‘(t) - (Jfl(t),l'g(t)7...,l‘p(t)>T (210)

donde z(t) € R y P es la cantidad de mezclas. Existe un mapeo desconocido A de

R7 a NP, tal que:
z(t) = As(t) + n(t) (2.11)
donde n(t) simboliza cualquier tipo de ruido que pueda estar presente en el proceso de

mezcla y/o en la propia red de sensores.

Representando el modelo clasico en forma matricial, las mismas senales en N tiempos

consecutivos diferentes, se tiene:

81(1) 81(2) Sl(N)

S = (51,50, 5,)" = 541) SQ@ 52(.N> (2.12)

SJ(l) SJ(2) SJ(N)
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l’l(]_) $1(2)
7 Ta(1)  x2(2)

frp(l) xp(2)

X =As+ N

donde A representa una matriz de mezcla de tamano PzJ.

23
2 (N) |
72(V) (2.13)
IP(N)_

(2.14)

Como describe el modelo clasico previo, el problema de BSS no tiene solucién deter-

ministica o algebraica, al tener mas incognitas que ecuaciones disponibles, adicional, no

existe informacion previa sobre la matriz de mezcla A. Adn, con una matriz de mezcla

conocida, el problema tendria infinitas soluciones [27, 31, 33].

Para obtener aproximaciones a la solucion del problema, se deben considerar ciertas

suposiciones con respecto a las caracteristicas estadisticas de las senales, y en algunos ca-

Sos, es necesario omitir cualquier retardo temporal que pueda darse durante el proceso de

mezclado de las fuentes originales. Ademas, para facilitar el andlisis de las senales mezcla-

das, se plantea matematicamente como un modelo de mezcla instantanea. También

se asume que éste modelo basico es estatico, en cuanto a que las variables que intervienen,

son variables aleatorias [35].

2.3.3. Caracteristicas del modelo lineal instantaneo

En la recuperacion de las senales acusticas usando los métodos ICA, se deben realizar

suposiciones sobre ciertas caracteristicas de las muestras obtenidas en los sensores, que per-

miten el correcto funcionamiento del modelo lineal instantdneo [33, 34]. Las restricciones
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mas importantes son:

= Se asume que las fuentes son estadisticamente independientes entre si. Las fuentes

tienen media cero, no estan correlacionadas entre ellas y tienen varianza unitaria.

= Todas las mezclas deben tener distribuciones no gaussianas, con la posible excepcién

de la existencia de solo un componente gaussiano.

= Se asume que el numero de fuentes independientes debe ser igual a la cantidad de

mezclas observables. Ademads, la matriz de mezcla debe ser una matriz cuadrada.

Las anteriores posiciones se suelen considerar principalmente en aplicaciones de audio
[34]. Existen multiples algoritmo implementados cuando se trabaja con mezclas tanto ins-
tantdneas como convolutivas. Igualmente, para el procesamiento en el dominio del tiempo

o el de la frecuencia [41].

Por otro lado, en la estimacion de los componentes independientes aparecen algunas

ambigliedades [27, 31]:

» No queda determinada la varianza (energfa) de los componentes independientes. Los
componentes estimados son proporcionales a los originales, sin embargo, existe un
factor de escala a que no se puede determinar. Por ello se suele asumir que los

componentes a estimar tienen varianza unitaria.

= El orden de los componentes independientes no puede ser determinado con exactitud.
Esto es debido a que se modela la mezcla mediante una matriz, y ésta no refleja el

orden espacial de las fuentes originales.

Antes de aplicar alguno de los métodos de ICA para encontrar una soluciéon tnica y

vélida del problema de BSS, es importante considerar los siguientes factores [39]:
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= Las senales de las fuentes pueden ser reales o complejas, y estadisticamente, pueden
ser mutuamente independientes, con idénticas distribuciones en el tiempo o ciclo

estaclonarias.

= El modelo de la mezcla es un factor que depende de algunos parametros constantes
desconocidos, sin embargo, existen diferentes formas de modelar la matriz de mezcla

A [39, 35|, (omitiendo el componente de ruido):

e La matriz A representa una mezcla lineal instantdnea. Se puede modelar me-

diante la ecuacién 2.15 [41]:

En éste modelo no se contemplan los retrasos temporales entre las senales,
es decir, cada fuente llega de manera simultanea a todos los sensores. Cada
sensor aporta diferentes versiones de la senal original al escalarla por valores

A;;, adicionando la diversidad requerida.

e La matriz A representa una mezcla lineal convolutiva. Se puede modelar como

[39]:

i Aij(k)sj(n —k) (2.16)

<.
—
e

Il
<)

Donde cada fuentes aparece filtrada en las mezclas (filtro de orden L), es decir,
que la senal llega con diferentes retrasos a cada mezcla, y es posible que poste-
riormente se obtengan nuevas replicas de la misma (este es el caso del sonido

con la reverberacién).

e La matriz A representa cualquier otra mezcla no lineal.
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Al trabajar con mezclas instantaneas, a la salida del proceso de separacién se obtiene

una matriz Y, que contiene la estimacion de J componentes independientes tal que:

Y = BX (2.17)

donde B es la matriz de separacién de tamano JxP.

La matriz de separacion también puede ser descrita por G = BA, y determinada por

el producto de una matriz diagonal no singular D y una matriz de permutacién P [36]:

G=PD (2.18)

Lo anterior representa que las fuentes aparecen escaladas por diferentes valores a la
salida, y un cambio en el orden de las mismas se puede presentar, como se indico anterior-

mente.

2.3.4. Pre-procesamiento de senales para métodos ICA

Antes de aplicar el algoritmo para separar las fuentes, es conveniente realizar algunas
operaciones sobre los datos obtenidos de los sensores. Dichas operaciones no alteran la
forma de las senales, sin embargo, simplifican en gran medida la ejecucion del algoritmo
[42; 43]. Como se muestra en la figura 2.2, el proceso de acondicionamiento de la senal
consiste en el centrado y en algunos casos, es necesario un posterior blanqueo (incorrela-

cién) de los datos [43].

Los algoritmos utilizados para BSS aprovechan las medidas de tendencia central, para
obtener informacién respecto a condiciones estadisticas de un conjunto de valores. Es asi

como, los algoritmos se desempenan mejor teniendo media cero. Con esta consideracién,
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y Nucleo
—_—
Centrado ) Blanqueo Algoritmo

Todos los buses tienen N datos

Figura 2.2: Etapas de pre-procesamiento para métodos ICA.

la etapa de centrado consiste en extraer la media de las muestras de la siguiente forma:

m = E{X} (2.19)

Para completar la estimacién de las senales, el proceso de centrado debe ser revertido
después de estimar la matriz de separacién B, por lo tanto, es importante sumar la me-

dia a las salidas estimadas. Esta nueva media para 'Y debe calcularse como m,,;, = Bm [44].

En los casos que sea necesaria la etapa de blanqueo, la matriz observada X se transfor-
ma linealmente, de tal manera que se obtenga una nueva matriz X [36]. Mateméticamente,

se busca que la matriz de covarianza sea igual a la matriz identidad [44]:

C,=E {XXT} - (2.20)

Posteriormente, la matriz de covarianza C, se descompone en sus valores y vectores
propios [43]. Dado que la matriz de covarianza es real y simétrica, los vectores propios son

reales y ortogonales [45].

La etapa de preprocesamiento se aplica considerando las caracteristicas de operacion

de cada uno de los algoritmo de BSS, por tal motivo, en el capitulo 3, se presenta el anélisis
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de ésta para los algoritmo elegidos.

2.3.5. Criterios de contraste utilizados por ICA

Por tultimo, pero no menos importante, existe un criterio de contraste, llamado tam-
bién, funciones de contraste. Dichas funciones representan un criterio de optimizacion,
donde su maximo global corresponde al parametro que efectiia la separacién de todas las
fuentes. Estas funciones se utilizan, principalmente, cuando no se tiene informacién de las
propiedades estadisticas de las fuentes ni del ruido presente; cuando se conozcan dichas
caracteristicas, es preferible aplicar la maximizacién de algin criterio de probabilidad es-

pecifico [35, 41].

Entre las funciones de contraste utilizadas por los métodos ICA estan los momentos y
cumulantes, los cuales son ampliamente utilizados en muchas aplicaciones para cuantificar

propiedades estadisticas de las sefiales. Los momentos se pueden definir como [42]:

fin = E[z"] (2.21)

Por su parte, los cumulantes k,, representan los coeficientes en la expansién de Taylor
de los momentos sobre el origen. Por ejemplo, k1 = i1, kg = g — 12, K3 = i3 — 3oty + 2445

En particular, k; = u; representa la media y ko la varianza.

Cuando se trabaja con variables aleatorias con media cero, se define el cumulante de

cuarto orden o curtosis de la siguiente forma [44]:

kurt(v) = E [v*] = 3(E [v*])? (2.22)
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La curtosis es una medida estadistica que describe el apuntamiento o achatamiento de
una cierta distribucién con respecto a una distribucién normal. La curtosis positiva indica
una distribucién relativamente apuntada, y la negativa indica una distribucién relativa-
mente achatada. El caso de curtosis excesiva (mayor de tres) indica que hay una mayor
probabilidad de que los retornos observados estén mas alejados de la media que en una

distribucién normal [46].

Para una variable puramente gaussiana, la curtosis es cero. Para variables con den-
sidades centradas en un pico alto y puntiagudo, y con colas mas anchas a los costados
(conocidas como stiper gaussianas) la curtosis es positiva. Si la densidad tiene un pico ba-
jo y mas ancho, con colas delgadas a los costados (sub gaussianas) la curtosis es negativa

[46]. Otras propiedades de la curtosis son:

kurt(vy + ve) = kurt(vy) + kurt(vy) (2.23)

kurt(ow;) = o*kurt(v;) (2.24)

Puesto que la curtosis es una medida de la condicién de gaussianidad para variables
aleatorias, puede plantearse como una funcion de contraste a optimizar, por tal motivo,
es utilizada por varios algoritmos ICA, principalmente por su simplicidad y facilidad de
calculo. También existen algoritmos que utilizan momentos o cumulantes de ordenes ma-
yores o menores. Sin embargo, la curtosis presenta ciertos problemas; por ejemplo, resulta
ser muy sensitiva ante la presencia de valores atipicos, lo que en ocasiones puede generar

observaciones erréneas [44].
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2.3.6. Medida de desempeno de los algoritmos ICA para BSS

Con el objetivo de evaluar la efectividad de un algoritmo ICA con diferentes parame-
tros, se plantean ciertas medidas objetivas que determinan la calidad del proceso de se-
paracion de las fuentes. Uno de los criterios mas empleado para estimar la calidad de
separacion de los algoritmos es la relacion de senial a interferencia, SIR, (Signal to In-
terferences Ratio por sus siglas en inglés). La calidad de separacién para la jegma fuente

separada se puede calcular como:

E{(y;s,)’}
B{(S i 1.}

SIR; = 10log (2.25)

En la ecuacién anterior y; s, representa la jesim, fuente separada que se obtiene cuando
solo la fuente s; estd activa. Para aplicar la evaluacion por medio de la SIR se requiere te-
ner por separado la respuesta original entre cada fuente y micréfono, para asi, compararse

con la senal separada cuando todas las fuentes estén presentes al mismo tiempo [47].

En general, la ecuacion 2.25 representa una medida de la razén de potencias en dB

entre la sefial objetivo y las interferencias externas presentes en cada senal separada [47].

2.4. Diseno de Circuitos Integrados (ICs)

En todo desarrollo practico de un sistema microelectronico, existen diferentes alter-
nativas de implementacion que permiten aumentar las prestaciones del dispositivo sin
incrementar el precio del mismo y conservando en un 100 % los requerimientos del diseno.

Las tecnologia moderna avanza en funcién de aplicaciones con algoritmos de procesamiento
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de senales que requieren una alta carga computacional y al mismo tiempo mayor potencia
en los célculos aritméticos. Existen numerosas alternativas hardware/software para la im-
plementacién fisica de los algoritmos; entre ellas se destacan los dispositivos DSP, ASIC
y FPGA. Estas alternativas ofrecen diferentes grados de eficiencia altamente ligados a la
forma en que estan llevados a cabo los algoritmos: especificamente si estos son secuencia-
les, recursivos o concurrentes y que deben ser equilibrados con respecto a factores como

costos, consumo de potencia, area y recursos de diseno.

El diseno e implementacion de circuitos integrados, tanto analdgicos como digitales,
ha dejado de ser una técnica reservada exclusivamente a un grupo de especialistas que
se encargaban del desarrollo de los mismos, ya sea para realizar funciones estandar o de
propésito general (procesadores, memorias, etc.). Las técnicas modernas de fabricacion,
permiten a los ingenieros e investigadores tener a disponibilidad un entorno de trabajo
mas completo, donde cuenta con herramientas para sintesis y construccién de sus propios
ICs que realicen funciones especificas de acuerdo a las necesidades de las aplicaciones en

tiempo real, dando lugar a los ASICs.

El proceso de miniaturizacion esta enmarcado con la tecnologia en funcién del tamano
de los transistores, que cada vez son mas pequenos. El primer IC, fue desarrollado en 1958
por el ingeniero Jack Kilby [1]. Se trataba de un dispositivo de germanio que integraba
seis transistores en una misma base semiconductora para formar un oscilador de rotacién
de fase. En 1961 se produjo la comercializacion de los primeros ICs, que contenian menos

de 10 componentes [1, 2].

El procesador 4004 de Intel creado en 1971 contaba con 2.300 transistores, el procesa-
dor Core 15-661 del anio 2010 cuenta con 559 millones de transistores, aproximadamente

243.000 veces mas. Como consecuencias de éste crecimiento (la integracién del nimero de
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transistores por area), ha aumentado la complejidad en el diseno de los ICs, generando
el desarrollo de diferentes metodologias, niveles de abstraccién y herramientas de diseno
asistido por computador CAD (en inglés, Computer Aided Design) que minimizan y faci-

litan el ciclo de disefio [1, 22].

En los tdltimos anos, el proceso tecnoldgico CMOS (del inglés, Complementary Metal
Oxide Semiconductor) ha sido dominante por su alta funcionalidad y su relativa efec-
tividad en costos de produccién de circuitos integrados VLSI (sigla en inglés de Very
large scale integrated). Las ventajas relativas de esta tecnologia estriban en su bajo nivel

de disipacién de potencia, tiempos de propagacién medios y bajo costo por transistor [1, 2].

En los dispositivos de muy alta velocidad, se estan explorando nuevas tecnologias, se
llevan a cabo trabajos de investigacién en el campo de la nanotecnologia, que reciben
el nombre de ERD, Emerging Research Devices [48, 49]. Entre ellos hay que destacar
los dispositivos SET, (por sus siglas en inglés, Single Electron Transistors), los transis-
tores realizados mediante combinacién de nanotubos de carbono, los TD (por sus siglas
en inglés, Tunnelling diodes) y finalmente, los dispositivos basados en componentes de
quimica organica, que dan lugar a la nueva area de la electréonica molecular o molecular

electronics [48, 49].

Por otro lado, mientras se reducia el tamano del transistor, a finales de los 80 surgen
los lenguajes de descripciéon de hardware (HDLs) como Verilog (1986) y VHDL (1987),
que también servirian como entrada para las herramientas de sintesis légica. En los 90,
surgieron las primeras herramientas comerciales de sintesis de alto nivel, como Synopsys

Behavioral Compiler y en los 2000 surge el concepto de nivel de sistema [1].
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2.4.1. Metodologias de diseno de circuitos integrados (IC)

Con la reduccién del tamano de los ICs, la metodologia de disenio también ha ido evolu-
cionando. En un principio, los circuitos digitales y las primeras computadoras se disenaron
con componentes discretos y la metodologia de diseno se denominaba diseno aleatorio o no
estructurado. La introduccién de los ICs, que incorporaban bloques funcionales, dio lugar

a una nueva forma de diseniar, el disenio se convirtié en un método estructurado [1, 2].

Con el desarrollo de la familia CMOS, una de las familias légicas mas empleadas en la
fabricacion de ICs, el diseno digital causé un fuerte impacto en la metodologia de diseno
electrénico. La principal caracteristica de los CMOS es el uso conjunto de transistores de
tipo pMOS y tipo nMOS configurados de tal forma que, en estado de reposo, el consumo

de energia es tinicamente el debido a las corrientes parasitas [2].

En la figura 2.3 se muestra carta Y (creada por Gajski y Kuhn en 1983), donde se
presenta la division del proceso de disenio en sus tres dominios. El dominio de comporta-
miento, el estructural y el fisico. En cada dominio se puede especificar una variedad de
niveles de abstraccion, indicados por los circulos concéntricos en la carta Y. A partir de
la carta ‘Y’ se pueden definir una serie de procedimientos usuales en el entorno de diseno,
mediante los cuales es posible, ya sea manualmente, o mediante el uso de herramientas
informaticas de ayuda al diseno, la traducciéon de una representacion a otra o el paso de

un nivel de abstraccién a otro [1].

El problema del diseno de un sistema integrado, como los que hoy se desarrollan, es
muy complejo, tanto asi, que la primera fase consiste en la estructuracion y jerarquizacién
del sistema total, de forma que su diseno pueda ser abordado por partes y se planteen

varias alternativas de solucién antes de tomar una decisién final. Ademas, debido a la gran
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Figura 2.3: Carta Y, con los tres dominios de diseno VLSI, donde se pueden definir los

procedimientos usuales en el entorno del diseno [1].

cantidad de variables que se deben controlar, se requiere conocer los diferentes niveles de
abstraccion, lo que permite reducir la cantidad de informacién que es necesario manejar

en cada momento [1].

2.4.2. Tipos de diseno de un IC

Un ASIC es un dispositivo que ha sido disenado para un propésito o aplicacion es-
pecifica que hace parte de un producto electrénico que ejecuta una funcion determinada

1, 22].

La figura 2.4 muestra las tres distintas maneras de abordar el diseno de un ASIC [3].
La primera, el diseno totalmente personalizado o ” full — custom”, es una de los mas cos-
tosas. En ésta técnica el disenador puede definir el tamano de cada uno de los transistores

y otros dispositivos del circuito, generar todas las celdas de acuerdo con las necesidades,



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 35

esto contempla desde la concepcion funcional, légica y fisica de cada celda. También, se
desarrollan las méscaras necesarias para la fabricacion del chip sobre la oblea de silicio.
Los fabricantes invierten tiempo en maximizar cada micrometro cuadrado disponible, in-
cluyendo circuitos analdgicos, optimizando celdas de memoria y en lo posible mejorar la
eficiencia de las estructuras de conexién y ubicacion de los componentes del chip. La prin-

cipal desventaja es el alto riesgo de re-diseno, factor que puede aumentar el costo total del

ASIC [1].

Diseno de Circuitos
Integrados

v v

Totalmente Parcialmente o Semi-
Personalizados Personalizados

De Propésito General

‘_I_"

PLDs FPGAs

v v

Basados en
Arreglos de Compuertas

Basados en Celdas

v : v v v

Celdas estandar Har((:sh;asﬁvos Soft Macros Canalizados Sin Canal Estructurados

Figura 2.4: Tipos de Diseno de un ASIC y sus derivaciones. Cada tendencia de diseno

presenta diferentes criterios y aplicaciones especificas [2]

En general se puede decir que el disenio totalmente personalizado, aunque costoso,
es mas adecuado cuando se esta disenando un circuito de muy altas prestaciones o bien
cuando el volumen de producciéon es muy alto, por cuanto en este caso cualquier pequena

reduccion del area total del circuito va a tener un reflejo importante en el costo total del

IC (1.
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El diseno semi personalizado es aquel que utiliza una biblioteca de celdas basicas o
estandar. El contenido de ésta biblioteca es muy extenso, va desde puertas basicas, ele-
mentos de memoria hasta médulos de alta complejidad, como puede ser un microprocesa-
dor, y posiblemente todas las mascaras de diseno estan disponibles. Ademas, contiene los
modelos de simulacién y todos los pardametros necesarios para el uso de las herramientas
CAD, lo que hace el diseno mas facil [1, 2]. A su vez, éste tipo de disefio se divide en dos

partes:

» Basado en celdas estandar ("standard cells”): el diseno de los ASICs basado en
celdas estandar es uno de los métodos frecuentemente utilizado, hace uso de bloques
funcionales para alcanzar densidades de puertas muy altas, y un buen desempeno
eléctrico. Cada fabricante de ASIC crea los bloques funcionales con caracteristicas
eléctricas conocidas, tales como los tiempos de propagacion, capacitancias e induc-
tancias, que son representadas en las herramientas desarrolladas por terceros. El uso
de ésta técnica reduce los tiempos de diseno y la probabilidad de error debido a
que los layouts de las celdas han sido comprobados cuidadosamente y estan siendo
utilizados por otros disenadores, y a que la ubicaciéon y conexionado se hacen au-

tomaticamente. El riesgo de re-diseno es medio/bajo (2, 4].

» Basado en arreglo de compuertas (”Gate arrays”): en este tipo de diseno los
transistores se encuentran pre-definidos en un patrén dado o arreglo base. En es-
ta técnica unicamente se define la interconexién y el enrutado dentro de las celdas
y con las adyacentes, usando las mascaras personalizadas. La gran ventaja de los
"Gate — arrays” es que se comparte el costo de todas las mascaras del circuito, sal-
vo las de personalizacién (de 3 a 5), lo que reduce en gran medida el costo final. Sin
embargo, el hecho de necesitar s6lo unas pocas mascaras especificas para el circuito

presenta algunas restricciones, entre las cuales podemos citar que los ASICs basados
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en " gate — arrays” suelen conseguir densidades de integracién efectivas pobres y que
no es posible introducir médulos complejos (por ejemplo, memorias). Sin embargo,
elegir ésta opcién es adecuada cuando se trata del diseno de circuitos de bajas pres-
taciones, de volumenes de produccion bajos, totalmente digitales y que no requieran

modulos programables en su interior [2].

Por 1ltimo, se encuentra el diseno de ICs de propdsito general, en éste método se

utilizan dos herramientas las FPGAs y los PLDs.

= Diseno con FPGA : éstas no requieren mascaras especificas para su personaliza-
cion, son circuitos integrados que contienen un nimero elevado de puertas o disposi-
tivos basicos y que llegan al disenador tras haber pasado todas las etapas del proceso
tecnolégico y ya encapsulados. Dispone de una biblioteca de celdas y un conjunto de
herramientas CAD que facilitan el diseno, la simulacion del circuito y la proyeccion
de éste a la FPGA (technology mapping o “mapeado” sobre la pastilla de silicio).
Como muestra la figura 2.5, la estructura interna de las FPGAs es transparente al

usuario [4, 50].

El diseno de un ASIC utilizando una FPGA se lleva a cabo especificando la funcién
légica a desarrollar, bien mediante un sistema CAD por medio de esquematico o
usando un lenguaje de descripcién de hardware HDL (por sus iniciales en inglés,
Hardware Description Language). HDL es utilizado para describir circuitos digitales

y para la automatizacién de disefio electrénico [4, 50].

Una vez definidas las caracteristicas del ASIC y las operaciones a realizar, el diseno se
traslada a la FPGA. Este proceso programa los bloques légicos configurables (CLBs)
para realizar una funcién especifica (existen miles de bloques 16gicos configurables en

la FPGA). La configuracién de estos bloques y la flexibilidad de sus interconexiones
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Figura 2.5: Estructura interna de una FPGA [3].

son las razones por las que se pueden conseguir disenios de gran complejidad usando
las FPGAs. Las interconexiones permiten conectar los bloques légicos (CLBs) entre
si. Finalmente, dispone de células de memoria de configuracién (CMC, Configuration
Memory Cell) distribuidas a lo largo de todo el chip, las cuales almacenan toda la
informacion necesaria para programar los elementos programables. Estas células de
configuracion suelen consistir en memoria RAM y son inicializadas en el proceso de

carga del programa de configuracién [4, 50].

Ademas de los bloques programables también es importante la tecnologia utilizada

para crear las conexiones entre los canales. Las mds importantes son las siguientes

[4, 3, 50]:

e Antifusible (Antifuse): una FPGA que utiliza este tipo de tecnologia sélo se
puede programar una sola vez, es decir, después de programado ya no se puede
recuperar. La diferencia entre un fusible y un antifusible es que el primero se

desactiva deshabilitando la conexion, en cambio, para el segundo se produce
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una conexiéon cuando son programados, por lo que normalmente se encuentran
abiertos. La ventaja es que disminuye considerablemente el tamano y costo de

los dispositivos.

e SRAM (StaticRAM): son utilizadas como generadores de funciones, sirven para
controlar los multiplexores (que estén incluidos en los FPGAs) y la intercone-
xién entre bloques. En éstas el contenido se almacena mediante un proceso de
configuracion en el momento de encendido del circuito que contiene la FPGA.
Ya que al ser SRAM, el contenido de la memoria se pierde cuando se deja de
suministrar energfa; la informacién binaria de las celdas SRAM generalmente
se almacena en memorias seriales EEPROM conocidas como memorias de con-

figuracion o celdas de configuracién.

e Flash: las FPGAs basadas en celdas Flash recogen las principales ventajas de
las dos técnicas anteriores. Su tamano es més reducido que el de una celda
de SRAM, aunque sin llegar al tamano de un antifusible; son reprogramables,
aunque la velocidad de programacién es menor que en el caso de una SRAM; y
son no volatiles, por lo que no necesitan un dispositivos auxiliar para guardar

la configuracion interna, como en el caso de la SRAM.

» Diseno con PLDs: un dispositivo 16gico programable (PLD) es un chip LSI que
contiene una estructura de circuito “regular”, pero que permite al disenador ade-
cuarlo para una aplicacion especifica. Los PLDs se utilizan para realizar prototipos
que posteriormente se llevaran a un ASIC mas complejo. Entre las multiples arqui-
tecturas de los PLDs se encuentran los PAL (Programmable Array Logic), también
llamados PLAs, son el tipo de PLDs mas popular, en los que se pueden programar
las uniones en la matriz de puertas AND, siendo fijas las uniones en la matriz de

puertas OR. Otro tipo es el FPLA (Field Programmable Logic Array) que se uti-



CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS 40

lizan fundamentalmente para construir maquinas de estados por su baja velocidad
de procesamiento y PROM (Programmable Read Only Memory) que es un siste-
ma combinacional completo que permite realizar cualquier funcién légica con las n

variables de entrada [4, 3.

2.4.3. Flujo de diseno tipico de un ASIC

La incursién de los sistemas digitales en aplicaciones reales, exige que éstos sistemas
sean tolerantes a fallos y presenten un alto desempeno. Es por ello que en la practica, el
disenio de un circuito integrado conlleva una serie de etapas, las que siguen una secuencia

légica segun el nivel de abstraccién del algoritmo o funcién [17, 51].

La figura 2.6 muestra la secuencia basica o flujo de disenio de un ASIC. Los pasos 1 al
4 se denomina disefio 16gico y analdgico, y los pasos 5 al 9 son parte del diseno fisico. A

continuacién una breve descripcién de las etapas [4].

= Un equipo de disenio comienza con la compresién no formal de las funciones reque-
ridas por el ASIC a disenar, usualmente derivada del analisis de requerimientos. Se
construye una descripcién del ASIC para alcanzar los objetivos, utilizando un len-

guaje de alto nivel (VHDL o Verilog). Este procedimiento usualmente es llamado el

diseno RTL.

= La validez del diseno es verificada a través de simulaciones. El objetivo principal
de la simulaciéon previa al diseno es desarrollar restricciones del mismo, mientras
que la simulacion posterior es verificar el cumplimiento de dichas restricciones. Las
restricciones de diseno sirven para garantizar que el producto final cumple con las
estdandares establecidos en las tecnologias de fabricacion y con las exigencias de

desempeno y funcionamiento.
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Figura 2.6: Flujo de disenio de un ASIC, donde se observan los pasos de diseno logico y

fisico [4].
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= Una herramienta de sintesis légica convierte el diseno RTL en un gran conjunto de
elementos de bajo nivel, llamados celdas estandar. Estos elementos son tomados des-
de una biblioteca, que consiste en una colecciéon de compuertas pre-caracterizadas.
Las celdas estandar usualmente son especificas para el fabricante del ASIC. El con-
junto resultante de celdas estandar, junto a la interconexion de ellas, es llamado la

lista de nodos a nivel de compuertas.

La sintesis se ha convertido en una herramienta fundamental en el diseno automatico
de ICs, siendo la més utilizada por las herramientas CAD que trabajan con HDL’s.
Por medio del proceso de sintesis se genera una descripcion estructural a partir de una
descripcion conductual. La sintesis de alto nivel (HLS) produce bloques especificos o
macros, por medio de los cuales se pueden crear implementaciones tecnolégicamente
més eficientes [1, 2]. De acuerdo con los diferentes niveles de abstraccién con los que

se trabaje, se pueden definir los siguientes niveles de sintesis:

Sintesis de arquitectura

Sintesis RTL

Sintesis 16gica

Sintesis a nivel de circuito

» La lista de nodos es luego procesada por una herramienta de posicionamiento (place-
ment), la cual ubica las celdas estdndar en una regién que representa el ASIC final.
Esta ubicacién estd sujeta a un conjunto de restricciones. En ocasiones se utilizan

técnicas avanzadas para optimizar el posicionamiento.

» La herramienta de enrutamiento (routing) toma la ubicacion fisica de las celdas, y
utiliza el listado de nodos para crear las conexiones eléctricas entre ellas. La salida

de esta etapa es un conjunto de foto mascaras, con las que el fabricante producira

los ICs.
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= Se puede hacer una estimacion bastante precisa de los retardos finales, las resistencias
y capacitancias parasitas y del consumo de energia. Estas estimaciones son usadas en
la etapa final de pruebas. Estas pruebas demostraran que el dispositivo funcionara
en los rangos de temperatura y voltaje extremos esperados. Cuando estas pruebas
finalizan, la informacion de las foto mascaras es entregada para la fabricacion del

chip.

2.5. Tecnologias de fabricacion de un IC

Un proceso de fabricacion tiene siempre limitaciones de orden tecnolégico que hacen
que existan diferencias entre la estructura que se espera obtener a partir de un determina-
do layout y la que realmente resulta tras el proceso de fabricacién. Estas limitaciones son
debidas basicamente a dos causas: a) no idealidad de las etapas de fabricacién, b) posibles

desajustes en el uso de las mascaras durante el proceso [2].

Un objetivo habitual de los disenadores de ICs es que el tamano de estos sea el menor
posible, es decir, que tenga una menor superficie de silicio, lo cual repercute de forma
directa en el precio y en muchas de las prestaciones eléctricas del IC. La solucion a este
problema es considerar la existencia de tolerancias en el proceso de diseno del layout. Es-
tas tolerancias se traducen en una serie de reglas de disenio que fijan distancias y grosores
minimos, de forma que si, éstas se respetan, hay una alta probabilidad de que el circuito
disenado sea correcto. Las reglas de diseno estan ligadas a la calidad del proceso tecnolégi-

co y por tanto dependen del fabricante [2, 51].

Para el diseno en CMOS existen dos maneras distintas de especificar las reglas: como
distancias absolutas (en pum), o como multiplos enteros de un pardmetro tinico, denomi-

nado A, relacionado con la calidad del proceso [2].
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La automatizacién de diseno electrénico cumple un rol fundamental al momento de
crear complejos sistemas, ya que son herramientas de hardware y software que cumplen
varias funciones especificas y poseen caracteristicas especiales al momento de disenar,
verificar y ejecutar. Antes de EDA, los circuitos integrados se diseiaban a mano, y se
desarrollaban manualmente. A mediados de los 70, desarrolladores empezaron a automa-
tizar el disenio junto con los croquis. Las primeras herramientas EDA fueron desarrolladas
académicamente y fueron evolucionando a la medida que paso6 el tiempo hasta llegar a

unas EDA mds sofisticadas y compuestas de caracteristicas y funciones tnicas [2, 51].

El diseno del hardware también es una rama que engloba dichas herramientas, pero
el elevado costo (la oblea de 300 mm para poder realizar grabaciones a 28 nm cuesta
mas o menos 4000 délares [19]) es un impedimento al momento de hacer el prototipo.
Para resolver este tipo de inconvenientes existen alternativas, tal como crear simulaciones
y verificaciones de los mismos antes de implementar el prototipo. Algunas herramientas

EDA poseen caracteristicas esenciales cuando se disenan circuitos y son:

Soportan lenguajes de descripcién de circuitos complejos.

Permiten generar diagramas funcionales

Simulacién funcional, digital y eléctrica.

Simulacién de eventos, etc.

Ademas, las herramientas EDA son muy utilizadas para resolver problemas cientificos

de ingenieria, matemaética, vectores, electronica, electricidad y algoritmos entre otros.
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2.6. Implementacion de estructuras aritméticas en hard-

ware

El disenio en FPGA exige una metodologia propia, en la mayoria de los casos dife-
rente a la utilizada para el diseno de ASICs, que esta condicionada por la estructura y
los recursos disponibles en la misma FPGA. Muchos principios del diseno de ASICs no se
cumplen en el diseno en FPGAs debido, a los grandes retardos provocados por el enrutado,
la divisiéon en LUTSs (del inglés Luck Up Table) de los circuitos y a los recursos fijos del
dispositivo. Por todo esto, la viabilidad de algunos circuitos, métodos de diseno y axio-

mas clasicos deben reconsiderarse en funcién de las caracteristicas de la FPGA elegida [24].

Al implementar en hardware un algoritmo de procesamiento de senales, es comun
encontrarse con complejas funciones diferenciales, integrales o no lineales, las cuales repre-
sentan una gran carga computacional y su implementacién en un dispositivo electréonico
es compleja. En algunos casos, es incluso necesario utilizar diferentes métodos para obte-
ner aproximaciones del modelo en tiempo continuo previo a su programacion. Con dichas
aproximaciones se crea el modelo dorado o modelo de referencia en lenguajes de alto nivel,
que permiten comprobar la funcionalidad de cada ecuaciéon que compone el sistema des-
crito. Existen, por ejemplo, unidades completas que pueden integrarse de manera genérica
al sistema de procesamiento central, que se conocen tipicamente como unidades de co-
procesamiento aritmético, las cuales muchas veces se desarrollan siguiendo un estandar
de representacién numérica en coma flotante. Un ejemplo particular se puede ver en [19],
donde una unidad completa de coma flotante (FPU por sus siglas en inglés), basada en
el estandar de IEEE 754, se ha adaptado a un nicleo RISC-V (arquitectura de hardware
“Open Source”) para una aplicaciéon de reconocimiento de patrones actsticos por medio
de modelos ocultos de Markov [20]. Esta FPU no solo implementa operaciones tradicio-

nes aritméticas como suma, resta o multiplicacion, sino que incorpora una sub-unidad
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que puede resolver algunas operaciones trigonométricas y exponenciales, aplicando el al-
goritmo CORDIC. No obstante, es necesario recordar que las soluciones propuestas tienen
como principal objetivo conseguir el mejor equilibrio entre la velocidad de procesamiento
y el consumo de recursos hardware de la FPGA, asi como evitar el uso de dispositivos de
memoria externa que reducen la velocidad de procesamiento del sistema e incrementan su
tamano del IC final [4, 3]. Es por eso que usar unidades genéricas como la propuesta en
[19] son quizds demasiado onerosas en consumo de recursos, si la funcionalidad buscada

esta acotada.

La complejidad de un algoritmo numérico puede ser medida de diferentes maneras.
Una primera métrica de la complejidad puede ser la cantidad de instrucciones u operacio-
nes realizadas. Dado que cada operaciéon consume una cierta cantidad de potencia, es un
indicador 1til para medir o comparar las caracteristicas de bajo consumo de un algoritmo
respecto de otro, para una arquitectura determinada [21]. En realidad, no todas las ope-
raciones consumen lo mismo, claramente una multiplicaciéon o divisién han de consumir
mucho mas recursos que una adicién o substraccion. Para una correcta comparacién no
solo se debe medir el total de operaciones, sino también ponderar con el tipo de operacio-
nes realizadas. Otra métrica para evaluar la complejidad de los algoritmos, es la cantidad
de datos en memoria. Los accesos a registros o memorias (principalmente memorias exter-
nas) suelen ser costosos, en término de consumo. Por ello, los algoritmos més apropiados
para implementaciones de bajo consumo en FPGA o en ASIC son aquellos que no solo
minimizan la cantidad de operaciones, sino que ademas la cantidad de accesos a memoria
[4]. Ejemplos de estos circuitos, usados para la estimacién del retardo entre senales actsti-
cas, son los descritos en [14, 15, 16], que realizan la estimacién del retardo por medio de
una simple cadena de retardos de tiempo en lazo cerrado, que evitan la necesidad de una
unidad de célculo compleja, aunque con un tiempo de convergencia lento. Una variacién
de los mismos, reportada en [17] usa méas bien un filtro lineal de Kalman simplificado, que

acelera el célculo minimizando tiempo y gasto energético, mientras que para aplicaciones
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que buscan ya disminuir efectos como la reverberacién (que pueden alterar la efectividad

de una medicién acistica, debido a la interferencia multicamino), se ha mostrado en [18].

Aprovechando precisamente esta gran flexibilidad de implementacién de disenos digita-
les basados en arquitecturas aritméticas que ofrecen los dispositivos FPGA | y considerando
que la optimizacién de uno o varios parametros de un algoritmo numérico se puede atacar
en diferentes los niveles durante el ciclo de diseno, es posible llevar a cabo los ajustes duran-
te la evaluacion de los resultados obtenidos. Ademas, para la implementacion de complejas
operaciones como por ejemplo una division, que requiere el uso de algoritmos adicionales
(non-restoring, restoring, SRT en diferentes bases, Neivion-Raphson, Goldschmith, entre
otros), es necesario tomar en cuenta el hardware requerido. Tal como se ha visto, cada
una de éstas alternativas tienen sus propios valores de area, velocidad y consumo en cada
tecnologia existente en el mercado [4], y compete entonces al disenador encontrar aquella
estrategia que mejor se ajuste a las restricciones finales de consumo de potencia, velocidad

requerida de céalculo, y area o recursos disponibles en la FPGA.

2.6.1. Segmentacion o pipeline

Una vez seleccionada la topologia y creado el modelo discreto, se deben considerar las
técnicas arquitecténicas como paralelismo, segmentacién o secuenciacion. La segmenta-
cion o pipeline es una de las técnicas de diseno comunmente usada en sistemas digitales
para mejorar el rendimiento de la propia estructura algoritmica al dividir largo retardos
combinacionales y de ruteo, ejecutados en un solo ciclo de reloj, en varios retardos que son
ejecutados en ciclos de reloj més cortos o en el mismo ciclo original pero ahora con mayor
slack (definido como el Tiempo Requerido o periodo del reloj menos Tiempo de Arribo
de la senal). En otras palabras, en lugar de duplicar hardware se procede a particionar la
operacion A en N sub operaciones colocando registros entre ellas y logrando un pipeline de

N etapas [4, 3|. Los diferentes fabricantes de FPGAs incluyen herramienta para el andlisis
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de todos los caminos sincronicos del sistema y asi verificar que el algoritmo funcione a la
frecuencia solicitada por el disenador. Si el sistema puede funcionar a la frecuencia reque-
rida el valor del slack es positivo; si el slack es negativo indica que el sistema no puede
funcionar correctamente es la frecuencia requerida. Una técnica para solucionar el slack
negativo o para mejorar un slack positivo muy pequeno es el reducir el retardo (16gico +

ruteo) en el o los caminos criticos [4, 3].

La segmentacion, en la mayoria de los casos, se asocia al aumento de velocidad y tiene
un fuerte impacto en el area y el consumo de circuitos integrados, debido al aumento de la
cantidad de elementos procesados por unidad de tiempo, y que el procesamiento se realiza
concurrentemente gracias a la separacion que establecen los elementos de memoria. En
realidad, la segmentacion conlleva un aumento del area debido a los elementos de memo-
ria anadidos y la logica de control extra, ademas, al aumentar los niveles de pipeline el
uso de registros de sincronizaciéon puede aumentar el consumo de potencia. Desde el punto
de vista del rendimiento del circuito se debe tener en cuenta la existencia de la laten-
cia o retardo necesario para obtener el primer resultado, la cual se incrementa en forma
proporcional a la cantidad de registros sumados al camino critico. Una de las ventajas
mas importantes de la segmentacion es la disminucion de glitches o fallas que generan los

registros de sincronizacién en la légica combinacional [52].

2.6.2. Representacion de los datos aritméticos

Otro aspecto relevante en la implementacion de estructuras aritméticas en FPGA, es la
eleccién de la representacion de los datos. El disenador dispone de diferentes alternativas,
por ejemplo: punto fijo versus punto flotante, signo magnitud (signo valor absoluto - SVA)

versus complemento a dos (C2), datos codificados versus datos sin codificar. Cada decisién
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involucra ponderar diferentes aspectos como: exactitud, facilidad de diseno, prestaciones,
area, consumo, etc. Aqui, lo primero es decidir si utilizar punto fijo o punto flotante. El
punto fijo, como es de esperar, necesita menos hardware y por consiguiente menos consu-
mo dependiente de la cantidad de bits o representacién de los datos. Desafortunadamente,
las dificultades en cuanto al rango de representacién se evidencian en el escalamiento de
los datos que puede ser por software, pero requiere naturalmente de decodificacion extra
[19]. El punto flotante, por el contrario, modera las dificultades del rango de representa-
cion a expensas de utilizar mucho mas hardware, consecuentemente mas capacidad, y mas

consumo de potencia [52].

Al margen de los problemas de exactitud y longitud de palabra, se debe seleccionar
también, una aritmética de representacion para los datos. Por ejemplo, complemento a
dos (C2), signo magnitud (también llamado signo valor absoluto: SVA) 6 cero desplazado
(CD) son posibles representaciones aritméticas de datos. La representacién en C2 es la
més utilizada. En ella los bits menos significativos (LSBs) son bits de datos, en tanto los
bits més significativos (MSBs) son bits de signo. Como resultado los bits MSBs contienen
informacién redundante que conlleva a una mayor actividad (méas consumo) cuando hay
una cantidad de transiciones de signo importante. Existen multiples alternativas a la hora
de elegir una representacion de datos para aplicaciones de bajo consumo, pero no hay una
ideal. Por el contrario, el disenador debe realizar un andlisis del sistema en términos de
precision requerida, prestaciones y operaciones a realizar sobre los datos para determinar

el sistema de representacion idéneo para cada aplicacién [52].

Como es de suponer, arquitecturas con mayores anchos de palabras consumen mas
potencia. Por tanto una arquitectura debe utilizar solo el ancho de palabra necesario para
cumplir con los requerimientos de precision del algoritmo. Existen diferentes algoritmos
que computan la misma funcién con requerimientos de anchos de palabra internos total-

mente diferentes.
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Capitulo 3

ANALISIS PRELIMINAR DE
ALGORITMOS DE SEPARACION
DE FUENTES (BSS)

3.1. Introduccion

En funcién del objetivo de disenar arquitecturas microelectrénicas eficientes enérgica-
mente, para procesamiento de senales en aplicaciones de sistemas dinamicos no lineales, se
presenta la evaluacién de tres algoritmos de separacion de fuentes que utilizan las técnicas
ICA, expuestos en el capitulo 2. Dichos algoritmos fueron elegidos considerando la simpli-
cidad y el alto potencial de implementacion en un circuito integrado de bajo consumo de

energia y de bajo costo [7, 53].

El analisis se centrd en la validacién de las caracteristicas de operacion, el tiempo de
convergencia y en la calidad de la separacion de las fuentes mediante simulaciones numéri-

cas, de los algoritmos: FastICA, Adaptativo basado en Gradiente Natural y Adaptativo

ol
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Basado en Gradiente Relativo. También se cuantificé un aproximado del costo compu-

tacional de cada uno, en funcion de las operaciones aritméticas llevadas a cabo.

3.2. Ajuste de parametros operativos de los algorit-

mos ICA para mezclas instantaneas

Con el fin de analizar la cantidad de recursos computacionales requeridos por los algo-
ritmos, el primer paso fue evaluar la forma en que cada uno procesa los datos de entrada.
Esto permite determinar si es necesario utilizar memoria para almacenar los datos antes de
la ejecucion del nicleo del algoritmo. Posteriormente, se evaliia la calidad de la separacién
de las fuentes estimadas para conocer su eficiencia y del tipo de operaciones aritméticas

llevadas a cabo en cada etapa.

De forma general, se utiliza la siguiente convencién para las variables involucradas en
el anélisis:

= P: Nimero de micréfonos (sensores).

» N: Tamano de muestra de datos.

J: Nlmero de fuentes a estimar.

S: Matriz de fuentes de sonido originales, Jx V.

A: Matriz de proceso de mezclado, PxJ.

V: Matriz de senales observadas en los micréfonos, Pz N.

X: Matriz de mezclas posterior al pre-procesamiento, Pz /N.

B: Matriz de separacién final, JxP.
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= Y: Matriz de estimaciones de las fuentes originales, JxN.

M. Stanacevic y G. Cauwenberghs [54] demostraron que es posible utilizar algoritmos
BSS en su version instantdnea en ambientes reales, incorporando un arreglos de micréfonos
miniatura, donde los retrasos temporales entre las senales se hacen muy pequenos debido
a la estratégica ubicacién entre ellos (distancia menor a 1m). De tal modo, para el anélisis

presentado se utiliza el modelo para mezclas instantaneas.

3.2.1. Algoritmo FastICA

Tal como se introdujo en el capitulo 2, FastICA es uno de los algoritmo més conocidos
para BSS, y es utilizado en un gran nimero de aplicaciones debido a su robustez y la
velocidad de convergencia [44, 45, 47, 55]. Este algoritmo opera con datos en bloque, lo
que hace necesario disponer de memoria suficiente para almacenar los bloques de N datos
en cada etapa del procesamiento. La figura 3.1 muestra las tres etapas que comprenden
el algoritmo FastICA. Las dos primeras, el centrado y el blanqueo, son operaciones de

preprocesamiento que optimizan la ejecucién del nicleo ICA.

e Bus de N datos I
v, O\ O >
v, v X, Nucl %
Centrado v Blang - FastiCA y,
N/ N—
L J

Figura 3.1: Etapas del algoritmo FastICA. Las dos primeras, centrado y blanqueo, son

operaciones de preprocesamiento que optimiza el proceso subsecuente del nicleo ICA [5]

Considerando la matriz de datos de entrada V', donde cada fila representa las mezclas
observadas vy, vg, . . ., vy, €l proceso de centrado consiste en aplicar un filtro de media mévil

representado mediante la ecuacién 3.1. Este es un filtro digital ampliamente utilizado por
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ser intuitivo, facil de implementar y rapido de calcular [56].

N

_ 1

VvV, =V; — N E Uij
Jj=1

o4

(3.1)

Suponiendo que no hay desbordamiento en la sumatoria, para centrar un vector fila se

requieren N sumas para la sumatoria, una operacion de divisién entre N para cada fila.

Es posible reducir considerablemente el uso de recursos, precalculando 1/N, y a nivel de

hardware se utiliza un multiplicador y N restas para extraer la media a cada fila. Debido

a que la cantidad de datos, N, estd en el orden de los miles, es posible crear un bloque

secuencial con un acumulador que centre una sola fila. A nivel de hardware este bloque

puede replicarse P veces para calcular la media en paralelo de todas las filas, o insertar

una légica de secuenciacion para utilizar los mismos recursos en P tiempos diferentes. Con

esta consideracion la cantidad de operaciones aritméticas para el proceso de centrado se

resumen en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Resumen de las operaciones aritméticas bésicas para el proceso de centrado de

datos, usando el filtro media mévil (ecu. 3.1).

Operacién | Cantidad por mezcla | Cantidad total
Suma N PN
Multiplicaciéon 1 P
Resta N PN
Total 2N +1 2PN+ P

De manera semejante, es posible utilizar otro tipo de filtro digital para el proceso

de centrado, por ejemplo, un filtro exponencial EMA (del inglés, Exponential Moving

Average). El filtrado con EMA es uno de los mas empleados en electrénica digital por los

buenos resultados, unido a una eficiencia computacional y sencilla implementacién [56].
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El calculo requiere sencillas operaciones aritméticas, como se muestra en la ecuacion 3.2,
donde « es la constante de ajuste del filtro [27, 30, 56]. El valor de o adecuado dependerd de
las caracteristicas del sistema, de la senal muestreada y del ruido que se desee eliminar. El
ajuste de la constante condiciona el comportamiento del filtro, ya que un valor inadecuado,
por ejemplo, en el rango de las milésimas (valores muy bajos) puede eliminar componentes
frecuenciales de interés, clasificando como ruido lo que realmente era una variacion normal
de la senal [56]. En cuanto a requisitos de memoria, es necesario almacenar el valor filtrado
anterior (m;(t — 1)), lo que supone una ventaja computacional frente a otros filtros que

requieren guardar N valores y ejecutar célculos sobre todos ellos.

m;i(t) = av;(t) + (1 — a)m;(t — 1) (3.2)

Sin embargo, considerando que la teoria central del algoritmo FastICA se basa en datos
con media cero y disponiendo del bloque completo de muestras de entrada, la ejecucién

del filtro media moévil es cominmente mas utilizado.

El proceso de blanqueamiento viene dado por los siguientes pasos:

Calcular la matriz de covarianza C = E [VVT].

Calcular la matriz de vectores propios E y la matriz de valores propios D de la

matriz de covarianza.

Calcular la matriz de blanqueamiento P = D™V/2E.

Por tltimo, se calculan los datos de salida de la etapa X = PV.

El calculo de la matriz de covarianza consiste en la multiplicacién de una matriz por su

transpuesta a la vez que se promedian los resultados. De esta operacion resulta una matriz
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simétrica de tamano PxP, que de forma simplificada, se consigue mediante la ecuacién

3.3 [57].

B4

C
N

(3.3)

Este paso requiere las siguientes operaciones:

= N multiplicaciones.
» (N —1) sumas (para sumar los N resultados de las multiplicaciones).

» Adicional, una multiplicacién por 1/N, para obtener la media de los datos.

Aprovechando la simetria de la matriz covarianza, sélo se calculan los términos superio-

res de la diagonal principal. La diagonal contiene P elementos, mientras que los términos
2

simétricos tendra elementos. El total de elementos se cuantifica como indica la

ecuacion 3.4.

pr—p P4 P
L P= 2+ (3.4)

P2+ P

El bloque de multiplicacion de los dos vectores puede ser replicado veces para
calcular en paralelo todos los elementos de la matriz. Como normalmente N tiende a ser
un numero grande, y P un nimero mas pequeno, podria ser viable implementar P multi-
plicadores (vector por vector) que trabajen en paralelo, que trabajen en N secuencias de

tiempo diferente.

En la tabla 3.2 se resume la cantidad de operaciones requeridas para el proceso completo
de blanqueo, donde k representa el nimero de iteraciones, parametro que determina la

convergencia del algoritmo [55].
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Tabla 3.2: Resumen de las operaciones aritméticas bésicas para la ejecucion del proceso
de blanqueamiento, resaltando la gran cantidad de operacion de sumas, restas y multipli-

caciones, y adicional requiere de division y raiz cuadrada

Operacion Cantidad total
Suma BN —1)P2 = {(N+ )P+ k(2P -1)> 7 j+ P* - P)
Multiplicacién S(N+1)P*+ 5(N +3)P + k(P> + 3P+ 3Py 7' j)
Resta kP Zf:_ll Jj
Divisién kP +1
Raiz kP + P
Total (BN +1)P? 4+ 2P + 14+ k(2P® + 3P? + (6P — 1) 3.1 j) + P)

Por ultimo, el niicleo del algoritmo FastICA tiene dos versiones: una basada en curtosis
y otra que toma como base la negentropia de los datos. En este caso, fue seleccionada la
version que utiliza curtosis, ya que ha demostrado tener mayor velocidad de convergencia
comparada con otros algoritmo similares [44]. Considerando los esquemas de la figura 3.2,
presentado en [6], se analiza el consumo de recursos computacionales del nicleo FastICA.
Esta etapa requiere un elemento de memoria W para almacenar los J vectores w de ta-
mano P cada uno. Se inicia la secuencia con la estimacion de los J separadores w y de las

J fuentes y.

Inicialmente la matriz WW?7 se separa en sus filas u;, us, ..., up y se efectia un
producto punto entre cada una de ellas y el vector w;. Un producto punto puede ser im-
plementado con una estructura secuencial o de manera paralela si P es lo suficientemente
pequerio. En cualquier caso se requerirdn: (P?) multiplicaciones y (P)(P — 1) sumas. El

resultado es un vector de tamano P que se resta del vector original, que adiciona P restas.

El normalizado de los datos se realiza mediante la sumatoria de todos los elementos al
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Figura 3.2: Diagrama de flujo de datos del niicleo de algoritmo FastICA basado en Curtosis.

La implementacién permite definir la cantidad de operaciones aritméticas realizadas [6].
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cuadrado, y aplicando la raiz cuadrada, lo que requiere: P multiplicaciones, (P — 1) sumas
y una operacion de raiz. Para finalizar, es necesario dividir los elementos de w entre la
norma. Debido a que la division suele requerir mas recursos, conviene efectuar una sola
divisién 1/||w|| y multiplicar este valor por los P valores en w. Siendo asi, se requerird

una division y P multiplicaciones.

Por otro lado, en cada ciclo se actualiza el vector w;, que toma el valor de w; obtenido
de la proyeccién y los datos en la matriz X. La multiplicacién de la matriz X* (NzP) por
el vector w(Px1) se efectiia de manera secuencial mediante registros de corrimiento. Se
realiza el producto punto entre una columna de X y el vector w;. Como resultado de este
producto punto se obtiene un valor de y, que se almacena en otro registro de corrimiento.
Cada elemento de y se va elevando a la tres para la siguiente operacién que consiste en
calcular X(y!)? para obtener otros nuevos P elementos. Cada uno de estos P elementos
se puede obtener mediante la multiplicacién y acumulaciéon de cada valor obtenido de y
con su respectivo valor de x (N acumulaciones). Finalmente se multiplica cada uno de los
P valores por 1/N, se les resta 3w;, luego se normaliza el vector. Este bloque completo
requerird en general: 4P + 2N (P + 1) multiplicaciones, N(2P — 1) — 1 sumas, P restas,

una operacion de raiz y una division.

Después de k iteraciones se ha estimado una de las fuentes, que es almacenada mien-
tras se realiza de nuevo el proceso para obtener las demas fuentes a estimar. El proceso
de multiplicacién WW? para la estimacién de cada fuente, brinda una matriz que por
definicién es simétrica y de tamano PxP. Como la matriz es simétrica, no es necesario

calcular todos los elementos. La diagonal contiene P elementos, mientras que los términos
2

simétricos tendran — elementos. El total de elementos se calcula usando la ecuaciéon
(3.4). Este proceso solo se requiere cuando falten fuentes por estimar, por tanto, se eje-
cutard (J — 1) veces. En la tabla 3.3 se resumen las operaciones aritméticas basicas del

nucleo del algoritmo FastICA basado en curtosis.
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Tabla 3.3: Resumen de operaciones aritméticas basicas para ejecutar el niicleo del algoritmo

FastICA basado en curtosis.

Operacion Cantidad total
) , P>+ P
Suma k[(J—1)P*4+2NJP—J(N+2)+1]+(J-1) 5
P>+ P
Multiplicacion k[(J—1)P?+ (6J +2NJ —2)P +2NJ] + J(J — 1)( ;_ )
Resta kP(2J —1)
Divisién k(2J —1)
Raiz k(2J —1)
) P*+ P
Total E2(J—-1)P°+ (4ANJ+8J —3)P+ NJ+2J — 1]+ (2J — 1)(J — 1)( 5 )

3.2.2. Modelos adaptativos para BSS

Los algoritmos adaptativos fueron propuesto por S. Amari, A. Cichocki y H. H. Yang
en 1996 [58]. Son algoritmos de aprendizaje adaptativo que se ejecutan en funcién de la
minimizacion de la dependencia estadistica entre las fuentes estimadas. Para lograr dicha
minimizacion el algoritmo toma como base el parametro de informacién mutua. Los mode-
los de aprendizaje realizan la optimizacién de un pardmetro en un espacio Riemanniano (es
decir, no Euclidiano). En un espacio Euclidiano la distancia mas corta entre dos puntos es
una linea recta. Sin embargo, en un espacio Riemanniano, la distancia mas corta entre dos
puntos es una curva [59]. El objetivo de un algoritmo de gradiente es seguir la curvatura
de la variedad para encontrar la mejor soluciéon de un parametro, midiendo la direccién
del descenso mas pronunciado de acuerdo con la geometria Riemanniana del espacio. Esta
direccién de descenso es natural en el sentido de que el algoritmo sigue el flujo natural de

la geometria [59].
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Los algoritmos adaptativos, como su nombre lo indica, dependen de una regla adapta-
tiva de actualizacién basada en un gradiente descendiente, propuesta en [58]. La regla de
adaptacion presentada en la ecuacion (3.5) se aplica para estimar fuentes stiper gaussianas
(curtosis positiva), que representa el comportamiento de la mayoria de las fuentes de audio
reales. Para el caso de fuentes sub gaussianas (curtosis negativa), la regla de adaptacién

se modifica como se muestra en la ecuacién 3.6 [38].

dB

— == fly)y'} B (3.5)
W w0 {1 1)} B (36)

donde f(y) es la funcién de contraste, la cual introduce no linealidad al algoritmo, y p
representa el tamano del paso que es un parametro constante, el cual controla la cova-
rianza caracteristica del algoritmo, o sea, cuan rapido esta técnica estima el vector de
ponderacion 6ptimo, como se mencioné en el capitulo previo. Esta funcion es derivada de
una funcién de densidad de probabilidad. De esta manera, el algoritmo sélo puede operar
sobre senales que tengan la misma funciéon de densidad de probabilidad. Para el caso de
senales acusticas, las cuales son stuper gaussianas en su mayoria, el algoritmo necesita una

funcion de activacién con caracteristicas estadisticas siper gaussiana [35].

Las funciones de contraste como: f(y) = arctan(y), f(y) = tanh(y), fly) = y y
f(y) = signo(y), han demostrado contribuir positivamente en los resultados, tomando
en cuenta las caracteristicas de las sefiales observadas [45, 58]. Estas funciones son parte
de la distribucion de las salidas del separador, pero con un cambio en la notacién, que se
pueden escribir también en términos del sistema de separaciéon mismo [60]. El problema es
entonces la maximizacién de la funcién de valor real T(B) con el vector b = (by, by, :, bp)T

que representa un filtro espacial para la extraccién de una de las fuentes y que representa
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un vector columna de B” [60]. Bajo estas condiciones, el vector b puede actualizarse en
cada iteraciéon mediante diversas estrategias numéricas como la bisqueda por gradiente o

por el método de Newton [61].

En general, los algoritmos iterativos pueden operar en dos formas de procesamiento

[60]:

= Métodos de bloque (Batch Methods): operan sobre un bloque de N muestras obser-

vadas Xy = [x(1),x(2),--- ,x(N)], y se obtiene también una salida en bloque.

» Optimizacion estocastica: conocidos también como adaptativos, recursivos, estocésti-
cos, neuronales, o en linea. Se ejecutan en una base de andlisis de muestra por mues-

tra. Estdn basados en una regla de actualizacién con la forma general [60]:
b(t+1) = b(t) + u@(b(t),x(t + 1)) (3.7)

donde la funciéon @ cuantifica la variacién inducida en el sistema de separacién por el
arribo de una nueva muestra en el instante (¢4 1). El término p, conocido como tasa
de aprendizaje, determina la relacion entre velocidad de convergencia y precision de
la soluciéon. Un g més grande implica mayor velocidad de convergencia a costa de

menor precisién y viceversa [60].

Como se introdujo en el capitulo 2, los momentos y cumulantes son ampliamente
utilizados en muchas aplicaciones de separaciéon de fuentes para cuantificar propiedades
estadisticas de las senales. Las senales que se asumen aleatorias para BSS son evaluadas
mediante el cumulante de cuarto orden o curtosis. De acuerdo a la ecuacion 2.22; para una

variable puramente gaussiana, la curtosis es cero (seccién 2.3.5.).

Por otro lado, el pardmetro de informacién mutua que representa una medida de in-

dependencia entre las senales y es cero solo si los vectores aleatorios son mutuamente
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independientes, puede plantearse como un parametro a minimizar. Considerando mezclas
instantaneas lineales y = Bx se puede plantear la optimizacion del separador B de la

siguiente forma [60]:

H(y) = H(x) + log | det(B)| (3.8)
Tomando en cuenta que yi,--- ,y, son P vectores aleatorios con densidades conjuntas
Py1,y, Y densidad marginal p,,,--- ,p, , se define el pardmetro de informacién mutua

entre la conjunta y marginales como [60]:

Py (Y1) -~ - Py, (Yp)
Iyy, -y z—/p (Y155 Yp) log - 3.9
[ 1 p] Yoy ( 1 :D) pyl,--~,yp(y17"' ’yp) ( )
Que también puede escribirse en la forma [44]:
P
Tyl = 3 Hiys) — H(y) (3.10)
i=1
donde H(y) = — [ p(y)logp(y)dy y H(y:) = — [ pi(y:) log pi(yi)dy;.

A. Hyvarinen y E. Oja [44] demostraron que minimizar la informacién mutua implica
mayor independencia entre las senales, lo que es equivalente a maximizar el pardmetro de
negentropia, que aumenta a su vez la no gaussianidad de las senales. En general, todos
los algoritmos de aprendizaje automatico tienen que lidiar con la incertidumbre. Inde-
pendientemente de la fuente, dichos algoritmos calculan estadisticas sobre los datos de
entrenamiento y utilizan esa informacion para determinar los parametros que mas se ajus-

ten a las caracteristicas del problema dado [59].
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3.2.3. Algoritmo Adaptativo basado en Gradiente Natural

A diferencia del algoritmo FastICA que opera en bloque, los algoritmos adaptativos
pueden operar dato a dato [58]. La ventaja es que no requiere grandes cantidades de me-
moria para almacenar grupos de datos, pero tiene la desventaja de que en condiciones
iniciales se requerird un tiempo importante para que el algoritmo empiece a converger a
valores estables [47]. Este algoritmo se ejecuta en dos etapas, como se muestra en la figura

3.3.

Nucleo
Gradiente
Natural

X, | Centrado

= J

Figura 3.3: Etapas del algoritmo Adaptativo Gradiente Natural. La primera, centrado, es

la operacién de preprocesamiento que optimiza el proceso subsecuente del niicleo mismo

Para fines practicos, el proceso de centrado de los datos se aproxima mediante el mo-
delo del filtro paso bajo representado con la ecuacién 3.11, donde a es la constante de
ajuste del filtro [27, 30]. La media estimada m;, es calculada a cada dato de las mezclas
x;. La evaluacion del valor de o més conveniente para este caso de estudio, se realizé
mediante simulaciones en la plataforma de pruebas disenada en LabView. Se utilizaron

las dos funciones de activacién que han demostrado tener efecto positivo en la calidad de

la separacion, f(y) = tanh(y) v f(y) = sign(y).

mi(t) = ax;(t) + (1 — a)m;(t — 1) (3.11)
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La tabla 3.4 resume los resultados obtenidos en funcién de la media y la desviacién
estandar de la calidad de separacién de las fuentes estimadas SRI (dB), con la misma ma-
triz de mezclas, 15 iteraciones y 10000 muestras. Ademads, considerando las gréficas de la
figura 3.4 del intervalo de confianza de la evaluaciéon del pardmetro o evaluado en funcién
de la calidad de separacién SIR(dB), permite determinar los valores donde el algoritmo
presenta la mayor eficiencia. Dado que dicho intervalo determina la precisién con que se
desee estimar el pardametro, tomando el intervalo mas estrecho, para el caso en estudio
con la funcién f(y) = sign(y) que presenta resultados mas constantes en la calidad de
separacioén, el valor de a aplicado es 0.01. Se utilizan estas medidas de dispersion ya que
los resultados de las simulaciones muestran diferentes valores para las mismas condiciones

iniciales mencionadas.

Tabla 3.4: Evaluacién empirica de la constante « (ajuste del filtro paso bajo para el centrado)
en funcién de la calidad de la separacién obtenida para las dos diferentes funciones f(y). NC =

no converge.

fly) = sign(y) | f(y) = tanh(y)
o SIR (dB) SIR (dB)
o Media o Media
0,010 |[3.19| 980 |3.11] 830
0,030 |351| 850 |212] 3.00
0,050 | NC | NC | NC NC
0,001 |571| 9.00 |7.91| 10.00
0,003 | 7.40| 840 | NC NC
0,005 |6.58| 860 |550| 840
0,007 |559| 7.60 |4.15| 7.20
0,009 |550| 7.80 |7.30 | 10.40
0,0001 | 6.34 | 820 |6.61| 880
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F(x)=Sign(y) F(x)=Tanh(y)
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Figura 3.4: Intervalo de confianza de la evaluacion del parametro « para el filtro en funcién
de la calidad de separacién SIR(dB), que permite determinar los valores donde el algoritmo

presenta la mayor eficiencia.

Es importante resaltar que al usar algunos valores de «, por ejemplo, 0.05, el algoritmo
no logra estabilizarse. Esta condicién se ilustra en la figura 3.5, donde los resultados obte-
nidos con a = 0.003 indican el algoritmo adaptativo EASI no logra converger a un valor
estable en ninguna de las tres senales de prueba, mientras que el algoritmo de gradiente

natural estima las tres fuentes aproximadamente a las 6 iteraciones.

También se evidencia que para valores muy bajos de «, el filtro se hace inestable gene-
rando mayor dispersion en la calidad de separacién, lo indicado por la desviacion estandar
de los resultados. En funcién de los datos obtenidos, se utiliza o = 0,01 como el valor
de ajuste para este caso de estudio, para otro tipo de fuentes de audio es recomendable

ajustar nuevamente el criterio.

Finalmente, la implementacién del modelo de la ecuacién 3.11 del bloque de centrado,
requiere dos multiplicaciones y una suma. Extraer el dato centrado requerira finalmente
una resta. Considerando que ingresan P datos este proceso requiere de 2P multiplicaciones,

P sumas y P restas.

9.8

0.0001
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Figura 3.5: Tlustracién de la condicién de no convergencia (NC) de las pruebas realizadas
a los algoritmos adaptativos para a = 0.003, donde se resalta la no estabilizacién a un

valor fijo del gradiente EASI.

Posterior al centrado se ejecuta el nicleo principal del algoritmo, representado por las
ecuaciones: 3.12 y 3.13. El factor clave en la convergencia es la tasa de aprendizaje u. El

andlisis se realiza en funcién de calidad de la separaciéon (SIR(dB)), con respecto a las

funciones, f(y) = sign(y) y f(y) = tanh(y).

y(t) = B(t—1)z(t) (3.12)

B(t) =B(t—1)—pulfly)y" —1B(t-1) (3.13)

Los resultados de la evaluacion empirica del parametro p se presentan en la tabla 3.5
de donde se observa que el efecto de i en el algoritmo de gradiente marca el paso de
busqueda del minimo local donde el algoritmo converge. Como es de esperarse, para este

tipo de algoritmos adaptativos los valores grandes de p generan alto riesgo de no encontrar
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el valor 6ptimo de la funcién convexa, el comportamiento se ilustra en la figura 3.7. Por
el contrario, un valor muy pequeno en este parametro (0,001 o menor), hace que tarde
demasiado en converger (encontrar un minimo) y por lo tanto el algoritmo se vuelve de-
masiado lento, tomando gran cantidad de iteraciones antes de llegar al punto estable, a

pesar que tiende a mejorar la calidad de separacion.

Tabla 3.5: Evaluacién empirica de la tasa de aprendizaje u, para el nicleo central del algo-
ritmo de separacién de fuentes por gradiente natural. Se resalta que los mejores resultados

se obtienen con valores muy bajos.

f(y) = sign(y) | f(y) = tanh(y)
i SIR (dB) SIR (dB) [teraciones
o Media o Media
0,010 | NC NC NC NC 15
0.050 | NC NC NC NC 15
0,090 | NC NC NC NC 15
0,001 | 6.23 9.40 6.51 9.00 15
0,003 | 3.21 8.50 2.70 10.40 15
0,005 | 3.85 8.20 6.48 7.80 15
0,007 | 2.35 6.00 5.71 8.80 15
0,0001 | 5.32 5.00 6.43 6.00 15
0,0001 | 4.12 15.00 4.12 15.00 30
0,0001 | 4.12 15.00 4.12 15.00 50

En funcién de los resultados obtenidos en la figura 3.6, para este caso de estudio se
descarta u = 0,007 por presentar muy baja la calidad de separacion 6 dB en promedio
con f(y) = sign(y). De igual forma, una razén de aprendizaje con valor tan baja, u =

0,0001, no es considerada ya que requiere de mayor cantidad de iteraciones para conseguir
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Figura 3.6: Intervalo de confianza de la evaluacion del parametro p para el nicleo central

del algoritmo de gradiente natural en funcién de la calidad de separacién SIR(dB), que

permite determinar los valores donde el algoritmo presenta la mayor eficiencia.
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Figura 3.7: Tlustracién del comportamiento de los algoritmos basados en gradiente descen-

diente, donde se resalta la importancia del ajuste del parametro p en una busqueda de

minimo local de una funcién céncava.
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mejores resultados, lo que hace que tome més tiempo de ejecucién del nicleo de algoritmo.

Del analisis realizado se desprende que la existencia de una red adaptativa en el nicleo
del algoritmo hace que el ajuste de los parametros sea altamente dependiente de la matriz
aleatoria inicial. En consecuencia, las pruebas realizadas con los mismos parametros de
configuracion arrojaron diferentes valores de calidad de separacion en pruebas consecuti-
vas; sin embargo, se puede determinar un aproximado de la calidad de la separacién del

algoritmo fijando los valores de matriz inicial.

Después de obtener los valores ideales de las condiciones de los parametros criticos del
centrado y el nicleo mismo del algoritmo, se estima la salida y en funcién del valor de B
de la iteracion anterior o la condicion inicial segiin corresponda. Se efectiian J productos
punto entre el vector x y cada una de las P filas de B para obtener los J valores de y,
lo cual requiere de (P.J) multiplicaciones y J(P — 1) sumas. Luego, para la actualizacién
de B en el segundo paso, se calcula f(y) para los J valores de y. Cada uno de estos J
valores obtenidos se multiplica por el vector original y mediante el bloque de operacién
escalar, para obtener J nuevos vectores de tamano J. Sin considerar el costo de calcular
f(y), se han requerido J? multiplicaciones para esta parte. La evaluacién de la funcién de
activacién o contraste f(y) se presenta més adelante, debido a que la misma puede variar

dependiendo del tipo de dato de entrada y de la aplicacion especifica que se considere.

Adicional, por las caracteristicas propias de la matriz identidad solo requiere un total J
restas en este paso. El resultado se ha de multiplicar por B(¢ — 1), efectuando P productos
puntos entre la respectiva fila del resultado anterior y las P columnas de B para obtener
una nueva fila de datos. Cada bloque requeriré efectuar JP multiplicaciones y P(J — 1)
sumas. Puesto que se requieren J bloques esta etapa tiene en total J2P multiplicaciones

y PJ(J — 1) sumas. Finalmente se multiplican las J filas por el valor de ajuste o tasa de
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aprendizaje p y el resultado se resta de la matriz original B. Lo que requiere JP multi-

plicaciones y JP restas.

En general, toda la etapa de actualizacién de B, sin considerar el célculo de f(y) eje-
cuta las siguientes operaciones simples:(1 + P).J? + PJ multiplicaciones, PJ? — P.J sumas
y (1 + P)J restas. La tabla 3.6 resume la cantidad de operaciones aritméticas béasicas del
nicleo del algoritmo gradiente natural. Comparando la cantidad de operaciones aritméti-
cas basicas de FastICA y Adaptativo Gradiente Natural, se resalta que éste tltimo es una

alternativa mas facil de implementar.

Tabla 3.6: Resumen de las operaciones aritméticas basicas para el ntcleo del algoritmo

Adaptativo basado en Gradiente Natural

Operacion Cantidad
Suma PJ*—J
Multiplicacién | (14 P)J* + (2P)J
Resta (1+P)J

Total (2P +1)J* +3PJ

3.2.4. Algoritmo Adaptativo EASI (Equivariant Adaptive Sepa-

ration via Independence) basado en Gradiente Relativo

El algoritmo adaptativo EASI, al igual que el gradiente natural, opera dato a dato
y requiere de una etapa de centrado previa a la ejecucién del nucleo del mismo. Para
centrar los datos, utiliza el mismo bloque presentado en la figura 2.2. El nicleo principal

del algoritmo se plantea en las siguientes ecuaciones.
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y(t) = B(t — 1)x(t) (3.14)

B(t)=B(t—1)— pulyy" —I+g(y)y" — (gly)y")"|B(t—1) (3.15)

Como se observa el paso 1 (ec. 3.14) es idéntico al del gradiente natural, por lo tanto, se
considera el mismo costo computacional. La diferencia radica en el bloque de actualizacién
de B (ec. 3.15), donde para obtener yy? cada uno de los J valores y; se multiplica por el
vector completo y que requiere J? multiplicaciones. La resta de la matriz identidad sélo

requerira .J restas, como se indicé anteriormente.

Luego se calcula g(y) para los J valores de y. Cada uno de estos J valores obtenidos se
multiplica por el vector original y, y para obtener g(y)y’ que representa .J nuevos vectores
de tamaifio J, se ejecutan J? multiplicaciones. Posteriormente, a este resultado se le resta
su traspuesta (g(y)y”)” lo que requerird J? restas. Para finalizar el analisis del consumo
del paso 2, se considera J? sumas para adicionar los bloques ya procesados. Totalizando
la etapa de actualizacién del vector B del algoritmo EASI, se tienen: (2 + P)J? + PJ
multiplicaciones, (1 + P)J? — PJ sumas y J? + (1 + P)J restas. Es importante resaltar
que el anélisis fue realizado sin considerar el cdlculo de la funcién g(y), que representa un

criterio de optimizacién definida en términos de la convergencia de cada algoritmo, como

se indico en la seccidén anterior.

En la tabla 3.7 se resumen la cantidad de operaciones aritméticas requeridas por el
nicleo del algoritmo EASI, para obtener una sola muestra de las J fuentes a estimar. Los
dos algoritmos adaptativos son altamente dependientes del niimero de fuentes (crecen con

complejidad J?), mientras que FastICA es practicamente lineal.
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Tabla 3.7: Resumen de operaciones aritméticas basicas para el nicleo del algoritmo EASI

Operacion Cantidad
Suma 1+P)J*—J
Multiplicacién | (2+ P)J? + (2P)J
Resta J2+ 1+ P)J
Total 2(P+2)J*+ (3P)J

3.2.5. Costo computacional de los algoritmos estudiados

Considerando los resultados mostrados en las tablas 3.3, 3.6 y 3.7, es posible estimar la
cantidad de operaciones aritméticas simples que requiere cada algoritmo. Tomando para
éste andlisis P = 3 mezclas, J = 3 fuentes originales y un bloque de datos de tamano
N = 10000. Los resultados se muestran en la tabla 3.8. A primera vista se resalta que el
algoritmo FastICA necesita menos operaciones aritméticas bésicas, pero requiere llevar a
cabo varias operaciones complejas diferentes (divisién y raiz cuadrada), que son indepen-

dientes entre si.

Tabla 3.8: Cantidad total de operaciones aritméticas basicas requeridas por cada algoritmo
para tres mezclas (J = 3y P = 3). Los algoritmos adaptativos utilizan p = 0,003. FastICA*

indica la sustitucion de las divisiones y raiz cuadrada por sumas, restas y multiplicaciones.

Operaciones | FastICA | Grad. Natural EASI | FastICA*
Suma y resta 2056107 2896897 3532500 | 3165107
Multiplicacion | 2896898 4230000 4185000 | 4476897
Divisiéon 68 0 0 0
Raiz Cuadrada 85 0 0 0
Total 4953158 7126897 7717500 | 7642004

Considerando que la divisién se puede desarrollar utilizando el algoritmo SRT-Radix4,
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asi mismo, la raiz cuadrada puede ser implementada mediante el método de Newton-
Raphson o método de Newton-Fourier descrito por la ecuacion 3.16, que es cominmente
utilizado para encontrar aproximaciones de los ceros o raices de una funcién real, lo que re-
duce el nimero de operaciones complejas del algoritmo FastICA pero a costa de aumentar
la cantidad de operaciones basicas. Estos métodos de aproximaciones brindan més posibi-
lidades de paralelizar las operaciones del algoritmo, por lo tanto, involucra mas recursos
de hardware.

1

Al aplicar los métodos mencionados y sustituir las sumas, restas y multiplicaciones
requeridas para la divisién y la raiz cuadrada (FastICA* en la tabla), se observa que el
total de operaciones aritméticas para FastICA aumenta el 7.22 % con respecto al algoritmo

de gradiente natural pero es mas bajo que el EASI.

3.3. Evaluacién de la calidad de separacion de los al-

goritmos elegidos

A partir del andlisis previo que permite identificar la complejidad de cada uno de los
algoritmos estudiados y con el fin de evaluar los diferentes procesos de estimacion de las
fuentes, se implementé una plataforma de pruebas. Dicha plataforma ejecuta la versién
instantanea de los algoritmos, descrita en la seccién 3.2. Los datos de entrada se cargan
mediante archivos de audio .wav, y se incluye la posibilidad de adicionar varios tipos de

ruido para la generacién de las mezclas artificiales o sintética.

Para verificar el correcto funcionamiento de los algoritmos en diferentes condiciones de
operacién, se utilizaron los siguientes conjuntos de datos: el primer conjunto se compone
de tres sonidos presentes en un ambiente industrial, la bocina de un camion, el motor de un

tractor en estado estable y una motosierra que acelera y desacelera. Estos sonidos se des-
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cargaron de la Internet considerando la frecuencia de muestreo de f, = 44,2 KHz, usados
principalmente para confirmar la correcta operacion de los algoritmos implementados, asi
como de la plataforma de pruebas desarrollada en LabView. El segundo conjunto de datos
estd compuesto por sonidos reales de tres maquinas de un taller de maderas industrial.
Las senales fueron obtenidas una por una con un micréfono convencional de alta calidad
LifeChat LX-6000, localizado a 1m de distancia de las tres maquinas. Las maquinas gra-

badas fueron: una cepilladora, una canteadora (sierra de bordes) y una de corte recto.

Después de tener definidas las senales de prueba, se evalué la gaussianidad de cada una
de ellas mediante el parametro de curtosis. Tomando el primer conjunto de fuentes mos-
trados en la figura 3.8. En la tabla 3.9 se resume el calculo de la curtosis para cada fuente y
su clasificacion utilizando la ecuacion 2.22. Las fuentes originales de audio BocinaCamion,

MotorTractor y Motosierra fueron mezcladas con la matriz aleatoria A indicada en 3.17.

Tabla 3.9: Clasificacién de las fuentes originales mediante la evaluacion del parametro de
curtosis de BocinaCamion, MotorTractor y Motosierra con N = 10000, donde se puede

determinar que todas son stuper Gausianas.

Fuente Curtosis Clasificacion

BocinaCamion 8.935 Super-Gaussiana

MotorTractor 2.834 Super-Gaussiana

Motosierra 0.986 Super-Gaussiana

—0,807 —0,300 0,831
0,437 —0,146 —0,744
A= (3.17)
0,656 0,203 —0,953

0,334 0,745 —0,567
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Figura 3.8: Forma de onda de los sonidos (a) Bocina Camién, (b) Motor Tractor y (c)
Motosierra, utilizados para verificar el correcto funcionamiento de los algoritmos en la

plataforma de pruebas.

3.3.1. Verificacién funcional de FastICA

Para la evaluacion funcional del algoritmo FastICA se dividi6 cada fuente original en
bloques de N = 10000 datos, antes de ser mezcladas. En la figura 3.9 se presentan los re-
sultados obtenidos de la ejecucion de un bloque. Se aprecia que la cantidad de iteraciones
en todo el proceso se ha mantenido baja y que la calidad de separacion es alta, en promedio
40 dB. Este criterio de desempertio fue expuesto en el capitulo 2 (ecu. 2.25). Se deduce tam-
bién que en la cuarta iteracion todas las fuentes han superado cerca del 90 % de su valor
final de estimacion. Incluso la fuente MotorTractor demostré converger practicamente en
la primera iteracién y la Motosierra presentd la mejor calidad de separacién. Cabe resaltar
que la fuente BocinaCamién es la que presenta la menor curtosis (ver tabla 3.9), situa-
cién que puede producir una baja calidad de separacién en algunos casos [44, 57]. Esto se

debe a que la curtosis es un parametro estadistico que maximiza el algoritmo FastICA [31].
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Figura 3.9: Convergencia del algoritmo FastICA en funcién de la cantidad de iteraciones y
la calidad de la separacién. MotorTractor demostrd converger practicamente en la primera
iteracién a los 30 dB y la Motosierra presenté la mejor calidad de separacién (mayor

curtosis).

Con el propésito de evaluar la influencia del tamano del bloque de muestras en el
comportamiento del algoritmo se dividieron las senales originales en diferentes tamanos de
bloques, N cantidad muestras diferentes. Los resultados se muestran en la tabla 3.10. En
todos los casos se utilizaron 15 iteraciones en el proceso de blanqueamiento. A partir de
los resultados obtenidos se observa que éste un indicador indirecto que demuestra que el
algoritmo FastICA requiere una capacidad de almacenamiento grande para obtener tasas
muy eficientes, es decir, a mayor cantidad de muestras mejor es la calidad de separacién,
mientras que para bloques pequenos, la calidad es baja. Ademas, se deduce que la cantidad
de iteraciones es menor a medida que la cantidad de muestras aumenta, lo que se traduce

en menor tiempo de operacion.

MotorTracte
BocinaCami
Motosierra

Promedio
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Tabla 3.10: Influencia del tamano N del bloque de datos sobre la calidad de separacion y

velocidad de convergencia del algoritmo FastICA

BocinaCamién MotorTractor Motosierra

N Iteraciones | SRI (dB) | Iteraciones | SRI (dB) | Iteraciones | SRI (dB)
512 175 -5.34 45 9.37 75 -10.37
1024 8 14.81 8 27.81 33 14.45
4096 7 16.24 12 19.70 6 15.51
8192 46 17.24 5 21.87 9 18.07
16384 30 24.32 D 27.35 12 16.04
32768 16 30.63 4 38.58 7 13.73
65536 4 40.77 3 32.23 2 28.72
131072 ) 47.39 3 41.21 2 36.37

3.3.2. Verificacion funcional del algoritmo basado en gradiente

natural

Se utiliza la mezcla recortada en 10000 datos y la funcién de contraste f(y) = tanh(y).
Los resultados para diferentes valores de la tasa de aprendizaje p se muestran en la figura
3.10. El primer efecto notable en la variacion de la tasa de aprendizaje es la aceleracion del
proceso de convergencia, como es de esperarse en este tipo de algoritmo adaptativos, con
1 = 0.0001 se requieren cerca de 47 iteraciones, con g = 0.0005 toma aproximadamente
20 iteraciones y con pu = 0.001 se estabiliza con apenas 10 iteraciones, lo que indica que
valores muy pequenos de u el algoritmo requiere mayor tiempo de convergencia. Adicional,
el algoritmo mostré signos de no estabilizarse cuando se utilizan valores mayores de 0.001.
En todos los casos el SRI promedio ronda los 25 dB, valor muy cercano al obtenido con el
algoritmo FastICA en el bloque de 16000 muestras. Por su parte, el gradiente natural con
= 0,001 converge cerca de 15 iteraciones mientras que FastICA requiere de 30 iteraciones

para obtener los mismos resultados debido a que debe procesar el bloque completo de datos.
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Figura 3.10: Influencia de la cantidad de iteraciones en funcion de la calidad de la separa-
ci6én para el algoritmo de gradiente natural con: ;1 = 0,001 (superior), u = 0,0005(centro) y
p = 0,0001(abajo). En todos los casos el SRI promedio es de 25 dB. Con éstos parametros

de operacion la mejor estimacion se obtuvo para MotorTractor y la peor para Motosierra.

Debido a que las pruebas de los algoritmos parte de condiciones iniciales desconoci-
das, durante el proceso de convergencia aparecen valores atipicos (ver fig. 3.10) los cuales

varian en amplitud de acuerdo con la tasa de aprendizaje pu.
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Por tltimo, se realizaron pruebas con diferentes funciones de contraste f(y). Los me-
jores resultados obtenidos se muestran en la tabla 3.11, para cada caso se ha iterado
manualmente hasta encontrar una tasa de aprendizaje p que lleve el algoritmo a la con-
vergencia, dicho valor se indica en la tabla junto con la funciéon evaluada. Es asi como
se define que la funcién signo(y) es una de las opciones més atractiva para trabajar con
éste tipo de algoritmos. Primero por su eficiencia en la calidad de separaciéon y, ademas,
la simplicidad de la misma funcién permite ser implementada en hardware con un costo
computacional relativamente bajo. Considerando la calidad de separacion, se resalta que

la senal con mayor curtosis (Motosierra) presenta los resultados més favorables aplicando

f(y) = signo(y).

Tabla 3.11: Efecto de la funcién de contraste f(y) sobre la calidad de la separacién SRI(dB)
en el algoritmo de gradiente natural. Se puede definir que la funcién signo(y) en combi-
nacion con p ajustado en el rango de las milésimas, es una de las mejores opciones para

trabajar con éste tipo de algoritmos.

Motosierra | BocinaCamion | MotorTractor | Promedio

i) : SRI (dB) SRI (dB) SRI (dB) SRI (dB)
tanh(y) 0.0001 37.937 35.490 38.021 37.149
(1-— Hi,y) 0.00005 36.215 33.469 35.779 35.154
signo(y) 0.0001 42.967 33.713 34.253 36.978

3.3.3. Verificaciéon funcional del algoritmo EASI

Considerando la similitud entre éste algoritmo y el gradiente natural, se aplicaron los
mismos experimentos. Primero se evalud diferentes valores de la tasa de aprendizaje pu, en
términos de la convergencia mediante la cantidad de iteraciones. A partir de los resultados

expuestos en la figura 3.11, se puede decir que la variacién de la tasa de aprendizaje acelera
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del proceso de convergencia de la misma forma que ocurre con el gradiente natural. Es asi
como, con g = 0.0001 se requieren aproximadamente 39 iteraciones, con p = 0.0005 toma
12 iteraciones y con pu = 0.001 parece estabilizarse con apenas 7. En todos los casos el SRI
promedio oscila entre 24 y 30 dB. Dando la mejor estimacién en el MotorTractor y la peor

para Motosierra.

Al igual que el gradiente natural, la segunda evaluacién fue la influencia de la funcién
de contraste. Los resultados obtenidos se registran en la tabla 3.12; los cuales muestran
ser similares a los ya obtenidos en el comportamiento del algoritmo frente a diferentes
f(y). La tnica diferencia radica en que el algoritmo EASI muestra una reduccién en
la calidad de la separacién en promedio del 20 %. Manteniendo la mejor calidad con la
funcién signo(y) y una razén de aprendizaje p de 0.0001. Otra observacién interesante es
que el algoritmo EASI no parece ofrecer ninguna ventaja respecto al gradiente natural,
puesto que es claramente mas complejo y tiene baja calidad de la separacion, como ya se

menciono.

Tabla 3.12: Influencia de la no linealidad elegida f(y) sobre la calidad de la separacién SRI
en dB en algoritmo EASI

Motosierra | BocinaCamion | MotorTractor | Promedio

i) a SRI (dB) SRI (dB) SRI (dB) SRI (dB)
tanh(y) 0.0001 31.871 29.888 26.427 29.395
(1-— 1+§*y) 0.00015 22.620 24.890 22.801 23.440
signo(y) 0.0001 46.210 29.113 28,153 34.49
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Figura 3.11: Influencia de la cantidad de iteraciones sobre la calidad de la separacion
para algoritmo EASI con: p=0.001(superior), ©=0.0001(centro) y ©=0.0005(abajo).En
todos los casos el SRI promedio oscila entre 24 y 30 dB. Dando la mejor estimacion en el

MotorTractor y la peor para Motosierra
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3.4. Conclusiones del analisis preliminar

A partir de los resultados presentados en este capitulo, se concluye lo siguiente:

1. El algoritmo EASI no parece ofrecer ninguna ventaja respecto al gradiente natural,

puesto que es claramente mas complejo y no refleja una mejor calidad de la separacién.

2. En la evaluacién realizada en términos de la funcion de activacion, se considera
utilizar f(y) = sign(y), porque la implementacién en un modelo digital donde requiere
muy pocos recursos de hardware es menos compleja comparada con las otras funciones

evaluadas, adicional, ha demostrado mejores resultados en los algoritmos adaptativos.

3. El total de operaciones aritméticas para FastICA aumenta el 7.22 % con respecto al
algoritmo de gradiente natural, al considerar los métodos de aproximaciones para resolver
las operaciones de divisién y raiz cuadrada. Ademds, FastICA requiere de memoria adi-

cional para almacenar el bloque de datos a procesar, aumentando el costo en hardware.

4. Se podria reducir el costo computacional del algoritmo de gradiente natural optando
por filtrar los datos analégicamente, antes que se ejecute el nicleo central del mismo. Esta
opcién implica realizar una analisis previo de las mezclas, lo cual conlleva a un diseno
especifico del filtro, dependiendo de la aplicacion que se esté trabajando. Tema que se sale

del contexto de esta tesis.

5. En problemas de aplicacién real en entornos industriales donde no se podria saber
con exactitud la presencia de posibles fuentes sub-gaussianas (curtosis negativa) en el am-
biente, es hace necesario incluir un estimador de curtosis en los algoritmos adaptativos,
de manera que pueda ajustar los parametros del algoritmo en funcién de la deteccion del

tipo de fuente que se esta separando, tema que se propone como trabajo futuro de la
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investigacion.

6. Cuando se utiliza ICA para trabajar con aplicaciones reales es importante tener en
cuenta las limitaciones que tienen los algoritmos. Ademas, se resalta que existen multiples
fuentes de audio en ambientes reales con distintos comportamientos estadisticos, carac-
teristicas que deben considerarse en el momento de elegir un algoritmo basado en las

técnicas ICA.

Por 1ltimo, considerando la evaluacion realizada a los algoritmos en funcion a la calidad
de separacion, el comportamiento frente a las condiciones especificas de funcionamiento, el
tipo de fuentes, la convergencia de cada uno y el costo computacional, se determiné imple-
mentar el algoritmo de gradiente natural en una estructura digital, resultados presentados

en el siguiente capitulo.



Capitulo 4

IMPLEMENTACION DIGITAL
DEL ALGORITMO ADAPTATIVO
BASADO EN GRADIENTE
NATURAL

4.1. Introduccion

En el capitulo anterior se presenté la evaluacién preliminar de tres algoritmos para BSS:
adaptativo basado en gradiente natural, adaptativo basado en gradiente relativo EASI y
FastICA. Dicho anélisis fue publicado en [5]. El andlisis se enfocé en evaluar las capacida-
des y eficiencia en términos de desempeno y costo de hardware de cada algoritmo, con el
fin de seleccionar el que pueda ser utilizado con pocas fuentes y con un costo equivalente
o menor al mas efectivo, en este caso FastICA, que es complejo para llevar a hardware,
por sus necesidades de memoria para almacenar bloques de datos y de complejas opera-
ciones (divisién y raiz cuadrada), ademads, que éste algoritmo ha sido llevado a hardware

en muchas otras aplicaciones e investigaciones.

85
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En este capitulo se presentan los resultados de la validacién del algoritmo adaptativo
basado en gradiente natural, portado y verificado primero sobre una FPGA. Ademas, se
expone el proceso de traslado de la implementacién a una tecnologia CMOS de 180 nm,
para mostrar la viabilidad de su implementaciéon en un ASIC. Esta implementacién es

verificada mediante simulaciones.

4.2. Implementacién digital del algoritmo de separa-

cién de fuentes por gradiente natural.

Para realizar la validacion funcional de la arquitectura aritmética desarrollada, se ge-
neré un modelo en Labview que permite comparar las salidas estimadas a partir de un
modelo dorado con los resultados obtenido del modelo implementado en Verilog. Con el
fin de realizar pruebas de desempeno inicialmente se tomaron dos entradas, es decir, dos
mezclas de dos sonidos y luego con tres senales de audio, todas mezcladas artificialmen-
te. Todas las senales estan muestreadas a 44 kHz. Como vectores de prueba, se eligieron
10000 muestras de datos de los audios indicados en el analisis preliminar presentado en el

capitulo 3.

Para las pruebas funcionales el algoritmo fue integrado a los médulos que se muestran
en la figura 4.1. El diagrama de bloques muestra el flujo general de datos del algoritmo
implementado en lenguaje de hardware Verilog. Los médulos de memoria ROM contienen
los datos de las mezclas de entrada (senales provenientes de los micréfonos), que se car-
gan con cada ciclo de reloj por medio del contador de direcciones. La transmisién de los
datos desde la FPGA a la computadora se lleva a cabo mediante un convertidor serie a

paralelo en conjunto con el Transmisor-Receptor Asincrono Universal (UART, del inglés
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de Universal Asynchronous Receiver-Transmitter). Todo el sistema es controlado por una
méquina de estados general, FSM (del ingles, Finite State Machine) e internamente el
nucleo central tiene otra FSM dedicada exclusivamente al control de las operaciones del
modulo. El sistema completo se implementé en una placa de desarrollo del fabricante DI-
GILENT Inc., que consta de un chip de légica programable Spartan 6, producido por la

empresa Xilinx.

— ROM 1 24 24
[ 7| Gradiente -

Convertidor

Bus Direcciones

24, SIP
; ROM 2 - L
UART |8,
< Bus de control >

clk —»
reset —| FSM
enable —

Figura 4.1: Diagrama de bloques del sistema completo implementado para las pruebas del
algoritmo adaptativo gradiente natural, donde se resalta la inclusién de memorias ROM

con las mezclas y un convertidor serie-paralelo para la extraccion de las variables de salida

de la FPGA a la PC.

La codificacién de cada sub bloque se realizo siguiendo la estructura de datos mostrada
en la figura 4.2. Para efectos précticos, se codificaron por separado la etapa de centrado
y el niicleo central, con el fin de ofrecer la posibilidad de incluir otro tipo de preprocesa-
miento o cambiar el filtro de los datos antes de ingresar al algoritmo mismo. En la parte
izquierda de la figura 4.2(a) se muestra el flujo de datos para el bloque de centrado de
datos (filtro EMA) y en la parte derecha 4.2(b) el nicleo central del algoritmo. Cabe

senalar que esta estructura es escalable para diferente cantidad de mezclas de entrada y
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representa un ejemplo de cémo partir la operacion matricial en su representaciéon como

conjunto de ecuaciones, en este caso para dos y tres entradas.

Xi
X, v
1T v .ll en clk rst Reg.1 '«
_ Mult 1(a) Mult 2 1 1 7;
on ck s 7 | | ‘ e S w1
l Sum1 | e Nt
FSM "-’ l FSM = Control <~ —
’.‘ | Control IlvR—1 Sum 1 N\
=2 -/ l Salida
. ] ] Y
Yo ¥ ¥ < I 7 ‘ .
\_Subs1 , >._Comp.Signo —
)(l'l‘\I Y

—s Mult2 7

a. Etapa de centrado

sub 1
—s Mut3

1
> Mult4

-~ . Sub2
\

0

b. Nucleo del algoritmo

Figura 4.2: Diagrama de flujo de datos del algoritmo. Cada unidad de calculo (suma,

multiplicacién, etc.) va a un registro para mejorar el rendimiento del sistema.

4.2.1. Validacion y analisis de desempeno con dos entradas

Considerando dos mezclas X;; y N cantidad de muestras, las matrices B y X que

describen las ecuaciones 3.12 y 3.13, quedan representadas de la forma siguiente:
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By Bz
By B

B =

X1 X .. Xin
Xo1 Xop ... Xon

El niimero de micréofonos o mezclas define la dimensién de la matriz B. En el primer
caso evaluado, las pruebas iniciaron con dos mezclas, por lo que, B es una matriz cuadrada
2x2 y sus valores se actualizan en cada iteracion, como se explicé en el capitulo anterior.
La matriz X porta N cantidad de datos de cada mezcla de entrada (sonidos provenientes
de micréfonos). Para recuperar las fuentes, primero se debe realizar una transformacion
lineal del modelo general y generar manualmente las ecuaciones que seran implementadas

en un HDL. Para dos fuentes estimadas las ecuaciones de salida quedan definidas como:

Y1 = BuXi1 + BiaXo (4.1)

Y2 = Bo1 Xq1 + B Xoy (4.2)

Las cuatro ecuaciones para obtener el parametro de actualizacién son de la forma:

By = Bu(k —1) = p[f(y1)y — 1 Bu(k — 1) (4.3)
Bis = Bua(k — 1) — p[f (y1)ya] Bia(k — 1) (4.4)
Boy = Bou(k — 1) = p[f (y2)y1] Bar (k — 1) (4.5)

Bas = Baa(k — 1) — p[f (y2)y2 — 1] Bo(k — 1) (4.6)

donde p es un valor constante, evaluado en el capitulo 3, f(y) = sign(y) y B(k — 1) es el

valor de B obtenido en la anterior iteracidon. Las condiciones iniciales de la matriz B se
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definieron a partir de multiples simulaciones, de lo cual se determiné que la alternativa

con mejor desempeno es una matriz positiva, con los valores siguientes:

01 0
B =
0 0,1

Se codificaron las estructuras aritméticas en punto fijo para la verificacion en RTL
usando los datos digitalizados a 32 bits para obtener una mejor resolucién y mayor preci-
sién en los resultados. El c6digo se segmenté en diez (10) ciclos de reloj para el niicleo del
algoritmo y cuatro (4) para el filtro. El entorno de prueba fue parametrizado permitiendo

asi trabajar con cualquier cantidad de mezclas.

En la figura 4.3, se muestran las dos fuentes de audio tomadas de la internet (similares
a las usadas en el andlisis preliminar del capitulo 3) y sus respectivas mezclas. Las fuentes
estimadas usando LabView (modelo de alto nivel) y Verilog (modelo digital) se muestran
en la figura 4.4. Como se observa, existe una estrecha correlacion entre las formas de onda
que confirman la funcionalidad correcta de la arquitectura aritmética del algoritmo de

gradiente natural.

A partir de los resultados obtenidos se puede observar que las senales estimadas con
la FPGA muestran una atenuacién debido a los efectos de la representacién coma fija
comparada con coma flotante en LabView, y a la discretizacion realizada a los datos de
entrada en el pre y el pos procesamiento. Sin embargo, se resalta que las senales estimadas

son similares a las originales.

Por otro lado, considerando el reporte de sintesis de la herramienta de simulacién y

la localizacién de los distintos elementos logicos del disenio con su respectivo ruteo den-
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Fuente original 1

3 o2
£, |
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fuente original 2

Figura 4.3: Sonidos utilizados para pruebas del algoritmo en la FPGA, (a)Bocina Camién

(fuente original 1) y (b)Motor Tractor (fuente original 2), (¢) Mezcla 1 y (d)Mezcla 2.

tro de la FPGA presentada en la figura 5.12, se determina que la implementacion del
algoritmo en la FPGA ocupa poca logica en general. Esto permite disponer de recursos
para la inclusién de otras tareas, relacionadas o no con el mismo algoritmo. De acuerdo al
reporte de analisis de retardos criticos, la implementacién del algoritmo puede ejecutarse
en 9.956ns, con una latencia de catorce ciclos de reloj en total y una frecuencia maxima de
funcionamiento de 100 MHz, lo que demuestra que el algoritmo funciona a la frecuencia

establecida en los parametros iniciales.

4.2.2. Validacién y analisis de desempeno con tres entradas

Consecuentemente, para tres fuentes estimadas B es una matriz cuadrada 3 x 3, las

ecuaciones de salida quedan definidas como:
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Figura 4.4: Comparacién de las fuentes estimadas (a) y (b) Resultados obtenidos de la

simulacién tedrica en LabView y (c¢) Fuentes estimadas usando la FPGA
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Figura 4.5: Locacién de los distintos elementos logicos del diseno y del respectivo ruteo

del algoritmo dentro del FPGA, se observa los recursos disponibles para la inclusién de

otros modulos.

y1 = B11 Xy + BiaXo1 + B3 X
Y2 = Bo1 X1 + BoaXo1 + B3 X

y3 = B31. X1 + B3 Xo1 + B33 X3

Asi mismo, las nueve ecuaciones para calcular el parametro de actualizacién son de la

forma:

By = Bu(k = 1) = p[f(y1)yr — 1Bu(k — 1)
Biz = Bia(k — 1) — p[f(y1)y2] Bra(k — 1)
Bis = Bis(k — 1) — p[f(y1)ys] Bis(k — 1)
Boy = Boy(k — 1) — p[f (y2)yn] B (k — 1)

Bag = Baa(k — 1) — u[f(y2)y2 — 1] Baa(k — 1)

(4.10)
(4.11)
(4.12)
(4.13)

(4.14)
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Bas = Bas(k — 1) — p[f (y2)ys]| Bas(k — 1) (4.15)
Bsi = Bsi(k — 1) — p[f(y3)y1] Bar(k — 1) (4.16)
Bsy = Baa(k — 1) — p[f(ys)y2 — 1] Bsa(k — 1) (4.17)
Bss = Bss(k — 1) — p[f (ys)ys| Bss(k — 1) (4.18)

Cabe resaltar que las anteriores ecuaciones son aplicables a cada uno de N vectores de
X, es decir, de mezclas capturadas. En la figura 4.6 se ilustra las fuentes originales y sus

mezclas sintéticas.

wwwww 10t Muestras

(a) Originales (b) Mezclas

Figura 4.6: Sonidos utilizados para pruebas del algoritmo en la FPGA, (a)Bocina Camién
(fuente original 1), (b)Motor Tractor (fuente original 2), (c)Motosierra (Fuente original 3)
y (d)Mezcla 1.

Los resultado obtenidos a partir del modelo de alto nivel (LabVlew) y de la FPGA se
representan en la figura 4.7. Al igual que las pruebas realizadas con dos entradas, la es-
trecha correlacion entre las formas de onda de las senales estimadas confirman la correcta

operacién de la arquitectura aritmética del algoritmo de gradiente natural.
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Figura 4.7: Comparacién de las fuentes estimadas (a) Obtenidas de la simulacién teérica

en LabView y (b) con FPGA
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Con el fin de determinar si las senales estimadas corresponde a la fuente original, se
realizo el analisis frecuencial mediante el calculo de la transformada rapida de Fourier,
presentado en las figuras 4.8, 4.9 y 4.10. Este andlisis permitié determinar las diferentes
frecuencias presentes en las senales y establecer una relaciéon de energia para cada banda
de frecuencia dentro del espectro sonoro. Es importante resaltar que las frecuencias de las
fuentes estimadas se concentran en la misma banda de la frecuencia nominal de cada senal

original (100 - 800 Hz), mostrando la similitud de las fuentes estimadas con su original

correspondiente.
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Figura 4.8: Comparacion de los espectros de las tres senales estimadas con labView y

FPGA de la fuente Bocina Camion.

Después de evaluar el desempeno del diseno digital propuesto para dos y tres senales
de entrada y demostrar que la estructura aritmética se ejecuta correctamente, se finaliza
con el analisis de la eficiencia del algoritmo de separacién de fuentes de gradiente natu-
ral en funcién del criterio de calidad SIR planteado en la ecuacién 2.25. Los resultados

contenidos en la tabla 4.1 muestran que el modelo de referencia desarrollado en LabView



CAPITULO 4. ALGORITMO GRADIENTE NATURAL 97

Fuente Original (Motor Sierra)

©
PN

Amplitud (V)
o

05

4000 6000 8000
Fuente Estimada (LabView)

0 2000

10000 12000 14000 16000

Amplitud (V)
o
[

4000 6000 8000 10000 12000 14000
Fuente Estimada (FPGA)

0 2000

16000

Amplitud (v)

s L L L L

4000 6000 8000 10000 12000 14000
Muestras

o 2000

16000

o

o

@
T

|Magnitud|
(=]
[

Espectro de la fuente Original (Motor Sierra)

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

|Magnitud|

Espectro de la fuente estimada (LabView)

L s s

|Magnitud|
o o
5 b3

0 200

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Espectro de la fuente estimada (FPGA)

o

400 600 800 1000 1200 1400 1600
Frecuencia (Hz)

1800 2000

Figura 4.9: Comparacion de los espectros de las tres senales estimadas con labView y
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permite determinar la calidad de separacion del algoritmo con promedio de 12 dB, para
las fuentes de prueba utilizadas. La calidad de las estimaciones obtenidas con la FPGA
son bajas debido al proceso propio de la discretizacién de los datos y en la conversién y

la transferencia de los mismos desde la FPGA a la PC.

Tabla 4.1: Evaluacion de la calidad de separaciéon usando la ecuacion 2.25, el modelo
dorado en LabView (punto flotante) presenta la referencia de la eficiencia del algoritmo,

en FPGA se reduce la calidad debido al proceso de discretizacion de las senales en punto

fijo.
LabView FPGA Reduccion
Cantidad
de mezclas | SIR (dB) | SIR (dB) %
15 5 33
2
11 8 72
18 13 72
3 22 15 68
10 3 31

Para finalizar la tabla 4.2 resume el consumo de los recursos logicos utilizados por la
FPGA en la implementacion del algoritmo de separacién de fuente de gradiente natural
para los dos casos evaluados de senales de entrada, resaltando los pocos recursos de hard-

ware que utiliza el mismo, lo que ratifica lo expuesto anteriormente.

4.2.3. Sintesis fisica en un proceso CMOS de 180 nm

Siguiendo el flujo de diseno digital, para la tltima etapa se hizo uso de software EDA
para evaluar las caracteristicas de potencia y area del IC antes de la posible fabricacién

del prototipo. La sintesis 16gica o front end produce descripciones del diseno estandarizado
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Tabla 4.2: Resumen de los recursos l6gicos utilizados por la FPGA en la implementacién
del algoritmo de separacion de fuente de gradiente natural para diferente cantidad de

senales de entrada, se resalta los pocos recursos de hardware que utiliza el algoritmo.

2x2 3x3
Total | % | Total | %
Flip Flops | 406 1 627 2
LUTs 333 1 614 1
I10Bs 100 | 47| 102 | 48

Recursos

que compila a invocaciones de celdas estandar, sin considerar la tecnologia de las mismas.
Las celdas implementan la légica u otras funciones electrénicas que utilizan la tecnologia

del circuito integrado particular.

La fase final de la implementacion digital del algoritmo de separacion de fuentes ba-
sado en gradiente natural consistié en trasladar el cédigo validado a nivel de RTL a una
tecnologia CMOS, con el fin de evaluar la factibilidad de una posible integracion del 1C
que ejecuta el algoritmo en un sistema completo para localizacion de una fuente de audio
especifica en un ambiente industrial. Es deseable por tanto conocer si en una tecnologia no
tan nueva (de 180 nm), el diseno es atin funcional y eficiente. Con el objetivo anterior, se
buscé el trazado fisico o layout del diseno que ha sido llevado a una estructura digital. El
layout es generado a partir de la lista de nodos a nivel de compuertas (Gate Level Netlist)
obtenida en la sintesis RTL, este proceso se realizé inicamente para el conjunto de tres
mezclas. Se genera el circuito sintetizado mediante la herramienta EDA Design Compiler,
de Synopsys, con una biblioteca de celdas estandar provista por el proveedor comercial

XFAB (con propésitos estrictamente académicos).

Por medio del IC Compiler de Synopsys, se realizé la sintesis fisica, esta sintesis es ya
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fabricable en principio. En la figura 4.11 se muestra un detalle del plano final obtenido
para una potencial fabricacion. La tabla 4.3 resume las caracteristicas de area, consumo de
potencia y temporizado del médulo sintetizado, obtenidos de las dos sintesis: lgica (Front
End) y fisica (Back End) realizadas con la herramienta, donde se demuestra la factibilidad
de integracién del algoritmo de separacién de fuentes de gradiente natural dentro de un

circuito integrado para una aplicacion especifica.

Figura 4.11: Layout final generado por la herramienta IC Compiler de Synopsys del algo-

ritmo de separacién de fuentes basado en Gradiente Natural.

Para finalizar, la tabla 4.4 detalla la comparacién de resultados obtenidos en otros tra-
bajos sobre rendimiento de diferentes implementaciones de algoritmos fundamentados en

métodos ICA para disenos analdgicos y digitales publicado en [7]. De estos datos podemos
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Tabla 4.3: Resumen de las caracteristicas de area y consumo de potencia generado por
la herramienta IC Compiler de Synopsys, como resultado de la sintesis del algoritmo
Gradiente Natural para tres senales de entrada, deduciendo que el IC es de bajo consumo

de potencia.

Variable Front End | Back End
Area (ym)? 1774599,84 | 1796965,69
Potencia Interna (mW) 1,543 2,501
Pot. Conmutacién (mW) 12,881 49,297
Pot. Dindmica Total(mW) 14,425 51,798

resaltar que para las tecnologias utilizadas el consumo de potencia es bajo y la frecuencia

de operacion estd ajustada a los requerimientos de cada diseno.

Tabla 4.4: Resultados de la implementacion de diferentes algoritmos fundamentados en

métodos ICA [7].

Referencia Esta tesis [7] [62] [63]
Tecnologia 180nm CMOS | 0.5 CMOS | 90nm CMOS | 90nm CMOS
Algoritmo NG ICA NG ICA FastICA FastICA
Frecuencia (MHz) 50 0.16 11 100
Potencia 51.79mW 192uW 86uW 16.35mW
Diseno Digital Analégico Digital Digital
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4.3. Conclusiones

Se propuso una estructura microelectrénica de punto fijo con eficiencia de hardwa-
re para el algoritmo de separacion de fuentes basado en gradiente natural estudiado. La
detallada descripcion arquitecténica mostré que es posible reducir la complejidad del hard-
ware mediante la optimizacion de diferentes unidades aritméticas, a partir la conversion
de estructuras matriciales en simple ecuaciones con sumas y multiplicaciones. En la arqui-
tectura aritmética presentada, la reduccion en el hardware conduce al bajo consumo de

energia, de acuerdo a los resultados obtenidos de las sintesis del diseno digital.

Los experimentos han demostrado que el rendimiento del algoritmo de gradiente na-
tural esta en funcién del ajuste de menores tasas de aprendizaje, como es de esperarse en
este tipo de algoritmos. Es importante reconocer que existen miltiples fuentes de audio en
ambientes reales con distintos comportamientos estadisticos. Las fuentes que se utilizaron
en los experimentos funcionan como un simple caso demostrativo, por lo que la respuesta
de los algoritmos no puede considerarse como una absoluta generalizacién. Ademas, por
su mismo caracter adaptativo los resultados presentan variaciones aiin en pruebas conse-

cutivas con las mismas mezclas de entrada.

Si bien la solucién en FPGA es practica y flexible, en dicha situacién, seria conveniente
evaluar la viabilidad de integrar la estructura microelectrénica propuesta en un sistema de
localizacién o rastreo redundante, como el inicialmente planteado en la investigacion que
dio origen a esta tesis, donde la calidad de separaciéon de la fuente de interés no sea un fac-
tor decisivo en el resultado de la ubicacion del objeto en estudio y con un limite de fuentes
a estimar. Es por ello que se demostro la integrabilidad del algoritmo en un proceso comer-

cial CMOS, evaluacion que resulté ser positiva en cuanto al consumo de potencia y de area.



Capitulo 5

ALGORITMO DE ESTIMACION
DE PARAMETROS ELECTRICOS

5.1. Introduccion

Como en cualquier sistema generador de energia, en los sistemas fotovoltaicos PVS (en
inglés, Photovoltaic systems) es de suma importancia la eficiencia energética [64]. Para
comprender todas las variables que inciden sobre dicha eficiencia, se debe considerar el
funcionamiento del sistema en todos sus extremos, desde las curvas caracteristicas de los
paneles generadores, hasta los efectos el procesamiento energético asociado, y el efecto de
la carga en el sistema. En el caso particular de los paneles fotovoltaicos, deben analizarse
los pardmetros internos de los mismos en su estado de operacién, y contrastarlos con la
ayuda de un modelo matematico aproximado que describe su comportamiento eléctrico no
ideal [64]. Existe gran variedad de paneles fotovoltaicos; los mas comunes utilizan la unién
semiconductora P-N, donde la energia se genera por medio del efecto fotovoltaico y de la
radiacién electromagnética proveniente del sol, que incide sobre la capa del semiconductor.

Cuando los fotones tienen mayor energia que la banda prohibida el semiconductor crea un

103
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par electrén-hueco, y el campo eléctrico generado en la uniéon P-N mueve los electrones
(portadores), produciendo una corriente que es directamente proporcional a la radiacién
del sol. Debido a este proceso el funcionamiento de un panel se describe por medio de un

modelo exponencial, similar al modelo de un diodo de silicio [64].

Un modelo de estimacion de pardametros eléctricos de un PVS estd compuesto por un
conjunto de ecuaciones diferenciales que es posible implementar en lenguaje de descrip-
ciéon de hardware (HDL). El andlisis del algoritmo propuesto incluye la verificacién del
comportamiento dindmico de un sistema de generacién fotovoltaica orientado a evaluar el
rendimiento en los puntos de maxima potencia, a partir de una tnica ecuacién que estima

la relacion corriente-voltaje.

Este capitulo presenta el analisis y la evaluacion de la implementacion en FPGA de un
modelo lineal para la estimacién de parametros eléctricos de un PVS, teniendo en cuenta
la portabilidad en hardware de estructuras aritméticas de aplicaciones reales, ya sea en un
FPGA o un ASIC de bajo costo. El diseno fisico del algoritmo de estimacion es validado

utilizando tecnologia CMOS de 180 nm.

5.2. Caracteristicas eléctricas de un PVS

El rendimiento de un panel fotovoltaico esta estrictamente relacionado con la eficien-
cia de la conversién de la luz solar en electricidad. Considerando que no toda la luz es
100 % aprovechada por la unién p — n del material semiconductor utilizado, debido a la
cantidad y tipo de impurezas adicionadas en el proceso de dopado del silicio, tipicamente
la eficiencia de un PV se sitia entre el 15y 20 %, esto es, casi un sexto de la luz incidente
en las celdas. Debido a que la potencia generada por los PVS viene dada en funcién de la

temperatura y la radiacion solar, es importante incluir en el sistema un bloque que estime
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la eficiencia, tomando en cuenta las caracteristicas eléctricas del mismo [29].

Para garantizar la eficiencia energética de los PVS, se hace necesario la monitorizacion
y el control de sus variables internas, para lo cual existe una variedad de herramientas
que permiten optimizar y diagnosticar la relacién corriente-voltaje (I-V), que depende de
numerosos factores: la magnitud de la radiacion incidente, su espectro, el angulo de inci-

dencia, la temperatura, y otros pardmetros [65].

Las pruebas de rendimiento de un PVS es la medicién de la méxima energia eléctri-
ca generada por un panel por metro cuadrado. Este valor depende de la tecnologia del
modulo, que es el principal factor a tener en cuenta. En general, la caracterizacién de un
panel fotovoltaico se obtiene bajo condiciones estandar de prueba conocidas como STC
(en inglés, Standard Test Conditions), siendo la principal prueba del rendimiento de un
modulo fotovoltaico, utilizada por la mayoria de los fabricantes. En dicha prueba se es-
tablece una determinada cantidad de irradiancia, de 1000 W/m? y una temperatura de

25°C en la superficie del panel [65, 66].

Los PVS son sistemas dindmicos no lineales que no cuentan con un mecanismo que les
permita predecir el punto 6ptimo de maxima potencia. De acuerdo con la figura 5.1, se ha
modelado un PVS como una red de dos puertos, con una corriente circulante a través del
dispositivo, Ipy, y una tensién presente en sus terminales, Vpy [23]. Estas variables estén
relacionadas por medio de una funcién que depende de la temperatura, 7', la incidencia
de la radiacion del sol, S, y un conjunto de parametros constantes provenientes del mate-
rial semiconductor y del proceso de fabricacién. Sin embargo, algunos parametros de los
modelos comerciales de PV no difieren en gran medida en sus valores numéricos, pero si,

en la forma en que Ty S afectan su comportamiento eléctrico [29].
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Figura 5.1: Diagrama de bloques general del problema de estimaciéon considerado, donde
0, y 05 son los parametros estimados y D es un diodo de bloqueo que no permite el retorno

de la corriente hacia el panel.

La curva caracteristica de un PVS que muestra la figura 5.2, se obtiene manteniendo
fijos los parametros de irradiancia y temperatura, en condiciones controladas. La potencia
entregada solo depende del valor de la carga, de manera que si la carga es pequena el
panel se comportara como una fuente de corriente, pero si la carga es grande se compor-
tard como una fuente de tensién [66]. Al monitorear los pardmetros eléctricos de los PVS
es posible conocer la maxima potencia entregada por el sistema. Sin embargo, el factor
mas importante que determina la calidad real del panel es la corriente eléctrica producida
idealmente, es decir, con el sol incidiendo de forma perpendicular encima de la superficie.
En consecuencia, es necesario implementar sistemas automaticos confiables, que permitan
el monitoreo y optimizaciones de las variables eléctricas del PVS, con retroalimentacion

del rendimiento del mismo en cada instante de tiempo [66].

La maxima potencia puede ocurrir para una gran cantidad de valores de corriente,
Ipy, y voltaje Vpy, al incrementar la carga resistiva desde el corto circuito Isc hasta un
valor muy alto cercano a circuito abierto, V¢, donde es posible determinar la potencia
maxima Pmax, es decir, el punto donde se genera la maxima salida que la celda es capaz

de proveer a un cierto nivel de radiacién [23].
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Figura 5.2: Curva caracteristica de corriente, Ipy, voltaje Vpy v Pmax para un panel PV

[9], donde se indica el punto de méxima potencia.

En [29], se plantea la ecuacién (5.1) como un modelo de estimacién que ofrece una
aproximacién de dos componentes independientes a partir de la relacion Ipy — Vpy, en
funcién de la temperatura, 17" y la radiacion solar S, para una gran cantidad de paneles

fotovoltaicos (mono y policristalinos).

Ipy =&(9, T, p) — 1(S, Vpy, Ipv, p) — ©2(S, Vv, Ipv, p) (5.1)

donde £(-) > 0 y ¢(-) > 0, son funciones dependientes de la tecnologia del panel y
p = (p1, p2, ..., Pn) son los parametros asociados a los materiales de fabricacién contenidos

en las hojas de especificaciones.

A partir de las anteriores consideraciones, los resultados tedricos han demostrado que
la estimacién de los pardmetros eléctricos de un PVS radica en la convergencia de un
algoritmo compuesto por dos ecuaciones diferenciales [29]. Este algoritmo permite estimar

dos incégnitas en una expresién tal como:
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Yy = w@l + 92 (52)

donde #; y 05 son los pardametros estimados, w y y son variables medidas. Para obtener el
valor de las dos incégnitas a partir de una tinica expresion, es necesario que la senal w sea
de excitacién permanente. Senales de este tipo pueden ser periédicas o ruido [29]. Para el

caso de estudio se utiliza una senal senoidal.

5.3. Modelo del algoritmo estimador

El comportamiento eléctrico de un panel fotovoltaico, es representado con el siguiente
modelo exponencial, el cual puede escribirse de la forma de la ecuacion 5.2, si se cumplen

las igualdades listadas a continuacion:

Ipy = I,— eV —1

Yy = Ln(Ipv—Ig)

(5.3)
(5.4)
w = Vpy (5.5)
0 = a (5.6)
0. = In(L) (5.7)
en donde Ipy es la corriente generada, Vpy es la tension generada e I, I, y o, son pardme-

tros propios del panel. Se supone que I, es conocido y mucho mayor que Ig [29, 66].

El anterior modelo fue derivado con base en el comportamiento intrinseco de los con-
vertidores conmutados de potencia [23, 29]. En el diagrama de bloques de figura 5.1, se

observa que el estimador debe estar conectado un circuito eléctrico activo, con el fin de
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obtener las dos variables de entrada, la corriente, Ipy, y la tension Vpy, y ser capaz de

estimar correctamente los dos parametros desconocidos, 6; y 65. Definiendo 6 = 6, 92]T

como los valores estimados de 6, se obtiene la ecuacion diferencial 5.8 que describe el

algoritmo estimador [29].

H—Td (y - ché) (5.8)

donde I' es una matriz definida positiva, de la forma:

F11 F12
F21 I‘22

=

Las otras condiciones especificas de operacion del algoritmo estimador de parametros
se definen a partir de las senales de entrada del sistema: la onda senoidal, y, y la corriente,
Ipy, identificada por w. El algoritmo estimador de parametros se representa mediante las

ecuaciones diferenciales (5.9) y (5.10) [29].

6, = (Thw + Tia)(y — §) (5.9)

9; = (Fglw + ng)(y — :&) (510)

donde gy se define por la relacién:

§ = 01w+ 0o (5.11)

Estas ecuaciones son implementables de manera directa en un sencillo circuito secuen-

cial, siguiendo el ejemplo de una implementacién similar de un filtro lineal de Kalman,
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realizada en el DCILab y reportada en [17, 21], y sin poseer la restriccién en el caso actual
de minimizar la operacién de multiplicacién que, en los casos citados debié implementarse

como una unidad aparte segin el algoritmo secuencial de Booth.

5.4. Definicion de condiciones de operacion del algo-

ritmo estimador

Con miras a disenar un sistema automatico, y ademés confiable, que permita el mo-
nitoreo y optimizacion de las variables eléctricas del PVS, con retroalimentacién del ren-
dimiento del mismo, esta seccion se centra en evaluar las condiciones de operacién del
modulo de estimacion de parametros, partiendo de las variables de entrada previamente
acondicionadas. Como muestra la figura 5.3, el PVS general estd compuesto por dos etapas

de acondicionamiento de las senales de entrada, Ipy v Vpy.

La etapa de preprocesamiento, puede implementarse por medio de un circuito acon-
dicionador analégico logaritmico (con su respectivo aislamiento galvénico, al requerirse
muestrear senales con decenas de voltios de amplitud), para realizar la linealizacién de
los datos que se han descrito como un modelo exponencial. Después de ser estimados los
dos pardmetros de interés, es necesaria una etapa de pos-procesamiento (particularmente,
la des-linealizacién de los mismos), para obtener los valores estimados reales. Etapa que
puede realizarse también en la FPGA mediante alguna estructura de procesamiento como
un algoritmo CORDIC (ver ejemplos del mismo en [4]). La implementacién de éstas dos
etapas no son el interés central en este trabajo, y principalmente dado que un disenio ya

que resuelve el punto anterior se ha presentado por investigadores del DCILab en [19].

Note que el sistema de ecuaciones planeadas en la seccion anterior, es lineal, y particu-

larmente, la ecuacion 5.11 es la de una recta. Por tal razén, para evaluar experimentalmente
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Figura 5.3: Diagrama general del sistema fotovoltaico, donde se indica el flujo que sigue

cada una de las variables en los mdédulos de pre y pos-procesamiento.

el estimador, se utilizo un simple circuito eléctrico en serie como el mostrado en la figura
5.4, que permite modelar el comportamiento linealizado de un médulo fotovoltaico. Por
analogfa con las ecuaciones 5.9 y 5.10, se tiene que y es equivalente a Ln(Ipy — 1), R
= ay —F = Ln(w). La corriente que circula por R es equivalente a la variable (w) en
la ecuacion 5.2. La amplitud de la senal alterna se considera igual al valor maximo de la

fuente de corriente continua, E.

Para ajustar las condiciones iniciales de la senal alterna g, primero se realizaron si-
mulaciones del algoritmo implementado en MatLab con tres senales periddicas: sinodal,
triangular y cuadrada, con amplitud 3V a 100 KHz, de donde se evidencié que no hay una
diferencia sustancial en el tiempo de convergencia del algoritmo al utilizar las diferentes

senales.

Finalmente, para la implementacién digital se considera el diagrama general del es-
timador de la figura 5.5, donde se muestran todas las variables de entrada y salida del

sistema completo, 8; y 65 son las senales de salida o valores estimados, los cuales deben
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Figura 5.4: Circuito serie con las senales de entrada al estimador, donde w representa la
corriente proveniente del médulo preprocesamiento y la variable y es la amplitud de la

fuente alterna.

converger al valor de la resistencia R y a —F, respectivamente.
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Figura 5.5: Diagrama general del estimador de pardmetros, donde, y es la tensién de

entrada, la corriente w provenientes del PVS y I' la matriz de ajuste.
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5.5. Ajuste de parametros para el diseno digital

Siguiendo el diagrama de bloques general de la figura 5.6, se implementaron digital-
mente las ecuaciones que han sido previamente discretizadas. Ademaés, considerando el
caso que Vpy es constante y que la matriz I" es uno de los parametros fundamentales para
la convergencia del algoritmo estimador [29], se asumen valores reales y positivos en la
diagonal principal y ceros para los demas, es decir, ['js = I'yy = 0 y I'1; = I'gs. Se evalud
el algoritmo con diferentes valores I', donde se observé que el aumento de este parametro
influye en el tiempo de convergencia del algoritmo. En funcion de los resultados obtenidos,
para este estudio, se utilizé I';; = I'ys = 8000. Con este ajuste las ecuaciones se reduce a

dos variables de entrada, w y y.

y
. 0,
— 0,
@ —’ Ye [
g, 6,

Figura 5.6: El sub bloque ye, que realiza la funcién descrita en la ecuacién (5.11), y dos
sub bloques que ejecutan las ecuaciones (5.9) y (5.10). Todas la variables de entrada y

salida del algoritmo son manejadas en punto fijo.

Para efectos practicos, el algoritmo se dividio en tres sub bloques como se muestra en
la figura 5.6. La codificacién de cada sub bloque del algoritmo se realizd a partir de las
estructuras de datos mostradas en la figura 5.7. La implementacién del algoritmo se hizo

en Verilog. Para mejorar la velocidad de convergencia del algoritmo, se segment6 (pipeline)
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el cédigo en seis (6) ciclos de reloj, adicionando registros en cada salida de las diferentes
operaciones aritméticas, esto permite también, incrementar el rendimiento del sistema. La
segmentacion permitio el andlisis de todos los caminos sincrénicos y asi verificar que el
algoritmo funcione a la frecuencia requerida. Los resultados obtenidos son presentados en

la siguiente seccion.

10 y
clk | rst [ T
o v 1y
Mult 1 Mult 2
LY
Sum 1 -
/—‘ 0 1
FSM J g *
b Resta
control l ‘ ‘ lv '
— Mult 4 Mult 3
L L
|
ISR l.*
—ﬁ\ Sum 2 Sum 3 o

v I’

[ Registro 1 ] [ Registro 2 ]
|
Ve, o l_—

Figura 5.7: Diagrama de flujo de datos del algoritmo estimador de parametros. Cada

unidad de calculo (suma, multiplicacién) estd registrada a la salida, para mejorar el ren-

dimiento del sistema.
Posteriormente se discretizaron las ecuaciones 5.9 y 5.10 para ser implementadas en

HDL, que quedaron de la forma:

~

0,(t:) = 6, (t; — 1) + Ts[Tyw(t; — 1) + Dol [yt — 1) — §(t — 1)] (5.12)
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~

05(t;) = Os(t; — 1) + Ts[Corw(t; — 1) + o] [y(t; — 1) — §(t; — 1)] (5.13)

Si se supone que ' = I'y; = 0, las ecuaciones 5.12 y 5.13 se transforman en:

~

01(t;) = 01 (t; — 1) + Ts[Tyw(t; — D[yt — 1) — g(t; — 1)] (5.14)

~

Oq(t;) = ég(ti — 1)+ Ts[Too)[y(t; — 1) — g(t; — 1)] (5.15)

5.6. Resultados de Implementaciéon del estimador

5.6.1. Simulacién teorica

A partir del modelo en tiempo continuo del algoritmo desarrollado en MatLab, se
realizaron simulaciones en tiempo continuo y tiempo discreto (suponiendo un tiempo de
muestreo Ts = 1 us), para ajustar de la dindmica del estimador. Las gréficas de la figura
5.8 muestran los resultados de la conversion de las ecuaciones del algoritmo de tiempo
continuo (rojo) a tiempo discreto (azul), de donde se determina que hay un error prome-
dio de 0.1 %, en los dos pardametros de salida: él, y 0. Este error es el esperado producto

de la discretizacion del algoritmo estimador, para lo que se utilizé el método de Euler.

Para la verificaciéon RTL se realizd la conversion analdgico a digital de las muestras
de los datos provenientes del circuito serie, todo en punto fijo. Las gréaficas de la figura

5.9 muestra los resultados de las simulaciones de la convergencia de las dos variables de
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salida del algoritmo estimador de pardametros. En rojo lo obtenido en Matlab y en azul
la simulaciéon de algoritmo implementado en FPGA. A partir de los datos presentados se
puede determinar que existe una minima diferencia entre los dos resultados obtenidos. La
divergencia entre ellos es menor al 4 %. Este error se debe al uso de punto fijo en la imple-
mentacién en FPGA (contra el uso de coma flotante en Matlab). Este error es en todo caso,
despreciable, y puede minimizarse simplemente aumentando la resolucién del estimador en

punto fijo. Algo sencillo de realizar pues el cédigo RTL usado es totalmente parametrizable.

Al comparar los resultados obtenidos de la FPGA con el modelo de alto nivel im-
plementado en MatLab (ver fig. 5.9), se observa un comportamiento muy similar en la
convergencia del algoritmo. El error promedio aumenta levemente, 4.5%. Este error se
atribuye al proceso de extraccion desde la FPGA a la PC: en primer lugar, no existe una
forma de mapear de manera exacta fracciones en binario a decimal; en segundo lugar, al
utilizar una UART en modo ASCII para la extraccion de los datos de la FPGA, existe un
error extra en la conversién de de binario a ASCII, y de ASCII a decimal (error que no

estard presente en el procesamiento mismo en binario dentro del sistema).

5.6.2. Validacion del algoritmo en FPGA

La figura 5.10 muestra el flujo del sistema completo desarrollado en Verilog para va-
lidar el desempeno del algoritmo. Los médulos de memoria ROM contienen los datos de
las variables de entrada, que se cargan con cada ciclo de reloj por medio del contador de
direcciones. Un médulo de conversion serie a paralelo fue adicionado para transmitir los
datos desde la FPGA a la computadora. Se utilizé una placa de desarrollo del fabricante
DIGILENT Inc., la cual consta un chip de légica programable Spartan 6, producido por la
empresa Xilinx. La figura 5.11 muestra todo el sistema de pruebas utilizado para obtener

los resultados desde la FPGA, tomando los datos del circuito serie indicado con 1. La
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Comparative response continuous (rojo) y discrete (azul) time
T T T T T T T T T

(a)

Estimated Values

| | | | | | | | |
2 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2003
Time(seg) «10*

Comparative response continuous (rojo) y discrete (azul) time
T T T T T T T T T T

Estimated Values

1 1 1 | 1 1 | 1 1 |
5070 5080 5090 5100 5110 5120 5130 5140 5150 5160
Time(seq)

Figura 5.8: Grafica comparativa de las ecuaciones diferenciales de continuo (rojo) y tiempo

discreto (azul), (a) 6y, (b) 6s. El error promedio de la conversion es 0.1 %.



CAPITULO 5. ALGORITMO ESTIMADOR

T1: MatLab(azul) - FPGA(rojo)
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Figura 5.9: Resultados de la simulacién en Matlab (rojo) y de la implementacién en FPGA

(azul), T1 = él, T2 = 6,. La divergencia entre ellas menor al 4 %, debido a que el algoritmo

en la FPGA trabaja en punto fijo, y MatLab en punto flotante. El mismo puede disminuirse

aumentando la resolucién en la FPGA si fuese necesario (resultados de 24 bits).
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conversién analdgico a digital de los datos de entrada fue realizada por medio del PMOD

AD5 de alta precisién de Digilent, indicado en la figura 5.11 con el nimero 2.

ROM 1 | 24 bits [ 124 bits [
Datos * —
) ‘ i Convertidor | 8 bits
— Algoritmo
Esgtimador paralelo a
; | serie
ROM 2 24 bItS. ﬁ b:ts.
] Datos 7
8 ), — S - y .
§ l Comunicacion 8 bits N
uni i ! ]
% UART X /
Q
s J
2]
2
o
g < | | ’
= Bus de Control - >
\. clk — NG )
dCi?:(tzzg)%reie reset —— .~ FSM
enable

-

Figura 5.10: Sistema para validar el funcionamiento del algoritmo estimador de parametros
en la FPGA Spartan 6 de Xilinx. Los datos de entrada son cargados en las memorias ROM

y los datos de salida se transmiten a la PC

Por otro lado, considerando el reporte de sintesis de la herramienta, se determina que
la implementacion del algoritmo estimador en la FPGA ocupa poca légica en general, lo
que permite disponer de recursos para la inclusion de otras tareas, relacionadas o no con
el mismo. De acuerdo al reporte de analisis de retardos criticos, la implementacién del
algoritmo puede ejecutarse en 9.956ns, con una latencia de seis (6) ciclos de reloj y una
frecuencia maxima de funcionamiento de 100 MHz, lo que demuestra que el algoritmo

funciona a la frecuencia establecida en los parametros iniciales.

Adicional, al observar la localizacién de los distintos elementos 16gicos del diseno y su
respectivo ruteo dentro del FPGA de la figura 5.12 y el total de recursos en la tabla 5.1,

se demuestra el bajo porcentaje de hardware utilizado por el algoritmo estimador, dando
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Figura 5.11: Sistema de pruebas utilizado para obtener los resultados desde la FPGA.

lugar a la inclusion de otros modulos de pre y pos procesamiento para el caso de un sistema

completo de monitoreo de la maximo potencia en un panel fotovoltaico.

Tabla 5.1: Resumen de los recursos 16gicos utilizados por la FPGA en la implementacion
del algoritmo de estimacién de parametros eléctricos de un panel fotovoltaico, se resalta

los pocos recursos de hardware que utiliza el mismo.

Recursos | Total | Utilizacién (%)
Flip Flops | 253 1
LUTs 154 1
10Bs 100 43
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Figura 5.12: Locacién de los distintos elementos 16gicos del disenio y del respectivo ruteo
del algoritmo estimador dentro del FPGA, se observa los recursos disponibles para la

inclusién de otros mdédulos.

5.6.3. Sintesis fisica en proceso CMOS de 180 nm

Cémo tltima etapa, se propuso trasladar el cédigo validado RTL a una tecnologia
CMOS. Ello con la intencién de evaluar la factibilidad de la integracién de un sistema
completo de estimacién sobre el mismo panel fotovoltaico (pues en principio es posible
integrar el mismo circuito sobre el sustrato de silicio sobre el que se fabrican las celdas
solares, o interconectarlo en un montaje hibrido directamente sobre el mismo). Es deseable
por tanto conocer si en una tecnologia no tan nueva (de 180 nm), el diseno es ain funcional

y eficiente.

Con el objetivo anterior, se buscé obtener el trazado fisico del diseno que ha sido lle-
vado a una estructura digital. El layout es generado a partir de la lista de nodos a nivel
de compuertas (Gate Level Netlist) obtenida en la sintesis RTL, realizada en la verifi-
cacion funcional en HDL del paso anterior. Se genera el circuito sintetizado mediante la
herramienta EDA Design Compiler, de Synopsys, con una biblioteca de celdas estdndar

provista por el proveedor comercial XFAB (con propdsitos estrictamente académicos). Por
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medio del programa IC Compiler de Synopsys, se realizo la sintesis fisica, esta sintesis es
ya fabricable en principio (aunque faltard ain toda la estructura de interconexion externa,

no necesaria para esta prueba de concepto).

La tabla 5.2 resume las caracteristicas de drea y consumo de potencia del médulo sin-
tetizado. Los resultados de las dos sintesis: l6gica (Front End) y fisica (Back End), indican
que este algoritmo puede correr a 100 MHz, con un consumo de potencia dinamica total de
solo 4.41 mW, un 4rea de 0.07563 mm?. A partir de las dos sintesis realizadas se demuestra
la factibilidad de integracion del algoritmo estimador de parametros dentro de un circuito

integrado.

Tabla 5.2: Resumen de las caracteristicas de area y consumo de potencia del algoritmo

estimador de parametros.

Variable Fisica | Front End Back End
Area (um)? | 75634.591351 | 75447.165131
Potencia (mW) 5.6039 4.4251

En la figura 5.13 se muestra un detalle del plano final obtenido para una potencial

fabricacién.

Es importante resaltar que este algoritmo solo ha sido implementado en simulacion
ya que es parte de un complejo sistema de control de un PVS. Por lo tanto, no existen
pruebas de diseno digital del mismo, para realizar las comparaciones pertinentes de area

y consumo de potencia del prototipo propuesto.
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Figura 5.13: Layout final generado por la herramienta IC Compiler de Synopsys.
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5.7. Conclusiones preliminares

Se ha demostrado la factibilidad de incorporar un algoritmo estimador de parametros
para un PVS en una FPGA, con porcentajes de error del orden del 4% con respecto a su
modelo de referencia en Matlab. Este trabaja a una frecuencia de 100 MHz, lo que permite

el monitoreo de senales de alta frecuencia, muestreadas a una mega muestra por segundo.

La estructura implementada es altamente flexible, lo que significa que puede incor-
porarse dentro de un sistema de monitoreo en tiempo real de un PVS, con miras a la
administracién automatica de una red inteligente compuesta por decenas o centenas de

paneles.

Se ha mostrado ademés que el mismo podria integrarse de manera sencilla dentro de
un ASIC en caso de buscarse la escalabilidad del sistema. Un siguiente paso implicaria ya

el desarrollo de las interfaces de usuario y su conectividad dentro del sistema completo.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se han mostrado dos casos en particular de aplicaciones reales de
procesamiento numérico local. Estos dos sistemas, representados por medio de ecuacio-
nes diferenciales no lineales, fueron evaluados en funcién de la transformacion de dichas
ecuaciones en modelos descritos tinicamente con operaciones aritméticas basicas, para ser
implementadas de forma digital y asi comprobar la viabilidad de llevar dichas arquitectu-

ras a una FPGA o un ASIC.

La detallada descripcién arquitectonica aplicada en el analisis de los dos casos mostro
que es posible reducir la complejidad del hardware mediante la optimizacién de diferentes
unidades aritméticas, a partir la conversion de estructuras matriciales en simple ecuaciones
compuestas de sumas, restas y multiplicaciones. Considerando los resultados obtenidos,

dicha reduccion conduce a ICs de bajo consumo de energia.

El desarrollo de sistemas electréonicos avanzados es una tarea que requiere de herra-
mientas y técnicas de disenio concienzudas que puedan lidiar con la complejidad de los

sistemas y de los modelos que los caracterizan. En el caso de esta tesis, el uso adecuado de
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herramientas de software de disenio automatizado y el seguir una adecuada metodologia
de implementacién ha ayudado en la sintesis de sistemas electrénicos funcionales con una
aplicacién especifica sobre FPGAs. Ese mismo proceso ha sido repetido para una potencial
integracion en ASIC. Esto ha implicado conocer de manera detallada el comportamiento
tedrico del sistema a implementar, lo que permitié generar los modelos dorados o de refe-
rencia necesarios para verificar funcionalmente el sistema tras la sintesis logica y fisica del

circuito.

Considerando las conclusiones presentadas al final del capitulo de los dos casos anali-
zados, podemos afirmar que los objetivos propuestos fueron cubiertos satisfactoriamente.

Ademas, los resultados obtenidos cumplen con las expectativas esperadas en cada uno.

A partir de los resultados generales obtenidos en ésta investigacién se recomienda:

= Cuando se utiliza ICA para trabajar con aplicaciones reales es importante tener en
cuenta las limitaciones que tienen los algoritmos, considerando que existen multiples
fuentes de audio en los ambientes reales con distintos comportamientos estadisticos,
éstas caracteristicas deben tenerse en cuenta en el momento de elegir un algoritmo

BSS para implementarlo en hardware.

= La propuesta estructura microelectrénica del algoritmo de separacion de fuentes ba-
sado en gradiente natural demostro eficiencia de hardware, la solucién es practica y
flexible, es conveniente evaluar la viabilidad de integrarla en un sistema de locali-
zacion o rastreo redundante, como el inicialmente planteado en la investigacion que
dio origen a esta tesis, donde la calidad de separacion de la fuente de interés no sea

un factor decisivo en el resultado de la ubicacién del objeto en estudio.
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» La estructura microelectronica implementada para la estimacién de los parametros
eléctricos de un sistema fotovoltaico es altamente flexible, lo que significa que pue-
de incorporarse dentro de un sistema de monitoreo en tiempo real de un PVS, con
miras a la administracién automatica de una red inteligente compuesta por decenas

o centenas de paneles.

Trabajo Futuro

Para finalizar, se sabe que es necesario realizar un proceso de verificacién de los siste-
mas estudiados que incluya pruebas en campo de los prototipos aqui propuestos. Si bien
el tema de verificacion y validacién no ha sido parte integral de esta tesis, serd necesario

para continuar con el tema, conducir en esa direccion los siguientes esfuerzos.

Lo que resta son las pruebas finales de los prototipos fabricados fisicamente (para lo
cual, desgraciadamente, no se conté con los fondos debido al problema mencionado en la
introduccién con el proyecto de investigacién internacional que dio arranque a esta tesis).
Esto, sumado a la verificacion en campo, y el desarrollo de otras funciones ttiles a incor-
porar en los sistemas, tales como adquisicién de datos y despliegue de los mismos, son
labores a seguir. De ser posible, ademas, la consecucién de fondos para la fabricacion de
estos prototipos en ASIC, abrirfa las puertas a otras potenciales aplicaciones siguiendo la

metodologia acd usada para el desarrollo de los prototipos demostrados.
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