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Resumen

En este trabajo se propone e implementa un nuevo sistema de reconocimiento
de sonidos basado en una cAclea artificial pulsante innovadora.

Inicialmente se estudian los mecanismos clasicos de procesamiento de audio
para el reconocimiento de sonidos; asi como del funcionamiento bioldgico del
sistema auditivo humano en conjuncidn con los procesos neuronales del cerebro. A
partir de dichos estudios, es como se proponen nuevos sistemas en lo que respecta
al procesamiento de audio y reconocimiento de sonidos automatico.

En trabajos de investigacion recientes se han desarrollado una serie de
elementos neuromoérficos' hardware pulsantes basados en codificacion AER, en
esta tesis estos bloques sirven de punto de partida para la implementacion de
nuestro sistema de reconocimiento de sonidos.

Se proponen e implementan dos sistemas: por una parte, una coclea artificial
para la obtencion de las componentes de frecuencia del sonido, imitando el
funcionamiento del aparato auditivo. Y por otra, un sistema de reconocimiento de
patrones sonoros, obtenidos a partir de la salida generada por la cdoclea artificial,
inspirado en el comportamiento de las neuronas y las conexiones entre ellas.

Por ultimo, en este trabajo, se realiza un estudio exhaustivo para evaluar la
eficiencia de los sistemas implementados y compararlos con los desarrollos
previos.

1 La Ingenieria neuromorfica es la disciplina que aplica los mecanismos del sistema nervioso para la resolucion
de los problemas (descrita en el apartado 2.1 de este documento)









1. Introduccion

“Si no conozco una cosa, la investigaré ”, Louis Pasteur

Uno de los mayores retos de la humanidad se ha centrado en conseguir
solucionar artificialmente determinados problemas que estaban solventados en la
naturaleza, con el fin de poder utilizar dichos mecanismos para fines propios o para
facilitar determinadas tareas mas pesadas. En el Gltimo escalén de esta evolucion
de aprendizaje se sitla la capacidad de dotar de cierta autonomia a elementos
artificiales, con el fin de automatizar procesos sin la necesidad de la intervencion
del ser humano. Este proceso de automatizacion conlleva la investigacion en un
amplio abanico de campos, a lo largo de diversas materias.

Los sistemas neuro-inspirados® en el mundo animal se caracterizan por emular
propiedades basicas del procesado sensorial. Asi tenemos sistemas de vision,
auditivos, tactiles, entre otros, que realizan funciones basicas con propiedades muy
parecidas a las que podemos encontrar en la naturaleza.

Este trabajo estd enfocado al procesado neuro-inspirados de la sefial acustica,
con el objeto de obtener un sistema de reconocimiento de sonidos con un gran
rango dindmico, eficiente, automatico e inmune al ruido. Este tipo de
procesamiento se suele realizar en dos etapas: la primera etapa es de extraccion de
pardmetros caracteristicos para describir la sefial acustica y la segunda fase consiste
en identificar los sonidos respecto a una medida de similitud entre las
caracteristicas obtenidas en la fase anterior y unos modelos de referencia. El
mundo animal resuelve estas dos etapas del reconocimiento de sonidos en tiempo

2 Sistemas que tratan de resolver problemas comunes en la ingenieria mediante el uso de sistemas basados en la
manera que el sistema nervioso codifica y procesa la informacion
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real, teniendo éxito incluso en entornos cambiantes y altamente ruidosos, por lo
tanto, vamos a desarrollar los sistemas necesarios para cada fase inspirdndonos en
la solucion aportada por la biologia. Para resolver la primera fase nos hemos
centrado en las investigaciones sobre el desarrollo de modelos computacionales de
la fisiologia auditiva aplicados a cocleas artificiales. De esta forma, hemos
desarrollado un innovador sensor neuromoérfico® de audio que imita la
funcionalidad de la coclea bioldgica y la representacion de la informacién en el
nervio auditivo. Este sistema procesa la informacién mediante pulsos estrechos,
usando como mecanismo de modulacion el tiempo entre pulsos de ancho constante
(Modulacién por Frecuencia de Pulsos). Para la etapa de identificacion de sonidos,
nos hemos basado en las investigaciones sobre el reconocimiento automatico de
patrones mediante diversos modelos de redes neuronales. Hemos desarrollado dos
sistemas de reconocimiento de patrones, uno de ellos basado en las redes
neuronales artificiales de tasas y otro en las redes neuronales pulsantes. Estos
sistemas de clasificacion buscan patrones sobre las caracteristicas frecuenciales de
la informacion aportada por el sensor neuromorfico.

Las tareas méas frecuentes de los sistemas de reconocimiento de sonidos son las
siguientes: localizar la fuente del sonido (Chan et al. 2007), (Van Schaik et al.
2009), (Chan et al. 2012), determinar la naturaleza del sonido (Nielsen et al. 2006),
(Jackel et al. 2010), (Qian & Nian 2007) e interpretar el significado de los sonidos
(Guerrero-turrubiates et al. 2014), (Barbancho et al. 2012), (Mir6-Amarante 2013),
(Kim et al. 2009).

En este trabajo presentamos un sistema de reconocimiento de sonidos mediante
el tono o las caracteristicas frecuenciales del sonido. La determinacion del tono de
un sonido es un proceso Util tanto para determinar la naturaleza del sonido como
para interpretar el significado de los sonidos. En tareas de localizacion se puede
usar la identificacion del tono en los casos en los que se quiera localizar la fuente
en movimiento de un sonido, basandose en el efecto Doppler.

® La Ingenieria neuromoérfica trata de resolver problemas comunes en la ingenieria mediante el uso de sistemas
basados en la manera que el sistema nervioso codifica y procesa la informacion.

* El efecto Doppler, llamado asi por el fisico austriaco Christian Andreas Doppler, es el aparente cambio de
frecuencia de una onda producido por el movimiento relativo de la fuente respecto a su observador.
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1.1. Motivacion

Una cuestion pendiente de resolver con respecto al sistema sensorial y nervioso
de los seres vivos es como se consigue tal grado de eficiencia usando, en principio
y casi exclusivamente, un modelo de la informacion basado en sefiales pulsantes®,
de hecho, se desconoce el mecanismo de codificacion utilizado. En este trabajo nos
planteamos hacer uso de sefiales pulsantes bio-inspiradas basadas en la Modulacion
por Frecuencia de Pulsos (PFM), comunmente utilizadas en la ingenieria
neuromorfica, para resolver problemas en otros &mbitos de la ingenieria. Es
evidente que no vamos a imitar de forma fidedigna al sistema nervioso de los seres
vivos, pero el uso de sistemas neuronales pulsantes artificiales si nos pueden ir
mostrando ciertas caracteristicas que nos iran acercando a dicho conocimiento de la
naturaleza. Por otra parte, los nuevos mecanismos y sistemas que podamos obtener
con la tecnologia pulsante neuro-inspirada pueden representar ciertas ventajas
tecnoldgicas en diversas aplicaciones practicas. En definitiva esta es la doble
motivacién que ha guiado siempre la investigacion cientifica: conocer la naturaleza
y usar dicho conocimiento para el avance tecnolégico.

La idea basica de los sistemas pulsantes es representar la informacion de forma
pulsante y después actuar sobre un flujo de pulsos para, “simplemente quitando y/o
poniendo pulsos”, procesar la informacion. El término “simplemente” debe
entenderse en el sentido de que las operaciones a utilizar son sencillas: quitar y
poner pulsos, pero no implica que sea evidente cuales, o cuantos, debemos quitar o
poner.

Los sistemas de reconocimiento de sonidos son necesarios en una amplia
variedad de aplicaciones como la transcripcion musical, diferenciacion entre
instrumentos y la voz en canciones, catalogacion, reconocimiento del habla, del
hablante de idiomas, control de calidad. La determinacion del tono de un sonido
también tiene aplicaciones en los implantes cocleares.

® Potenciales de accion de las neuronas, se explica en detalle en el capitulo 2

3



Introduccion

El reconocimiento automatico de sonidos es una tarea inherentemente dificil
debido a la variabilidad de las sefiales acUsticas. Si la sefial se registra en
condiciones favorables, se consiguen muy buenas prestaciones en el proceso de
reconocimiento. Sin embargo, cuando el sistema funciona en situaciones reales se
encuentra con condiciones adversas motivadas fundamentalmente por cambios en
el entorno acustico (ruidos, reverberacion y ecos) o eléctrico (ruido o distorsiones
de la sefial provocados por el micréfono o el canal de transmision). Otro factor que
hace el reconocimiento de sonidos una tarea compleja es que hace falta un amplio
rango dindmico de sonoridad para separar los sonidos en sus caracteristicas de
frecuencia y su estructura temporal. Estas caracteristicas forman tramas complejas,
semejantes entre si y con ruido, que son dificiles de categorizar. Las soluciones
bio-inspiradas se enfrentan a estos problemas de forma exitosa, porque las cécleas
bioldgicas aportan un amplio rango dinamico e inmunidad al ruido y las redes
neuronales pulsantes tienen buenos resultados en reconocimiento de patrones entre
tramas semejantes entre si.

El reconocimiento de sonidos, evidentemente, puede ser resuelto con la
tecnologia actual de diversas formas, basicamente podemos utilizar tecnologia
digital en plataformas software o en hardware, anal6gica, o mezcla de ambas. En
este trabajo se intentan resolver estos problemas llevando la utilizacion de los
sistemas pulsantes al extremo méaximo. Pero lo sorprendente es que los sistemas
resultantes son relativamente simples, obteniéndose ademas una forma de proceder,
0 metodologia, que puede ser de aplicacion a otros problemas diferentes a los dos
planteados.

La primera decision a tomar para intentar resolver mediante el procesado de
pulsos estos problemas es el modo de codificar la informacién. En diversos
trabajos (Maass & Bishop 1999), (Thorpe et al. 2010) se recogen numerosas
formas de codificar la informacion para su uso en sistemas neuro-inspirados. En
este trabajo nos hemos decantado por el mecanismo clasico de PFM con pulsos
estrechos, por ser el mas simple y con mayores posibilidades de procesado. En
dicho mecanismo de modulacion se representa la informacion mediante el tiempo
entre pulsos o frecuencia de los mismos, de esta forma una sefial analdgica se
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puede representar, por ejemplo, asociando su amplitud en cada instante a una
frecuencia de pulsos. Un aspecto importante es la fidelidad de la representacion
pulsante PFM con respecto a la sefial origen analdgica, respuesta a esto la podemos
encontrar en (Morgado-Estevez 2004). En general tenemos que las componentes en
frecuencia de la sefial analdgica que se pretenda representar y el indice de
modulacion son parametros importantes en este contexto, las componentes de alta
frecuencia de la sefial anal6gica, que ademas sean de amplitud baja, seran
dificilmente representables mediante pulsos. En (Morgado-Estevez 2004) podemos
observar como la representacion PFM no puede tener una frecuencia inferior a la
de la sefial que representa esto es similar al teorema del muestreo. En este trabajo
se obvia estos problemas de representacion y suponemos que siempre se tienen
sefiales e indices de modulacion correctos.

Para dotar al sistema de autonomia y que se pueda utilizar en plataformas
roboticas, se decide trabajar con FPGAs para el desarrollo del sistema
neuromorfico, tanto para los sistemas sensoriales como para los procesadores de la
informacion.

1.2. Objetivos

Podemos sefialar dos tipos de objetivos: unos generales, que pretenden avanzar
en el estudio de los sistemas neuromorficos, y otros especificos, centrados en la
resolucion de problemas particulares y el disefio de sus correspondientes sistemas
reales.

Objetivo General: Estudio y blasqueda de  nuevas  arquitecturas
computacionales basadas en sistemas pulsantes, analogas a los sistemas
neuronales, para la percepcién y el procesamiento de la informacion auditiva.

o Estudiar como el sistema auditivo humano capta, analiza y codifica la
informacidn acustica en impulsos nerviosos para ser procesados por el
cerebro.
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Adaptar los sistemas analdgicos y digitales existentes de procesamiento
de audio a sistemas basados en la representacion pulsante. Como punto
de partida se analizara las soluciones clasicas del campo auditivo.

Este objetivo general es comun en los trabajos de ingenieria neuromorfica y, en
realidad, es una doble via: por una parte se intenta imitar al sistema nervioso para,
sacar provecho de la evolucién de la naturaleza, pero por otra parte, se pretende
Ilegar a descubrir y entender nuevos aspectos del funcionamiento de los sistemas
neuronales biolégicos.

Para conseguir este objetivo general, tan amplio y ambicioso, se han fijado un
conjunto de objetivos especificos concretos:

Estudiar y disefiar un nuevo modelo de coclea neuromérfica, basada en
la cdclea bioldgica y en la representacion pulsante de la informacion.

o Estudio del sistema auditivo humano.

o Andlisis de los modelos fisicos mas relevantes el

comportamiento de la cdclea humana.

Estudiar el funcionamiento de las neuronas y la conexion entre ellas
para analizar los diferentes mecanismos de codificacion de la
informacién de forma pulsante.
Estudiar y desarrollar un sistema capaz de monitorizar la actividad de
pulsos entre diferentes capas de neuronas. Este modulo permitira la
comunicacioén entre capas de neuronas artificiales y por lo tanto, entre
los diferentes sistemas que se exponen en este trabajo.
Estudiar y crear nuevos modelos neuronales artificiales, que a partir de
la informacion en pulsos de una cdclea artificial pulsante, sea capaz de
reconocer sonidos. Se realizard sobre dos tipos de redes neuronales
artificiales:

o Redes neuronales tradicionales.

o Redes neuronales pulsantes.
Implementar estos nuevos modelos sobre una plataforma hardware
basada en una FPGA, con los siguientes requisitos:
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o La implementacion no debe incluir ningin computador
convencional en el nucleo del procesado. No pretendemos ser
fundamentalistas del procesado pulsante, pero si llevar hasta
donde sea posible el paradigma de los sistemas nerviosos
naturales, en los que dichos elementos simplemente no existen.

o La implementacion debe ser realista y realizable, modular y
que permita demostrar empiricamente la viabilidad de la
construccion de este nuevo sistema neuromorfico, que incluye
tanto el sistema de sensado como el de procesado de audio.

e Caracterizar los nuevos modelos desarrollados a partir de pruebas y
experimentos sobre estimulos reales. Para ello, se van a reconocer tres
tipos de sonidos: tonos puros, notas musicales y el sonido que realiza
un motor a diferentes revoluciones.

1.3. Estructura de la tesis

Esta memoria se ha estructurado en 9 capitulos que se detallan a continuacion:

e El capitulo 1 en el que se exponen las motivaciones, objetivos y estructura
del documento.

e En el capitulo 2 se hace una exposicion del estado de los sistemas
neuromorficos actuales, basados en la representacion AER.

e En el capitulo 3 se estudian el sistema auditivo, la psicoacustica y los
modelos del sistema auditivo. También se hace un anélisis de las cécleas
artificiales implementadas para poder comparar sus caracteristicas con las
implementaciones desarrolladas en este trabajo.

e En el capitulo 4 se exponen dos sistemas cuya funcién es monitorizar la
actividad de pulsos entre diferentes capas de neuronas, con la finalidad de
permitir la comunicacion entre capas de neuronas artificiales y por lo tanto,
entre los diferentes sistemas que se exponen en este trabajo.

e En el capitulo 5 se exponen los sistemas neuromorficos de audicion
propuesto en este trabajo.
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e En el capitulo 6 se exponen las diferentes metodologias utilizadas para el
reconocimiento de sonidos y patrones. Ademas, se realiza un analisis de los
sistemas de reconocimientos de sonidos y sus prestaciones para poder
compararlos con los sistemas de reconocimientos desarrollados en este
trabajo.

e En el capitulo 7 se exponen tres tipos de reconocimiento de sonidos
mediante diferentes metodologias: método estadistico, redes neuronales de
tasas, y por ultimo, redes neuronales pulsantes.

e En el capitulo 8 se exponen las conclusiones y aportaciones logradas con
este trabajo.

e Finalmente en el capitulo 9 se presentan las lineas de trabajo futuras.

Presentamos las referencias bibliograficas usadas en esta tesis agrupadas en el
Capitulo 10, y en el Anexo se incluyen descripciones de las plataformas hardware
usadas en este trabajo, y los resultados completos de los experimentos de
reconocimiento de sonidos mas relevantes.



2. Los sistemas neuroinspirados, justificacion y
antecedentes

“La imitacion es la mas sincera forma de adecuacion
Charles Caleb Colton

El comienzo de la vida en la tierra se data hace 4.400 millones de afos, desde
aquel momento los seres vivos comenzaron a colonizar todo el planeta. A lo largo
y ancho de la tierra nos encontramos con una gran diversidad de condiciones
medioambientales, desde ambientes tanto favorables como extremos para la vida.
Sin embargo, los seres vivos han conseguido colonizar exitosamente estos
entornos. Una de las claves mas importantes para la expansion de la vida ha sido la
capacidad de adaptacién de los seres vivos, estando dotados por la naturaleza de las
cualidades necesarias para poder sobrevivir a un determinado entorno. Ademas,
dada la elevada diversidad de habitats naturales, los seres vivos no han tenido mas
remedio que especializarse en la supervivencia en su entorno mas proximo, y en
consecuencia se ha producido una riquisima diversidad de especies. Las
caracteristicas particulares de cada especie estan codificadas en el codigo genético
de cada individuo, las cuales han sido moldeadas desde el origen de la vida gracias
a la evolucién natural. En 1859 Charles Darwin publico su teoria de la evolucién
en el “Origen de las especies”. En ella proponia que mediante seleccion natural, los
individuos de una especie mejor adaptados en su entorno, tenian mayores
probabilidades de sobrevivir y perpetuar asi su linea genética, es decir, los
individuos mas exitosos distribuian su codigo genético a una mayor cantidad de
nuevos individuos. Sin embargo, la transmision de la informacion genética de un
individuo a otro no esté libre de errores, sino que incluye un pequefio “ruido” o
mutaciones. De manera que el codigo genético de cada individuo es practicamente
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Unico, presentando pequefias variaciones que en una u otra medida afectardn a la
manera en la que el individuo sobrevivira en su entorno, siendo ésta la clave de la
adaptacion y la evolucion de las especies. Gracias a la evolucion, la naturaleza ha
conseguido crear una gran diversidad de especies, logrando una infinidad de
soluciones muy eficientes a los problemas de adaptacion de los seres vivos en su
entorno.

A lo largo de la historia en infinidad de ocasiones, los ingenieros se han
inspirado en las soluciones alcanzadas por la naturaleza para resolver problemas en
los mas diversos campos, siendo éste el origen de los sistemas bio-inspirados,
encontradndolos a nuestro alrededor cada vez con més frecuencia. Por ejemplo,
alguno de los sistemas bio-inspirados, son los submarinos y los robots humanoides.

En las Gltimas décadas la industria ha sufrido una revolucion gracias a la
aparicion de los sistemas computacionales y robéticos. En la industria se le han ido
asignando diversas tareas a los robots, en especial tareas peligrosas, aquellas que
requieren de una “fuerza sobrehumana”, o muy repetitivas y precisas. Sin embargo
estos robots estan programados para realizar un conjunto muy limitado de tareas,
teniendo que estar localizados en un ambiente casi completamente controlado, con
una capacidad de adaptacion y aprendizaje practicamente nula, y consumiendo
unas cantidades ingentes de energia comparados con los seres vivos. Sin embargo
este hecho contrasta frontalmente con las habilidades de los animales, y sobre todo
con la extrema facilidad con la que se desenvuelven en su entorno, no sélo pueden
navegar libre e inteligentemente (dentro de sus posibilidades) por su entorno, sino
que son capaces de procurarse su propia energia, aprender, desarrollar actividades
sociales, personalidades propias, comunicarse, organizarse para lograr fines
comunes, etc... En otras palabras, el desarrollo de habilidades sociales, cognitivas
y culturales.

En la actualidad la mayoria de los robots estdn gobernados por
comportamientos algoritmicos procesados por sistemas basados en computadores.
En los ultimos afios los computadores han evolucionado a un ritmo muy alto,
alcanzando una capacidad de procesamiento elevadisima, tal y como fue predicho
por la Ley de Moore (Moore 1998). Sin embargo las habilidades de los robots no
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han aumentado en la misma medida, progresando a un ritmo muchisimo més lento.
Caben plantearse dos preguntas, ¢se puede modelar con la suficiente fidelidad el
comportamiento de un ser vivo para con posterioridad ser codificado
algoritmicamente? Y en caso de que asi fuera, ¢podria ejecutarse este algoritmo en
tiempo real y con suficiente fiabilidad en un computador? Las respuestas a ambas
preguntas son en cualquier caso debatibles, y por supuesto dependientes del animal
a ser tomado como modelo, pero no parece muy arriesgado afirmar que el
comportamiento del ser humano sera dificilmente modelable en las proximas
décadas. Las posibles respuestas a estas preguntas pueden dar lugar a muchas mas
preguntas, pero de en entre ellas cabe plantearse si los sistemas basados en
computador actuales son los sistemas mas adecuados para proporcionar a los robots
de habilidades cognitivas avanzadas (Penrose 1989).

La solucion a todas estas cuestiones es actualmente desconocida, pero tal vez
pase por imitar al “controlador” de los propios seres vivos, el sistema nervioso,
realizando tareas de “ingenieria inversa”, surgiendo los sistemas neuro-inspirados.
Estos sistemas son un subconjunto de los sistemas bio-inspirados, que tratan de
resolver problemas comunes en la ingenieria mediante el uso de sistemas basados
en la manera que el sistema nervioso codifica y procesa la informacion, siendo un
campo en continuo desarrollo gracias al trabajo de los ingenieros neuromorficos.

En este capitulo, se estudian los principios por los que se rige la ingenieria
neuromorfica; se veran diferentes sistemas sensoriales neuromorficos, muchos de
ellos basados en la representacion por direcciones de eventos, AER, también
explicada en este capitulo.

2.1. Ingenieria Neuromorfica

El término ingenieria neuromorfica fue usado por primera vez por Carver Mead
en el Instituto de Tecnologia de California (CalTech) al final de los afios 80, siendo
su objetivo inicial imitar el comportamiento de las neuronas en el sistema nervioso
mediante circuitos analdgicos VLSI (aVLSI). Su aportacion, ha consistido en
comprender los sistemas neuronales biolégicos por medio de su recreacion en
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silicio, lo que ha impulsado el campo del disefio de circuitos neuromorficos
analogicos (Mead 1990). Sin embargo, el campo de estudio de los ingenieros
neuromorficos se ha expandido en los ultimos afios, usando tanto circuitos
analdgicos, como digitales, o de sefial mixta para implementar modelos neuronales.

Los sistemas bioldgicos sobrepasan a cualquier sistema de percepcién hecho por
el hombre respecto a su eficiencia, sus mecanismos de aprendizaje, robustez al
ruido, y al poco consumo de potencia necesario para su funcionamiento. Es por
esto, que el disefio de sistemas de procesamiento bio-inspirados es una alternativa
en el que se puede lograr un mejor resultado en el consumo de potencia, la
velocidad de procesamiento, los tiempos de respuesta y el area utilizada, en
comparacion con los sistemas y técnicas tradicionales.

La ingenieria neuromorfica se define como un campo de investigacion
multidisciplinar dedicado al disefio y a la fabricacion de sistemas artificiales de
computacion, cuyas propiedades fisicas, estructuras o representaciones de la
informacién estan basadas en el sistema nervioso bioldgico. Por lo tanto, la
ingenieria neuromdrfica agrupa a investigadores especialistas en los mas diversos
campos, como son matematicos, fisicos, bidlogos, psicélogos e ingenieros de las
mas diversas ramas.

Cuando se desarrollan sistemas de computacion bio-inspirados es importante
identificar las caracteristicas de los sistemas bioldgicos en las que se basa su
capacidad de computacion y que pueden ser adaptadas a la tecnologia de
implementacion mediante circuitos electronicos relativamente sencillos. Ademas,
debe aprovechar caracteristicas inherentes a los circuitos electrénicos como su
mayor ancho de banda, velocidad de respuesta, etc.; y utilizar esquemas como
multiplexacion  temporal, comunicacién binaria, comunicacion mediante
direcciones, etc. La combinacion Optima de principios bio-inspirados y
caracteristicas explotables de los circuitos electrénicos constituye la esencia de la
ingenieria neuromorfica.

En 1906 el cientifico espafiol Santiago Ramon y Caja recibid el premio Nobel
de medicina por sus pioneras investigaciones sobre la estructura microscépica del
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cerebro, descubriendo que el cerebro estaba formado por un conjunto de células
independientes conectadas entre si, las neuronas. Sus estudios fueron posibles
gracias a los avances en los métodos de tincion y de tecnologia de los
microscopios, que permitieron plasmar en laminas ilustradas sus observaciones,
pudiéndose encontrar en la Figura 2.1 una reproduccion de una de las laminas
originales.
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Figura 2.1. Reproduccién de una lamina ilustrada de Ramon y Cajal del cerebro de un ave

Las neuronas son un tipo especial de células que transmiten su actividad en
forma de impulsos eléctricos o potenciales de accién, y aunque son diversas, la
mayoria estan compuestas por tres elementos, el soma, o nucleo de la neurona, las
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dendritas, compuestas por filamentos de la membrana celular sensible a estimulos
externos, y el axon, el cual representa el canal a través del que “viajan” los
estimulos generados por una neurona a otras neuronas a las que estan conectadas
mediante sus dendritas. EI fendbmeno que se produce al transmitirse el estimulo
generado por una neurona a otra mediante el axon de la emisora y la dendrita de la
neurona receptora es conocido como la sinapsis (Johnston & Wu 1995). Las
neuronas tienen caracteristicas fisiolégicas muy complejas, en 1939 Hodgkin y
Huxley (HODGKIN & HUXLEY 1939) analizaron el comportamiento electronico
de una neurona aislada, estudiando el comportamiento de los canales de sodio y
potasio, recibiendo gracias a su estudio el premio No6bel de medicina en 1963;
demostrando que las neuronas representaban, comunicaban y procesaban la
informacion mediante pequefios pulsos electrénicos en el tiempo, conocidos como
potenciales de accién, action potentials o spikes. En su modelo describen el
comportamiento de una neurona como una serie de ecuaciones diferenciales no
lineales (Lamberti & Rodriguez 2007). En la Figura 2.2 se muestra una neurona
con sus elementos, una representacion del potencial de accion o spike y la sinapsis
entre dos neuronas conectadas.
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Figura 2.2. A) Neurona de los grabados de Ramon y Cajal en la que estan indicadas las
partes de la neurona y esquema en el que se representa el potencial de accion o spike. B)
Sefial transmitida desde la neurona j a la neurona i. La sinapsis esta marcada por un circulo.
Imagen tomada de (Gerstner et al. 2002).
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Un spike consiste en una alteracion del voltaje entre las membranas de las
dendritas pertenecientes a las neuronas. De esta forma, se generan nuevos spikes,
en base a los recibidos por sus dendritas, estando toda la informacion codificada en
los spikes disparados® por las diversas neuronas (Shepherd 2004; Maass & Bishop
1999).

La Figura 2.3 muestra las caracteristicas temporales de un spike al ser
disparado por una neurona; al principio los canales de la membrana de la neurona
se encuentran polarizados con un potencial inferior a un umbral (Threshold), no
emitiendo, y por tanto, no realizando ninguna actividad mientras este umbral no se
supere. En algin momento llegaran a la neurona una serie de estimulos externos,
de tal manera que si el potencial de la membrana de la neurona alcanza el umbral,
despolarizdndose bruscamente, se genera un spike y se transmite un impulso
nervioso, conteniendo en él la informacion procesada. Un breve instante después a
la despolarizacion de la neurona, se polarizara de nuevo hasta “hiper-polarizarse”,
no siendo capaz de transmitir un nuevo spike hasta transcurrido un periodo de
tiempo conocido como periodo refractario.
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Figura 2.3. Diagrama de un potencial de accién, o spike, generado por una neurona

Uno de los puntos clave de los mecanismos de procesamiento neuronales es la
hipGtesis de la representacion de la informacion por parte de las neuronas. Mucho

® En el campo de la ingenieria neuromorfica, disparar un spike se usa como sindnimo a emitir un spike
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se ha debatido sobre como codificar la informacion en spikes, Horace Barlow en
1961 propuso varios modelos (Barlow 1961) siendo un modelo muy aceptado en el
campo de la ingenieria neuromorfica el que propone la codificacion de la
informacidn en la frecuencia de los spikes, siguiendo una modulacidn en frecuencia
de pulsos, spikes, 0 PFM (Westerman et al. 1997; Maass & Bishop 1999). De esta
manera la informacion puede ser codificada de forma continua, sin necesidad de
realizar una discretizacion temporal de la informacion (Fujii et al. 1996; Hynna &
Boahen 2001). Otras formas de codificar la informacion es mediante el intervalo de
tiempo entre los spikes (Giacomo Indiveri et al. 2006), o mediante el tiempo desde
el reset, donde los eventos mas importantes son los que se han lanzado primero
(con mayor prioridad) (Thorpe et al. 2010).

La representacion pulsante es muy eficiente desde varios puntos de vista:

e Simplicidad: reduce la cantidad de canales de comunicacién necesarios
para transmitir los pulsos.

e Continuidad: informacion continua en el tiempo, en ningln caso discreta.

Ambos hechos tienen dos consecuencias:

¢ Minimizacion de los canales de comunicacion: permitiendo una alta tasa
de conectividad entre las neuronas.

e Evita la transmisién de informacién redundante: al no estar la
informacion muestreada, se transmiten los pulsos Unicamente cuando son
necesarios, evitando saturar los canales de comunicacion innecesariamente.

Esta representacion no solo es eficiente desde el punto de vista de la
comunicacién y conectividad, sino que también es robusta frente al ruido, ya que la
informacion esta codificada en el tiempo entre pulsos; siendo de importancia la
existencia (0 no) de pulsos; mientras que las sefiales analdgicas clésicas estan
indefensas ante las perturbaciones externas.

El cerebro es el elemento central del sistema nervioso de todos los vertebrados y
la mayoria de los invertebrados, localizdndose en la cabeza protegido por el craneo
y proximo a los 6rganos sensitivos mas importantes, como son: la vista, el oido, el
equilibrio, el gusto y el olfato. El cerebro humano es extremadamente complejo, se
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estima que contiene entre 15 y 33 billones de neuronas, pudiendo estar cada una de
ellas conectadas con otras 10 mil. Las neuronas se estructuran en capas, las cuales
estan especializadas en procesar una parte de la informacion, y tienen una
funcionalidad mas o menos definida (Rakic 1988; Shadlen & Newsome 1994).
Para realizar el procesamiento de la informacién, cada neurona estd conectada a un
campo proyectivo de neuronas a lo largo de diversas capas, fluyendo la
informacién entre capas, y procesandose en este mismo fluir. Por ejemplo, se
piensa que el cortex cerebral humano, o neo-cortex’, es la parte mas
“evolucionada” de nuestro cerebro, siendo el responsable de la memoria, la
atencion, el pensamiento, el lenguaje y la consciencia.

Enla Tabla 2.1 se muestra una comparativa cualitativa desde un punto de vista
muy general acerca de la manera en que funciona un computador y el sistema
nervioso de los seres vivos. La primera diferencia que encontramos es que un
computador esta sincronizado por una sefial de reloj global, que le hace reaccionar
continuamente cada ciclo de reloj, sin embargo, las neuronas se comportan de
manera completamente asincrona, no existiendo ningln mecanismo explicito de
sincronizacion entre ellas. Ademas el computador es un elemento completamente
determinista, que dictamina en todo momento tras una sucesion de operaciones
aritméticas y logicas en qué estado debe encontrase, en yuxtaposicion, las neuronas
responden a un modelo estocastico, dependiendo su reaccién de modelos
probabilisticos dindmicos.

Los sistemas actuales computacionales tienen una alta resolucion de la
informacion que manejan, muestreada a un ritmo constante, una vez mas, el
sistema nervioso es completamente opuesto, la resolucion de la informacién no es
tan elevada, pero es capaz de adaptarse a las caracteristicas de la informacién para
mejorar su representacion. En los sistemas computacionales actuales el
procesamiento en si de la informacion estd muy centralizado, en el caso de
ordenador personal, o levemente distribuido, como en un clUster, comparado con la
manera en que las neuronas procesan la informacion, ya que cada neurona procesa
de manera muy simple una pequefia parte de la informacion, no dependiendo de

7 Areas mas evolucionadas del cortex, también llamado isocértex.
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otras neuronas, e implementando de esta manera un modelo de procesamiento de la
informacion masivamente paralelo. Para usar los computadores actuales resulta
imperativo proveerles de dispositivos de memoria tanto para almacenar los
algoritmos a ejecutar, asi como los datos iniciales, intermedios y finales, por
contra, los sistemas nerviosos no necesitan memoria para ninguno de estos fines, ya
que por un lado el “algoritmo neuronal” que ejecutan las neuronas estd modelado
mediante las caracteristicas fisiologicas de cada neurona y la topologia con la que
se conecta con otras neuronas, y por otro lado, toda la informacién relativa al
procesamiento simplemente fluye, no se deja almacenada en ninguna posicién de
memoria, sino que parte desde los érganos sensitivos y va siendo procesada a
medida que va atravesando capas neuronales. En consecuencia, desde el punto de
vista de los sistemas computaciones, la solucion alcanzada por la naturaleza se
presenta completamente revolucionaria en muchisimos aspectos, ademas de los ya
comentados, representando el desarrollo de elementos computacionales neuro-
inspirados una actividad muy innovadora y prometedora.

Tabla 2.1. Comparativa cualitativa entre un computador y el sistema nervioso

Computador

Sistema nervioso

Sincrono, con reloj centralizado de
alta velocidad

Asincrono, sin ninguna sefial global
de reloj

Comportamiento determinista:
dictamina el estado I6gico en que
debe encontrarse

Las neuronas se comportan de forma
estocastica, respondiendo a modelos
probabilisticos dindmicos

Alta resolucidn de la informacion con
una tasa de muestreo constante

De baja resolucion, pero adaptativo.
Sin periodo de muestreo, estando la
informacién contenida en los spikes.

La computacion esté centralizada o
levemente distribuida

Computacion distribuida y
masivamente paralela: cada neurona
procesa una pequefia parte de la
informacion

La memoria estd muy “lejos” del

computador, necesitando memoria

tanto para el algoritmo como para
almacenar los datos

Las caracteristicas morfolégicas y las

interconexiones de cada neurona son

el algoritmo en si, la informacion esta
contenida en el fluir de los spikes
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La mayoria de los sistemas neuromorficos estdn formados por uno o mas
sensores neuromorficos y una red de neuronas artificiales pulsantes, que tratan de
imitar la interconexién de las neuronas bioldgicas. Desafortunadamente, la
extensiva conectividad del cerebro, donde cada neurona puede estar conectada con
otras 10 mil, es imposible implementarla directamente en sistemas VLSI debido a
las limitaciones fisicas de conectividad dentro y entre microchips. Sin embargo, las
neuronas presentan tiempos de respuesta del orden de milisegundos, mientras que
los tiempos de los circuitos electrénicos actuales estan en el orden de los
nanosegundos, es decir, un millén de veces mas rapido que las neuronas bioldgicas.
Basados en esta diferencia temporal y en un alto ancho de banda de los sistemas
VLSI, se propone, como solucion al problema de la conectividad, un sistema de
multiplexacién en el tiempo sobre un mismo canal, a través del cual se transmite un
identificador para cada neurona que emite. A este esquema se le denomina
Address-Event Representation, (AER) (Silviotti 1991), (Mahowald 1992), (K. A.
Boahen 2000), (K. a. Boahen, 2000).

2.2. Address-Event-Representation

La Representacion Address Event (AER) es un protocolo de comunicacion
conducido por eventos (event-driven) usado originalmente en implementaciones
VLSI de redes neuronales para transferir pulsos® (action potentials) entre neuronas
(Mahowald 1992).

La representacion AER fue usada primero como un acercamiento a la masiva
conectividad de las redes neuronales bioldgicas, aunque, en general es adecuada
para transportar una gran cantidad de informacion, codificada en frecuencia de
eventos, a través de un canal de menor capacidad (bus digital asincrono). Es por
tanto una técnica de multiplexacion digital asincrona. En principio, no especifica la
naturaleza de las unidades involucradas: ellas pueden ser circuitos integrados
neuromorficos, circuitos digitales, emulaciones software de sistemas neuronales,
neuronas bioldgicas o software algoritmico comun.

8 Se usan las palabras pulso y spike como sindnimos de potencial de accion
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En la Figura 2.4 se muestra de manera esquematica la realizacién de una
transmision de informacion mediante la representacion AER entre dos chips neuro-
inspirados. La representacion AER propone el uso de un bus comin multiplexado
de alta velocidad para la comunicacién de los pulsos disparados por las neuronas
de un chip: el bus AER. La idea es asignar una direccion (address), a cada neurona,
de manera que cada vez que una neurona dispare un pulso (event) en el chip
transmisor, un arbitrador provocara que aparezca en el bus AER la direccion de la
neurona que ha producido el pulso (spike), denominado evento AER, pudiendo ser
transmitido de diversas maneras, como podra comprobarse posteriormente. Una
vez recibido un evento AER en el chip receptor, éste es decodificado, enviando el
pulso original a una serie de neuronas receptoras. De esta forma, las neuronas de
cada chip se encuentran virtualmente conectadas, fluyendo la informacion entre
ellas, ya que el acceso al canal comun se encuentra multiplexado. Las neuronas
mas activas accederan a él de manera mas eficiente (Boahen 1998; K. Boahen
2000; Zaghloul & Boahen 2004a; Zaghloul & Boahen 2004b).
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Figura 2.4. Esquema de la transmision de la informacion pulsante mediante el uso de la
representacion AER
Se han propuesto diversas maneras de implementar el protocolo de
comunicacién de eventos AER. Estos protocolos de comunicacién se pueden
clasificar en dos grandes grupos: los protocolos paralelos (Linares-Barranco 2003;
Héfliger 2004; Boahen 1998; K. Boahen 2000) y los protocolos serie, serial AER o
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SAER, (Mir6-Amarante et al. 2006; Mir6-Amarante et al. 2007; Berge & Hafliger
2007; Fasnacht et al. 2008; Zamarrefio-Ramos et al. 2008). En general los
protocolos mas extendidos son los protocolos paralelos, en particular, se tomara
como referencia para el desarrollo de este trabajo, el protocolo utilizado durante el
proyecto europeo CAVIAR (R. Serrano-Gotarredona et al. 2009), especificado
formalmente en (Héfliger 2004). En la actualidad, los protocolos AER serie estan
en fase de desarrollo y testeo, siendo pocos los dispositivos hardware neuromérfico
gue lo implementan. Aun asi, no cabe duda que dichos protocolos remplazaran
paulatinamente a los paralelos, tal y como ha ocurrido en general con los sistemas
digitales actuales de altas prestaciones.

El protocolo AER es un protocolo handshake de cuatro fases, entre el emisor y
receptor que garantiza la sincronizacion entre ambos chips; las lineas de datos
comunican la direccion del nodo emisor que solicita la peticion al chip receptor. El
protocolo permite de forma eficiente que un nodo emisor de un chip comunique
pulsos digitales a un nodo receptor. Un chip, el emisor, inicia el proceso con una
peticién (request). El segundo chip, el receptor, debe contestar a la peticién del
emisor con un asentimiento (acknowlegde). Para completar la transmision, el
emisor elimina la peticion y el receptor el asentimiento. El sistema vuelve asi a su
estado inicial. Ambas partes estan inactivas hasta que algun proceso del emisor
inicia otra peticion. Asi, se dice que el protocolo addres-event esta conducido por
los datos (data driven) porque el inicio de la trasmision depende de los nodos
neuronales del emisor que tratan de transmitir un evento. Puesto que las peticiones
pueden aparecer en cualquier tiempo desde cualquier nodo, es necesario utilizar un
esquema de arbitracion para serializar las operaciones del protocolo lo més rapido
posible, del orden de nanosegundos.

En esta tesis, el protocolo de comunicacion AER constituye la base para la
transmision y el procesado de la informacion auditiva. El protocolo AER, usado en
este trabajo y en la mayoria de los desarrollos AER, fue especificado en el proyecto
europeo CAVIAR: Convolution AER Vision Architecture for Real-Time (IST-
2001-34124) (R. Serrano-Gotarredona et al. 2009). En el documento de
especificaciones del AER (Héfliger, 2007) se describen las caracteristicas del
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conector y el cable (ATA/133 de 40 pines). El significado de cada pin se ilustra en
la Figura 2.5. En la Figura 2.6 y Tabla 2.2 se muestran los pardmetros y requisitos
temporales del protocolo AER.
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Reserved | & 5 Reserved AE[8] |+ |« | AE[7]
Reserved 6: O: Reserved AE[9] |o |« | AE[6]
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GND 6 CS’ /ACK AE[12] (S |=| AEB] 4
Reserved | & O Reserved & AE[13] |E |G| AE2] B
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Sacia C 6| REQ o iian X[ i :’Q
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AE[11] 5’ o} AE[4] Reserved |13 |2 | Reserved
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Figura 2.5. Especificacion de pines de los conectores y cables AER del proyecto CAVIAR.
Imagen tomada de (Hafliger 2007).
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Figura 2.6. Fases del protocolo Handshake. Las restricciones de tiempo se muestran en la
Tabla 2.2. Imagen tomada de (H&fliger 2007)

Tabla 2.2. Requisitos de tiempo de las cuatro fases del protocolo Handshake de la Figura
2.6. Imagen tomada de (Héafliger 2007)
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2.3. Implementaciones de sistemas neuro-inspirados

Actualmente existen una gran variedad de implementaciones hardware de
sistemas neuro-inspirados que utilizan la representacion AER, todos ellos
elementos desarrollados en los diversos centros de investigacion. Pero antes de
poder procesar la informacion pulsante codificada segun la representacion AER,
resulta imperativa su obtencién, para ello encontramos sobre todo una gran
variedad de sensores neuro-inspirados.
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Las retinas® artificiales son sensores de visién neuro-inspirados, en las que cada
pixel representa a una célula de una retina bioldgica, que emiten una serie de spikes
cuya frecuencia dependera de una determinada funcion de la iluminacion a la que
se ve sometida. Las retinas pulsantes poseen una particularidad que las diferencia
del resto de camaras: las iméagenes que se obtienen no estan discretizadas en
fotogramas, sino que son continuas en el tiempo. Existen diversas
implementaciones, ya sean en chips aVLSI (Mahowald 1992; Boahen 1999;
Barbaro et al. 2002; Culurciello et al. 2003; Lichtsteiner & Delbruck 2005;
Lichtsteiner et al. 2006; Patrick Lichtsteiner et al. 2008; Costas-Santos et al. 2007;
Lefiero-Bardallo et al. 2009) o retinas sintéticas basadas en FPGA™ (Paz-Vicente et
al. 2009). En la Figura 2.7 se muestra esquematicamente la retina artificial de
(Patrick Lichtsteiner et al. 2008). También se expone un ejemplo de fusion
sensorial en (Jiménez-Fernandez et al. 2010), en el que se combina una retina
artificial y un acelerémetro para el disefio de un sistema de estabilizacion visual
neuro-inspirada. En general, hasta la fecha, las retinas artificiales han sido los
sensores mas utilizados por los sistemas neuro-inspirados.

® Tejido sensible a la luz situado en la superficie interior del ojo
10 Field-Programmable Gate Array
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a) Silicon retina USB2 system b) chip micrograph
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Figura 2.7. Retina artificial diferencial espacio-temporal. Imagen tomada de (Patrick
Lichtsteiner et al. 2008).

Otros sensores algo menos extendidos son las cdAcleas artificiales.
Generalizando, estos sensores son sensibles al sonido, descomponiéndolo en
componentes frecuenciales. Algunas implementaciones son: (Lyon & Mead 1988),
(Wen & Boahen 2009), (Hamilton et al. 2008); y que usen AER: (Lazzaro &
Wawrzynek 1995), (Kumar et al. 1998) y (Liu et al. 2010). En la Figura 2.8 se
muestra un ejemplo de implementacion de una coclea artificial analégica
desarrollada en el Instituto de Neuro-Informatica de la universidad ETH de Zirich
(Liu et al. 2010), que esta comercialmente disponible. En la placa de prototipo se
destaca el chip que implementa el par de cocleas analdgicas artificiales de 64
canales, la interfaz USB, y la interfaz con dos micréfonos, (a). A la derecha, se
representa la salida del sistema en forma de cocleograma, como respuesta a la sefial
de voz “The quick red fox jumped over the lazy dog”. El eje y se corresponde con
los 64 canales de cada coclea artificial en funcion del tiempo (eje x) (b). En el
capitulo 3 del presente trabajo se exponen en mayor profundidad las cocleas
artificiales ya implementadas, y en el capitulo 5 exponemos el modelo de una
innovadora céclea artificial, desarrollada en este trabajo.
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“The quick red fox jumped over the lazy dog”

Figura 2.8. (a) Placa de prototipo que incorpora el chip AEREAR2.(b) Cocleograma ante la
sefial de voz: " The quick red fox jumped over the lazy dog". Imagen tomada de (Liu et al.
2010)

A partir del auge en los sensores neuro-inspirados, han surgido investigaciones
sobre fusidn sensorial, sistemas que integran varios sensores para aprovechar la
colaboracion entre los datos generados. Ejemplos de sistemas integran fusion
sensorial audio-visual son: (O’Connor et al. 2013), (Rios-Navarro et al. 2014) y
(Chan et al. 2012).

Para procesar la informacion AER existen diversos modelos computacionales y
elementos que los implementan. Un modelo muy usado es el modelo Integrate &
Fire", del que podemos encontrar diversos chips neuromoérficos que contienen
capas de neuronas implementando este modelo (Liu & Douglas 2004; Goldberg et
al. 2001). También se pueden encontrar sistemas que realizan convoluciones®
basadas en pulsos o eventos AER, existiendo una gran variedad de
convolucionadores AER, ya sean analdgicos (Serrano-Gotarredona et al. 2005;
Serrano-Gotarredona et al. 2007; Serrano-Gotarredona et al. 2008), o digitales
(Paz-Vicente et al. 2008; Camufias-Mesa et al. 2008), (Rios et al. 2012). Otros
sistemas son mixtos, incluyendo un computador empotrado para procesamiento
AER (Lujan-Martinez et al. 2007), aprovechando la potencia del co-disefio™
hardware/software; asi como propuestas de redes hibridas, en las que se utilizan

™ Integrar y disparar

2 Funcion que, de forma lineal y continua, transforma una sefial de entrada en una nueva sefial de salida,

2 Disefiar el sistema hardware y software de un sistema mixto. EI comportamiento esta formado por la ejecucion
de ambos.
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nuevas arquitecturas de redes celulares para integrarlas con sistemas AER (Linares-
Barranco et al. 2008). Como aplicaciones particulares de los convolucionadores, se
han presentado diversos dispositivos para el filtrado de vision AER (Serrano-
Gotarredona et al. 1999; Gomez-Rodriguez, Linares-Barranco, Paz, et al. 2007),
(Camufias-Mesa et al. 2011). En este trabajo se ha desarrollado un sistema de
clasificacién de sonidos basado en redes neuronales de convolucion (ConvNets),
por lo tanto, en el capitulo 6 se describe en méas detalle este tipo de procesamiento
con spikes y en el capitulo 7 se expone el sistema desarrollado.

Otros modelos muy extendidos son, el de la sinapsis probabilistica (Westerman
et al. 1997), en el que los pulsos son procesados mediante el uso de técnicas
probabilisticas (Goldberg et al. 2001); y el modelo Winner-Take-All*, en el que
solo la neurona mas activa de toda una capa dispara pulsos, implementando de esta
manera modelos atencionales (Indiveri 2000; Oster et al. 2007).

También existen implementaciones basadas en la representacion AER pulsante
capaces de ser entrenadas para aprender patrones, encontrando diversos modelos e
implementaciones en circuitos aVLSI (G. Indiveri et al. 2006; Yang et al. 2006),
asi como propuestas para el aprendizaje de robots (Molina-Vilaplana et al. 2007).
Estos sistemas se han utilizado para las méas diversas aplicaciones como, por
ejemplo, en el reconocimiento de voz (Chakrabartty & Liu 2010), la eco-
localizacion (Yu et al. 2009), etc.

Ademas, se han desarrollado sistemas inspirados en la capacidad de locomocion
animal. Destacamos dos sistemas que realizan el control de actuadores robéticos
mediante spikes: controlador PID de lazo cerrado basado en spikes (Jimenez-
Fernandez et al. 2012) y generacion dindmica de trayectorias (Perez-Pefia et al.
2013). Siguiendo con esta filosofia de procesamiento de informacién neuro-
inspirada, en (Jimenez-Fernandez et al. 2010) se propone el desarrollo de sistemas
analogos al procesamiento de sefiales clasico (DSP), pero sobre spikes, conocido
como Spikes Signal Processing (SSP). Este sistema trata de implementar las

4 El ganador se lo queda todo.
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operaciones aritméticas basicas (suma, resta, integracion, derivacion...) pero sobre
flujos de spikes haciendo uso de circuitos digitales dedicados en una FPGA.

Ademas, puede encontrarse una gran variedad de ejemplos en los que estos
sistemas han sido integrados en plataformas roboéticas (Lewis et al. 2003), (Lewis
et al. 2001), (Vogelstein et al. 2008), (Vogelstein et al. 2006), (Gomez-Rodriguez,
Linares-Barranco, Miro, et al. 2007), (Rios-Navarro et al. 2014), (Conde, Orbe, De
Diego, et al. 2011), (Conde, Orbe, Diego, et al. 2011), (Chan et al. 2012).

El disefio, implementacion, e integracion de sistemas neuro-inspirados no seria
posible si no existieran herramientas especializadas para la depuracion y el
desarrollo de sistemas AER. Las llamadas AER-Tools (Paz-Vicente et al. 2005;
Gbémez-Rodriguez et al. 2006), son una serie de elementos que permiten la
depuracion e interfaz con un ordenador personal de los sistemas AER (Paz-Vicente
et al. 2006; Berner et al. 2007), para poder visualizar, reproducir, y analizar la
informacién AER que circula por una cadena de multi-chips neuro-inspirados
basado en la representacion AER.

2.4. Grupos de investigacion neuromorficos

A continuacion se nombran diferentes grupos de investigacion interesados en el
AER:

- El grupo Brain in Silicon de la Universidad de Stanford, liderado por
Kwabena Boahen (http://www.stanford.edu/group/brainsinsilicon/).

- El grupo Neuromérfico del IMSE-CNM-CSIC, liderado por Bernabé Linares
Barranco (http://www.imse-cnm.csic.es/).

- The sensors research group del Instituto de Neuroinformatica de la ETH de
Zurich, liderado por Tobias Delbruck (http://sensors.ini.uzh.ch/).

- The Neuromorphic Cognitive Systems group del Instituto de Neuroinformatica
de la ETH de Zurich, liderado por Giacomo Indiveri (http://ncs.ethz.ch/).
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- El e-Lab de la Universidad de Yale, liderado por Eugenio Culurciello
(https://engineering.purdue.edu/elab/blog/).

- ElI Computational NeuroEngineering Lab (CNEL) de la Universidad de
Florida, liderado por John G. Harris (http://www.cnel.ufl.edu/).

- ElI Computational Sensory-Motor Systems Lab de la Universidad Johns
Hopkins, liderado por Ralph Etienne-Cummings (http://etienne.ece.jhu.edu/).

- El grupo de Robdtica y Tecnologia de Computadores de la Universidad de
Sevilla, liderado por Antén Civit Balcells (www.rtc.us.es).

En el campo de la ingenieria neuromdrfica hay que destacar el Institute of
Neuromorphic Engineering (INE, 2012), responsable de la organizacion de uno de
los eventos anuales de esta disciplina mas importantes, el Telluride Neuromorphic
Cognition Engineering Workshop, que se celebra en Telluride en el estado de
Colorado (Estados Unidos) desde mediados de los 90; y que tiene un reflejo en
Europa en el CappoCaccia Neuromorphic Cognition Engineering Workshop. En
ambos eventos se dan cita los investigadores mas importantes en la ingenieria
neuromérfica, asi como una gran cantidad de estudiantes que inician sus pasos en
dicho campo cientifico-técnico. También, es interesante destacar una publicacion
especializada en este campo, Frontiers in Neuromorphic Engineering™ .

El grupo de investigacién Robdtica y Tecnologia de Computadores de la
Universidad de Sevilla ha participado en los Gltimos afios en varios proyectos de
investigacion (tanto regionales, como nacionales y europeos) para el desarrollo de
sistemas pulsantes AER: (en orden cronol6gico) VICTOR (TI1C2000-0406-P4-05),
CAVIAR (R. Serrano-Gotarredona et al. 2009), SAMANTA | (T1C2003-08164-
C03-02) y Il (TEC2006-11730-C03-02) VULCANO (P050-12/E03) y BIOSENSE
(TEC2012-37868-C04-02). Los proyectos mencionados pretendian en general la
realizacion de demostradores que permitieran poner a prueba las posibilidades del
procesado AER, en especial en lo referente a los campos sensorial y motor.

15 Revista online de acceso libre sobre ingenieria neuromorfica:
http://www.frontiersin.org/neuromorphic_engineering
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3. El sistema auditivo: modelos e implementaciones

“Qir es precioso para el que escucha ”, Proverbio egipcio

Como se expuso en el capitulo anterior, los sistemas neuro-inspirados se
caracterizan por emular las propiedades basicas del procesado sensorial y cerebral,
con el objetivo de conseguir las ventajas que tienen los seres vivos. Para poder
desarrollar este tipo de sistemas, es necesario conocer a fondo la base biol6gica de
los procesamientos que se quieren emular. Por lo tanto, en este capitulo se exponen
las caracteristicas del sentido de la audicidon. Ademas, se realiza un analisis de los
modelos y sistemas previos ya publicados, con el objetivo de conseguir un sistema
eficiente y que presente ventajas y avances respecto a los trabajos previos.

En este capitulo, se expone en primer lugar, cdmo el sistema auditivo capta,
analiza y codifica la informacion acustica en impulsos nerviosos para ser
procesados por el cerebro, en segundo lugar, se hace una introduccion a los
conceptos basicos de la psicoacustica los cuales van a permitir caracterizar la
respuesta del sistema auditivo humano. Para terminar, se estudian los modelos
computacionales que representan la propagacion del sonido a lo largo del oido
interno y la conversion de la energia acustica en impulsos nerviosos, asi como
algunas implementaciones de dichos modelos, compuesto por un estudio de las
cOcleas artificiales més relevantes.

Gracias al estudio de la informacion presente en este capitulo, implementamos
nuestro sistema de forma que tenga el mismo comportamiento y las mismas
propiedades que el sistema auditivo humano, y, ademas, que resuelva algunas de
las desventajas de los sistemas previos. En el capitulo 5 se expone el sistema que
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hemos desarrollado, realizando una comparativa respecto las cocleas artificiales
expuestas en este capitulo.

3.1. Oir: El sentido de la audicion

En esta seccion se describe la anatomia y fisiologia del aparato auditivo,
haciendo énfasis en aquellas partes y estructuras mas importantes para el desarrollo
de modelos perceptuales.

Antes de empezar con la estructura fisica del oido, se exponen un breve repaso
de los conceptos de percepcion y sensacion.

La percepcion consiste en la deteccion de un estimulo por un receptor sensorial.
Por ejemplo, los receptores sensoriales de nuestro cuerpo perciben continuamente
cosas de las que no tenemos conocimiento consciente (p. ej., presion y pH arterial),
ya que sus sefiales no son enviadas hacia la corteza cerebral para su integracion en
la consciencia. En otras circunstancias, la percepcion lleva a la sensacion, es decir,
a la percepcion consciente. En estos casos, 10s receptores sensoriales transmiten
sefiales eléctricas a la corteza cerebral a través de los nervios que viajan hasta alli.
En microsegundos, la corteza cerebral integra las sefiales en una sensacion
(McConnell & Hull 2010).

La audicion es un sentido clasificado dentro del grupo de los sentidos
especiales, que se caracterizan porque son sistemas complejos con aparatos de
deteccion sofisticados, que ocupan una localizacion anatémica concreta y sus
sefiales se integran en la consciencia. Por lo tanto, se puede definir la audicion
como la deteccion de las ondas sonoras y la integracion en la consciencia de las
sefiales sensoriales para obtener sensaciones (McConnell & Hull 2010).

Todas las sensaciones, incluyendo las generadas por el oido, son el resultado de
la misma secuencia de acontecimientos:

1. Se produce un estimulo.
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2. El receptor sensorial detecta el estimulo y lo convierte en una sefal
eléctrica.

3. La sefial eléctrica es transmitida al cerebro, en el caso del oido, usando las
vias auditivas.

4. El cerebro integra la sefial en percepcion consciente (sensacion).

La captacion, procesamiento y transduccion de los estimulos sonoros se llevan a
cabo en el oido propiamente dicho, mientras que la etapa de procesamiento
neuronal, en el cual se producen las diversas sensaciones auditivas, se encuentra
ubicada en el cerebro. Asi pues, se distinguen dos regiones en el sistema auditivo:
la region periférica, en la que los estimulos sonoros de ondas mecéanicas se
convierten en sefiales electroguimicas, y la region central, en la que se transforman
dichas sefales en sensaciones.

En la region central también intervienen procesos cognitivos, mediante los
cuales se asigna un contexto y un significado a los sonidos; es decir, permiten
reconocer una palabra o determinar si un sonido dado corresponde a un violin 0 a
un piano.

3.1.1. Region periférica del sistema auditivo

La region periférica auditiva, conocida como oido, estd formada por tres
organos interconectados: el oido externo, oido medio y oido interno. A través de
estas zonas se propagan los estimulos sonoros que sufren diversas transformaciones
hasta su conversion final en impulsos nerviosos. Tanto el procesamiento mecanico
de las ondas sonoras como la conversion de éstas en sefiales electroquimicas son
procesos no lineales (Fastl & Zwicker 2007), lo cual dificulta la caracterizacion y
modelado de los fendmenos perceptuales.

A continuacion, se describe la anatomia y funcionamiento de estas tres zonas
del oido, asi como la propagacion y procesamiento del sonido a través de las
mismas.

Oido externo
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El oido externo comienza en su parte més externa con el pabellon auricular
(también conocido como oreja). Su forma de embudo refleja su funcion, que es
recoger las ondas sonoras y encauzarlas hacia el conducto auditivo externo.
Ademas, interviene en la localizacion de sonidos debido a su forma y posicion en
la cabeza. El conducto auditivo externo, con cerca de 2,5 cm de largo, se extiende
desde el pabellon hasta la membrana timpanica (timpano) del oido medio. Su
funcidn es la de proteger la entrada al oido medio y mantener las estructuras del
oido medio a una temperatura estable. Se pueden observar todos estos componentes
nombrados previamente en la Figura 3.1 (McConnell & Hull 2010).

Estribo

Ventana
oval

Hueso

temporal Yunqde

Martillo

Canales semicirculares .
| Aparato vestibular

Pabellén

auricular Organos otoliticos

Coclea (desplazada
del laberinto 6seo)

Nervio vestibulococlear
/ (NC 111y

Cavidad
timpanica !Ventana
redonda

Cerumen

Canal Membrana Trompa

auditivo timpanica auditiva
externo

Nasofaringe

Figura 3.1. Anatomia del oido. Imagen tomada de (McConnell & Hull 2010).

La determinacion de la direccion (localizacion) del sonido depende de la
anatomia del oido externo. Excepto para los sonidos que vienen directamente de
frente o desde atras, desde arriba o desde abajo, el sonido alcanza un oido una
fraccion de segundos antes que el otro y es mas fuerte en el oido mas préximo que
en el més lejano. Estas diferencias son detectadas por el cerebro e interpretadas
direccionalmente. En los humanos, la diferencia minima interaural de tiempo que
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podemos percibir es de 10us. Si el sonido llega a nuestra cabeza desde un lado,
dependiendo del angulo, se puede producir el efecto de difraccién para sonidos de
baja frecuencia y para altas frecuencias se puede incluso llegar a bloquear el sonido
gue llega al oido opuesto.

Oido medio

Excavada en el macizo del hueso temporal se encuentra la camara de aire del
oido medio llamada cavidad timpanica, Figura 3.1. Su pared lateral es la membrana
timpanica, que lo separa del conducto auditivo externo. La membrana timpanica
vibra cuando es golpeada por las ondas sonoras. Estas vibraciones marcan el paso
inicial para la deteccidn de las ondas de sonido. Dentro de la cavidad timpéanica y
abarcandola se encuentran tres pequefios huesos (martillo, yunque y estribo), que
transfieren las ondas de sonido desde la membrana timpanica al oido interno. El
estribo se encuentra en contacto con uno de los fluidos contenidos en el oido
interno mediante la ventana oval; por tanto, el timpano y la cadena de huesecillos
actlan como un mecanismo para transformar las vibraciones del aire en
vibraciones del fluido. Para conseguirlo, es importante que la presion del aire
dentro del oido medio sea igual a la presion atmosférica; se consigue gracias a la
trompa de Eustaquio, que lo provee de aire procedente de la faringe (McConnell &
Hull 2010).

El oido medio tiene tres funciones. La primera consiste en aumentar la presion
recibida del timpano. Esto es importante porque la céclea esta llena de liquido, no
de aire. Y la densidad y compresibilidad del liquido coclear es casi 4.000 veces
menor que la del aire. Por tanto, si no dispusiéramos de un mecanismo para
aumentar la presion, sélo llegaria al interior de la coclea un 0,1% de la presion
timpéanica. La segunda funcion es la de proteger las estructuras del oido interno de
ruidos excesivamente fuertes, gracias al estribo, que es capaz de contraerse de
forma refleja cuando llega un sonido inferior a 1-2 kHz y con una intensidad
superior a 85-90 dB. La tercera funcion es desarrollada por los musculos del oido
medio. Se comportan como un filtro paso baja que reducen la transmisién de los
sonidos de baja frecuencia, con una atenuacion aproximada de 15 dB por octava en
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la zona de 1000 Hz, disminuyendo asi el enmascaramiento que éstos producirian
sobre frecuencias mas altas.

Oido interno

En el oido interno encontramos, por un lado, el aparato vestibular encargado de
controlar el equilibrio y la céclea, el 6rgano de la audicion por excelencia.

La coclea, mostrada en la Figura 3.2 A, es un tubo rigido en forma de espiral, de
unos 32-35 mm de largo y un grosor que va desde 4 mm?en la base hasta 1 mm?en
la punta o &pice, lleno con dos fluidos de distinta composicion,. En la Figura 3.2 B
se muestra una seccion transversal de la céclea en la que se observan tres espacios
tubulares que se enrollan uno al lado del otro en torno a vueltas cocleares. El tubo
central es el conducto coclear lleno de endolinfa. El segundo y tercer tubos,
[lamados rampa vestibular y rampa timpénica, contienen el mismo fluido,
perilinfa, puesto que se interconectan por una pequefia abertura situada en el
vértice del caracol. La base del estribo, a través de la ventana oval, estd en contacto
con el fluido de la rampa vestibular, mientras que la rampa timpanica desemboca
en la cavidad timpénica a través de otra abertura, la ventana redonda, como se
observa gréaficamente en la Figura 3.2 A. La pared comn entre el conducto coclear
y el rampa vestibular se conoce como la membrana vestibular o de Reissner,
mientras que la pared comun entre el conducto coclear y el conducto timpanico de
Ilama membrana basilar, Figura 3.2 B (McConnell & Hull 2010).
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Figura 3.2. A) Anatomia del oido medio e interno; B) seccion transversal de la coclea.
Imagen tomada de (McConnell & Hull 2010).

La membrana basilar es una estructura cuyo espesor y rigidez no es constante:
cerca de la ventana oval, la membrana es gruesa y rigida, pero a medida que se
acerca hacia el vértice de la coclea se vuelve mas delgada y flexible. La rigidez
decae casi exponencialmente con la distancia a la ventana oval; esta variacion de la
rigidez en funcién de la posicion afecta a la velocidad de propagacion de las ondas
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sonoras a lo largo de ella, y es responsable en gran medida de un fenémeno muy
importante: la selectividad frecuencial del oido interno.

La membrana basilar es el soporte del 6rgano de Corti, el elemento mas
importante de la céclea, encargado de convertir el movimiento en descargas que
activen las fibras nerviosas, Figura 3.3. El 6rgano de Corti contiene entre 15.000 y
30.000 receptores del nervio auditivo: las células ciliadas, de las cuales salen los
haces de fibras que componen el nervio auditivo o coclear. Cada célula tiene una
serie de cilios con capacidad para producir descargas eléctricas al rozar la
membrana superior, la membrana tectorial.

\_\-\ scala vestibuli
scala media

leclorial

hair bundle

supporting nerve fibres

V - —from spiral

- , scala tympani ganglion
i supporting  pillar i

basilar cells cells

membrane

Figura 3.3. Estructura interna del 6rgano de Corti

Dependiendo de su ubicacion en el 6rgano de Corti, se pueden distinguir dos
tipos de células ciliadas: internas (Inner hair cells, IHCs) y externas (Outer hair
cells, OHCs). Existen alrededor de 3.500 IHCs y unas 20.000 OHCs. Ambos tipos
de células presentan conexiones o sinapsis con las fibras nerviosas aferentes (que
aportan impulsos hacia el cerebro) y eferentes (que transportan impulsos
provenientes del cerebro), las cuales conforman el nervio auditivo. Sin embargo, la
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distribucion de las fibras es muy desigual: mas del 90% de las fibras aferentes
inervan a las IHCs, mientras que la mayoria de las 500 fibras eferentes inervan a
las OHCs. La funcion de cada tipo se expone a continuacion.

El funcionamiento de la coclea comienza porque las vibraciones del estribo
provocan vibraciones en el fluido de la rampa vestibular. Las oscilaciones de la
perilinfa de la rampa vestibular se transmiten a la endolinfa y de ésta a la
membrana basilar; la membrana basilar a su vez, provoca oscilaciones en el fluido
de la rampa timpanica, Figura 3.4. Es importante destacar que la amplitud y
frecuencia de las vibraciones son directamente proporcionales a la amplitud y
frecuencia de las ondas sonoras.

Nervio coclear

Martillo -

\\ Yunque

“ Estribo Conducto
. coclear

~ Células ciliadas
~ del 6rgano de Corti
(6rgano espiral)

Figura 3.4. Efecto de las ondas sonoras sobre las estructuras del oido. Imagen tomada de
(Thibodeau & Patton 2012)

La onda sonora que provoca estas oscilaciones tiene en una region especifica de
la coclea un méximo en su amplitud que depende de la frecuencia del sonido y
posteriormente tiende a disminuir rapidamente hacia el apice de la céclea. Mientras
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menor es la frecuencia del tono, mayor es la distancia que viaja la onda a lo largo
de la membrana antes de ser atenuada, y viceversa. De esta forma, la membrana
basilar dispersa las distintas componentes de una sefial de espectro complejo en
posiciones bien definidas respecto a la ventana oval, como se muestra graficamente
en la Figura 3.5.

A 2,000 Hz
1,500 Hz

B basilar membrane
B ——
base apex

high-frequency yaves
{(1,500-20,000 Hz)

C basilar membrane

3,000 Hz
400 Hz

cochlear duct

ba;/

20,000 Hz

base apex

medium-frequency waves
(600-1,500 HZz)

basilar membrane

1,000 Hz 4,000 Hz D

basilar base apex

Lenene loyr-frequency yraves
5,000 Hz {(200-600Hz)

7,000 Hz

©1997 Encyclopaedia Britannica, Inc.

Figura 3.5. Organizacion tonotdpica de la coclea. A) Distribucion tonotopica de la coclea.
B) Localizacion de la respuesta coclear a altas frecuencias. C) Localizacion de la respuesta
coclear a frecuencias medias. D) Localizacion de la respuesta coclear a bajas frecuencias.
Lo importante de las ondas que se desplazan por la coclea es el empuje que
ejercen sobre el conducto coclear y por lo tanto, sobre el 6rgano de Corti. En el
6rgano de Corti, las células ciliadas descansan sobre la membrana basilar y los
extremos de estas células estan incluidos en la membrana tectorial, Figura 3.3.
Ambas membranas presentan una flexibilidad algo diferente, por lo que cada una
de ellas se mueve en relacion con la otra cuando la onda de desplazamiento pasa a
través de las mismas. Como resultado, los extremos de las células se flexionan de
atrds hacia delante, mientras la membrana basilar se mueve en relaciéon con la
membrana tectorial. La flexion de los cilios cambia el potencial de membrana de
las células ciliadas: la flexion en una direccion hiperpolariza la célula ciliada,
mientras que la flexion en la otra direccion la despolariza. Estas alteraciones del
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potencial producen cambios en la liberacion de neurotransmisores de las células
ciliadas en sus sinapsis con una neurona de primer orden. Las moléculas de
neurotransmisores liberadas en la sinapsis cambian el potencial de la membrana de
una neurona del nervio vestibulococlear, alterando la frecuencia de impulso de los
potenciales de accidn. Estos potenciales viajan a través del nervio vestibulococlear
hasta el cerebro (McConnell & Hull 2010).

La intensidad de la estimulacién auditiva depende del nimero de potenciales de
accion por unidad de tiempo y del nimero de células estimuladas, mientras que la
frecuencia percibida depende de la poblacion especifica de fibras nerviosas
activadas. Existe una asociacion especifica entre la frecuencia del estimulo sonoro
y la seccion de la corteza cerebral estimulada. Cuanto menor es la frecuencia de
vibracién del sonido, mas cerca del apice se produce el maximo desplazamiento de
la membrana basilar. Para frecuencias mayores, el maximo desplazamiento se
localiza mas cerca del apice de la céclea.

Dependiendo de la region de la membrana basilar que oscila con mayor
amplitud, las células ciliadas de esa area se activan en mayor proporcion que sus
vecinas, excitando subsecuentemente a las neuronas aferentes que hacen sinapsis
con ellas. Este proceso ha dado origen al concepto de frecuencia caracteristica, para
describir la forma en que las neuronas de la via auditiva responden con un umbral
especialmente bajo para los sonidos de cierta frecuencia, y tiene un papel
fundamental en la discriminacion de los tonos de un sonido. Ante un tono puro
muy proximo a su frecuencia caracteristica, un lugar concreto de la membrana
basilar oscilard con una mayor amplitud. A medida que la frecuencia del tono puro
se aleja de la frecuencia caracteristica, la respuesta se debilitara. Se dice por tanto
que cada zona de la membrana basilar actia como un filtro auditivo, que responde
ante un rango estrecho de frecuencias. Cuando cualquier tono se duplica en
frecuencia, se desplaza una octava, la region que resuena de la coclea se desplaza
alrededor de 3.5 a 4 mm, sin importar la diferencia absoluta entre las frecuencias de
la octava; siempre que la frecuencia se multiplica, la posicion de resonancia en la
cdclea no se multiplica, simplemente se desplaza una cierta distancia. Es decir, son
las proporciones de frecuencia y no sus diferencias las que determinan el
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desplazamiento de la regién de resonancia de la cdclea. En consecuencia, no existe
una relacion lineal entre la distancia desde la ventana oval a un punto sobre la
membrana basilar y la frecuencia de resonancia de ese punto, sino que la relacion
es exponencial.

Conforme un sonido incrementa su amplitud, aumenta la amplitud de la onda
viajera en la membrana basilar incrementdndose tanto el nimero de IHCs que
excitan, como la cantidad de potenciales de accion que generan en la via aferente.
La diferencia entre las IHCs y OHCs radica en su funcion. Mientras las células
ciliadas internas se encargan de transformar la amplitud de la onda en potenciales
de accidn tal y como se explica previamente, la funcién de las células ciliadas
externas es control automatico de ganancia. Por lo tanto, debido a las OHCs la
respuesta de la coclea es no lineal, Figura 3.6.
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Figura 3.6. Efectos de la no linealidad del comportamiento de la membrana basilar. (a)
Respuesta de un punto de la membrana basilar son el efecto de los OHCs (Passive) y con
OHCs (Active). CF indica la carateristica de frecuencia de la seccion de la membrana
basilar. (b) Nivel de respuesta en funcion del nivel de entrada de la frecuencia caracteristica
de la seccion de la membrana basilar. (Hamilton 2008).

Los centros cerebrales superiores categorizan los tonos segun la region de la
coclea que se excita, y las amplitudes segin el nimero de neuronas activas y la

intensidad con que éstas descargan.
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En resumen, en el nervio auditivo se pueden identificar basicamente dos tipos
de representacion de sefiales, la representacion espectral y la temporal. Esta
dualidad se debe principalmente al hecho de que las células de la céclea, que
presenta una organizacién tonotdpica, dan una respuesta en funcion de la amplitud
de la sefial y de su envolvente temporal. Se ha descrito que el funcionamiento de la
céclea permite una representacion espectral de la sefial y los IHCs ofrecen una
representacion temporal. Por lo tanto, un tono a una frecuencia dada se representa
en el nervio auditivo tanto por su posicién, segun la posicion tonotdpica que mejor
responde a esa frecuencia, como por la periodicidad de las respuestas de todas las
fibras que responden a ese estimulo (representacion temporal).

3.1.2. Region central del sistema auditivo

El sistema nervioso auditivo central esta formado por las vias auditivas y los
sectores de nuestro cerebro dedicados a la audicion.

Las sefiales generadas por el 6rgano de Corti de la céclea son enviadas mediante
la rama coclear del nervio vestibulococlear, Figura 3.7, a la corteza auditiva
primaria en la superficie superior del I6bulo temporal, y luego a la corteza de
asociacion auditiva proxima. Las sefiales pueden tomar diferentes vias desde un
oido a la corteza. El 70% de las vias cruzan a la corteza opuesta y el 30% restante
va al mismo lado del cerebro que del oido, por lo tanto, cada hemisferio de la
corteza cerebral recibe informacion auditiva de ambos oidos (McConnell & Hull
2010).
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Figura 3.7. Vias Auditivas y corteza auditiva primaria. Imagen tomada de (McConnell &
Hull 2010).

La corteza auditiva primaria se divide en mapas de tonos, regiones diferentes
gue son sensibles a un determinado intervalo de frecuencias tal como se muestra
graficamente en la Figura 3.7. Las sefiales de las celulas ciliadas de una zona
determinada de la membrana basilar (sensibles a un intervalo concreto de
frecuencia) se proyectan en la region del tono correspondiente de la corteza
cerebral auditiva. El cerebro, por lo tanto, percibe el tono segin el area de la
corteza activada. La corteza auditiva primaria también puede dividirse en mapas de
volumen, con algunas neuronas que responden mejor a los potenciales de accion
provocados por sonidos fuertes, mientras que otras son mas sensibles a los
potenciales de accién menos frecuentes de los sonidos suaves.

Después de que nuestro aparato auditivo ha detectado las distintas cualidades
del sonido y las trasmite a la corteza auditiva primaria, el cerebro adn debe dar
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“sentido” a lo que, en caso contrario, seria un ruido sin sentido. Esta es la funcion
de la corteza de asociacion auditiva proxima. Esta parte de la corteza distingue a
los patrones de sonido de acuerdo con las complejas variaciones de tono,
intensidad y direccién, atribuyéndoles un significado. La corteza de asociacién
auditiva también recibe informacion de otras regiones del cerebro, como las
cortezas visual y somatosensorial, para colaborar en esta tarea (McConnell & Hull
2010).

3.2. PsicoacUstica

La acustica es la rama de la fisica interdisciplinaria encargada de describir las
caracteristicas fisicas del sonido mientras que la psicoacustica estudia como los
humanos percibimos el sonido.

La mayoria de los conceptos de acustica son conocidos: el comportamiento
ondulatorio del sonido, la propagacion del sonido y los fendbmenos que le afectan,
los diferentes dominios en los que se puede estudiar el sonido (espacial, temporal y
de frecuencia), el rango dinamico, la relacion sefial ruido, etcétera... En este
apartado nos vamos a centrar en exponer los conceptos relacionados con la
psicoacustica.

Debido a que la comprensién que se tiene acerca de lo que ocurre en las
estructuras cerebrales es muy limitada, especialmente en lo relativo a los centros
superiores del cerebro, es necesario recurrir a la descripcion psicoacustica de los
fendmenos perceptuales y de las sensaciones. A continuacién se enumeran los
objetivos generales de la psicoacustica:

o Caracterizar la respuesta de nuestro sistema auditivo.

e Obtener el umbral absoluto de la sensacion.

o Obtener el umbral diferencial de determinados pardametros de los estimulos:
la minima variacion y diferencia perceptibles.

e Comprender y obtener la capacidad de resolucion del sistema auditivo,
separando estimulos simultdneos para crear sensaciones.
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e Entender la variacion temporal de la sensacion del estimulo.

En resumen, el estudio de la audicion a través de las respuestas subjetivas a los
estimulos acusticos, especialmente en tareas de deteccion y discriminacion, es el
objetivo de la psicoacUstica o psicofisica auditiva.

Hay que destacar la diferencia entre los conceptos de deteccidn, discriminacion
e identificacion. La deteccion implica notar la presencia, o ausencia, de un
estimulo, pero sin llegar a identificarlo; se pueden detectar estimulos en funcion de
su duracion, intensidad y frecuencia. En la discriminacion se comparan y se buscan
diferencias entre estimulos préximos. Finalmente en la identificacién, se relaciona
el estimulo que se presenta con una representacion que tenemos en la memoria, a la

cual corresponde una “etiqueta” determinada.

3.2.1. Umbrales absolutos y umbrales diferenciales

El oido presenta unos limites en la identificacion de las tres cualidades del
sonido: frecuencia, intensidad y duracion. Cuando se estudia la percepcion humana
ademas de conocer los valores de los umbrales absolutos, también son importantes
las Diferencias Minimas Perceptibles (DMP) porque muestran la capacidad de
resolucion del oido y los limites de la audicion. Las DMP consisten en los valores
menores para gue un cambio en un estimulo sea perceptible.

En cuanto a las frecuencias, generalizando, podemos oir los sonidos cuya
frecuencia pertenece al rango 20 a 20000 Hz, pero somos especialmente sensibles a
los que se sittan entre 2500 y 5000 Hz. El rango varia de unas personas a otras,
disminuyendo a lo largo del tiempo, en particular la habilidad de escuchar las altas
frecuencias se pierde con la edad.

La resolucién frecuencial del oido depende de la intensidad y de la frecuencia
de dichos sonidos. Para tonos sobre los 200Hz, podemos discriminar sonidos con
diferencias minimas de 1Hz. Para frecuencias superiores, la resolucién frecuencial
aumenta, por ejemplo, para un tono de 10000Hz, la resolucién frecuencial es de
200Hz. Esto se debe a que el sistema auditivo actia como un conjunto de filtros
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superpuestos en los que estos filtros son méas estrechos en frecuencias graves y mas
anchos en frecuencias agudas, y van a definir las Illamadas bandas criticas
(descritas en el siguiente apartado) (Scott 2004).

Respecto a las intensidades, en un ambiente silencioso, los humanos podemos
oir desde 0 dB-SPL (Sound Pressure Level), que se considera la intensidad minima
para distinguir un sonido del silencio. Pero como es complicado encontrar entornos
silenciosos, se suele proponer como limite inferior de audicion el ruido ambiente
del entorno determinado. La mayor intensidad que podemos oir es del orden de 120
a 130dB-SPL. Los sonidos con intensidades mayores provocan dolor y pueden
llegar a dafiar el oido. Respecto al umbral diferencial de la intensidad entre dos
sonidos, la diferencia minima perceptible es conocida como JND (Just Noticeable
Difference) cuyo valor es sobre 1dB (Scott 2004).

Sobre la duracién sélo existe un limite inferior. EIl sonido mas breve perceptible
puede oscilar entre 10 y 40 ms y la mayor sensibilidad natural aparece en el rango
de 40 a 60 ms (LOpez Bascuas 1997). Por lo tanto, la resolucién temporal del oido
es buena para estimulos entre 10 y 100 ms. 20 ms es el tiempo caracteristico de
integracion en el procesamiento auditivo. Para esa trama temporal, la sefial es
cuasi-estacionaria y se puede analizar como tal.

Hay que considerar lo que ocurre cuando se entrecruzan estas tres categorias, y
especialmente las dos primeras, porque no todas las frecuencias requieren la misma
intensidad para ser percibidas. La Figura 3.8, conocida como curva de Wegel,
muestra los umbrales de la audicion humana respecto la frecuencia y la intensidad
y, dentro de ellos, los margenes utilizados habitualmente por la musica y el
lenguaje articulado.
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Figura 3.8.Curva de Wegel. Curva en la que se representan los umbrales de audicion
respecto a la frecuencia e intensidad del sonido

En la psicoacustica se estudia otra caracteristica de intensidad, la intensidad
con la que percibimos los sonidos, llamada sonoridad (loudness) (Scott 2004). Esta
varia segin la persona y no es directamente medible, y ademéas la sonoridad es
dependiente de la frecuencia. El Instituto Nacional Americano de Estandares
(American National Standards Institute, ANSI) ha definido la sonoridad como: “El
atributo de la sensacién auditiva en términos los que sonidos pueden ser ordenados

en una escala de silencio a alto”.

La métrica mas famosa de la sonoridad fue desarrollada por Fletcher y Munson
en su trabajo (Fletcher & Munson 1933). Definieron esta métrica a partir de la
siguiente afirmacion: cualquier sonido de 1000Hz de frecuencia y 40dB-SPL de
intensidad tiene una sonoridad de 40phons. Para representar de forma gréafica la
sonoridad respecto a la frecuencia e intensidad de los tonos se usa unas curvas de
igual sonoridad, denominadas curvas isofénicas de Fletcher-Munson. Estas curvas
calculan la relacién existente entre la frecuencia y la intensidad (en decibelios) de
dos sonidos, para que éstos sean percibidos como igual de fuertes por el oido, de
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manera que todos los puntos sobre una misma curva isofénica tienen la misma
sonoridad (Scott 2004).
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Figura 3.9. Curvas de igual sonoridad de Fletcher-Munson

También existe una relacion entre la duracion y la sonoridad de un sonido. Un
sonido con una intensidad constante disminuye en sonoridad en un 25% en el
transcurso de minutos (Scott 2004).

3.2.2. Enmascaramientos y bandas criticas

El enmascaramiento es el efecto por el que un sonido es ocultado por otro.
ANSI en 1960 defini6é este fendémeno como el proceso por el cual el umbral de
audibilidad de un sonido aumenta debido a la presencia de otro sonido, al que se le
denomina mascara. Siendo este efecto una respuesta no lineal del sistema auditivo.

Se ha descrito en este capitulo la capacidad del sistema auditivo, concretamente
la coclea, para discriminar frecuencias de los sonidos. Una caracteristica
importante del sistema auditivo es el efecto de enmascaramiento (O’Shaughnessy
2000), segun el cual la percepcion de los sonidos se ve oscurecida o impedida por
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la presencia de otros sonidos. Ya se ha hablado previamente de la resolucion
frecuencial, que implica que cuando dos sonidos tienen sus frecuencias por debajo
de la resolucidn frecuencial, s6lo escuchamos un unico sonido. A este fendmeno se
le denomina enmascaramiento frecuencial, en el que el sonido de menor frecuencia
enmascara el sonido de mayor frecuencia. Y por otro lado, esta el enmascaramiento
temporal, si los dos sonidos se producen con un cierto retraso. El efecto de
enmascaramiento es importante por su influencia en la no linealidad del sistema
auditivo y perceptivo humano.

Las investigaciones del enmascaramiento simultaneo guio a Fletcher a proponer
la hipotesis de que una porcion del sistema auditivo humano se comporta como un
conjunto continuo y solapados de filtros paso de banda (Fletcher 1940). Cada uno
de estos filtros debe corresponderse con una zona localizada en la membrana
basilar. Aproximadamente, cada seccién se corresponde con un largo de 0.9 mm de
la membrana basilar. El rango de estos filtros que estimulan la misma porcion de la
membrana basilar se denomina banda critica y al ancho de cada banda critica se le
conoce como ancho de banda critica.

Este banco de filtros no sigue una configuracion lineal, el ancho de banda y
morfologia de cada filtro depende de su frecuencia central. Los filtros
correspondientes al extremo mas préximo a la ventana oval y al timpano responden
a altas frecuencias, ya que la membrana es rigida y ligera. Por el contrario, en el
extremo mas distante, la membrana basilar es pesada y suave, por lo que los filtros
correspondientes responden a las bajas frecuencias.

Aunque algunos estudios describen un nimero explicito de bandas criticas con
unos rangos bien definidos, como la escala de Bark (Zwicker 1961), la escala de
Mel (Stevens 1937) y escala ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth) (Glasberg
& Moore 1990), otros estudios han sugerido que la cdclea es un conjunto de filtros
continuos y que es apropiado situar las bandas criticas en cualquier frecuencia
audible.

Gracias a los datos obtenidos por este estudio psicoacustico de las bandas
criticas en conjuncion con el comportamiento de descomposicién frecuencial de la
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coclea biologica, decidimos optar en nuestra implementacion por generar tantas
bandas criticas como el hardware que tenemos disponible nos lo permita y
distribuidas logaritmicamente.

3.2.3. Frecuencia, tono y timbre

De la misma forma que se diferencia entre la intensidad de un sonido y la
sonoridad, es decir, la intensidad con la que percibimos los sonidos, también se
puede diferenciar entre el concepto de frecuencia del sonido y la frecuencia con la
que se percibe. Las componentes frecuenciales de un sonido es informacion
objetiva, en cambio, la interpretacion subjetiva de la frecuencia de un sonido se
denomina tono. El tono ha sido definido por ANSI como “el atributo de la
sensacion auditiva en términos de que el sonido puede ser ordenado en una escala
de agudo a grave”. Para sonidos complejos como los producidos por notas
musicales, que estan formados por la frecuencia fundamental y armonicos, el tono
gueda determinado por la frecuencia fundamental.

En el presente trabajo se exponen sistemas de reconocimiento del tono de un
sonido tanto para tonos puros como notas musicales. En los tonos puros, vamos a
usar como sinénimo frecuencia y tono. Para las notas musicales usaremos el
concepto de tono para definir la frecuencia fundamental de la nota.

El timbre es definido por ANSI como “el atributo de la sensacion auditiva que
nos permite juzgar si dos sonidos con la misma sonoridad y tono son diferentes”.
Por lo tanto, el timbre es la cualidad que nos permite distinguir entre dos
instrumentos musicales que generan la misma nota. Aunque las dos notas tengan la
misma frecuencia fundamental, el espectro es diferente debido a los armonicos.

Mientras que los sonidos se pueden ordenar respecto el tono y la sonoridad, el
timbre no es un concepto de ordenacion.
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3.3. Modelos del sistema auditivo

Tal como se ha expuesto en los apartados anteriores, una porcién del sistema
auditivo humano se comporta como un conjunto continuo y solapado de filtros
paso de banda, que se corresponden con una zona localizada en la membrana
basilar. En este apartado se exponen los modelos fisicos mas relevantes sobre dicho
comportamiento de la coéclea. Algunos modelos, ademas de modelar el
comportamiento de la cdclea, también modelan otras partes del oido.

Se pueden diferenciar entre dos tipos de modelos auditivos dependiendo de la
estructura de conexion que tienen los filtros: paralela (filtros independientes) o en
cascada (conjunto de filtros acoplados).

En la respuesta de las bandas criticas de la membrana basilar se observa un pico
muy pronunciado que coincide con la frecuencia caracteristica y una caida en la
respuesta para frecuencias por encima y por debajo de la frecuencia caracteristica,
siendo mas pronunciada la pendiente en las frecuencias superiores. Este efecto se
consigue fundamentalmente con un banco de filtros en cascada. Un banco de filtros
paralelos, necesita filtros de un orden mayor.

3.3.1. Modelo ERB (Equivalent Rectangular Bandwidth)

El modelo ERB o modelo Patterson-Holdsworth (Slaney 1993), est4 basado en
los trabajos de Patterson y Holdsworth sobre la cdclea (Patterson et al. 1992).
Consiste en un conjunto de filtros paso banda en estructura paralela o
independiente. Cada uno de ellos sintonizados a una frecuencia diferente. En este
modelo el ancho de banda de cada filtro coclear estad descrito por un ancho de
banda rectangular equivalente (Equivalent Rectangular Bandwidth, ERB). La idea
de esta medida es aproximar las bandas criticas de la coclea mediante filtros paso
de banda por un rectangulo equivalente cuya altura es el maximo de la respuesta en
magnitud del filtro y cuya &rea es igual a la respuesta de dicho filtro, de manera
que permite en su interior la misma cantidad de energia. Esta relacion se muestra
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en la Figura 3.10. Un filtro de bandas criticas 0 ERB modela la sefial que esta
presente en una unica célula del nervio auditivo.
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Figura 3.10. Representacion de la medida ERB (Mir6-Amarante 2013)

Como la arquitectura es paralela, no existe ninguna dependencia entre filtros
sucesivos como ocurre en un banco de filtros en cascada.

Este modelo estd basado en filtros gammatone con respuestas al impulso. La
importancia de estos filtros para la audicion reside en que pueden generar una
respuesta en frecuencia muy parecida a la de los filtros auditivos humanos,
obtenidos de forma perceptual por Patterson. Es mas, son capaces de indicar como
se mueve la membrana basilar frente a un estimulo dado. Un posible inconveniente
de este modelo basado en filtros gammatone es que las respuestas son muy
simétricas, es decir, no existe diferencias entre las pendientes de atenuacion
ascendente y descendente respecto de cada frecuencia caracteristica.

En este modelo no se especifica la separacion frecuencial entre canales. Ni se
realiza control de ganancia ni adaptacion.

3.3.2. Modelo de Lyon

Richard F. Lyon desarroll6 un modelo coclear basado en el conocimiento del
funcionamiento de la céclea (Lyon 1982). Este modelo describe la propagacién del
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sonido en el oido interno y la conversion de la energia acustica en representaciones
neuronales.

El modelo coclear descrito por Lyon combina una serie de filtros que modelan
la onda de presion viajera, rectificadores de media onda, HWR (Half Wave
Rectifiers) que detectan la energia de la sefial actuando como las IHCs y distintas
etapas de control automdtico de ganancia, AGC (Automatic Gain Control),
modelando el comportamiento de las OHCs. Debido a que la frecuencia
caracteristica de la membrana basilar decrece exponencialmente de la base al apice,
se divide la membrana basilar en segmentos de la misma longitud para obtener la
distribucion frecuencial de los filtros.

En cada punto de la céclea la onda acUstica es filtrada por un filtro notch®®. Cada
filtro notch opera en una frecuencia satisfactoriamente baja, de manera que el
efecto global es un filtrado paso baja gradual. Un resonador adicional (filtro paso
banda) deja pasar una pequefia parte de la energia de la onda viajera y modela la
conversién del movimiento de la membrana basilar que es detectado por las IHCs.
El diagrama de bloques que representa esta arquitectura en cascada se muestra en
la

Figura 3.11. De forma que las componentes de la sefial de alta frecuencia son
filtradas mientras la sefial viaja a través de la cascada de filtros. La eliminacién de
las componentes de alta frecuencia da como resultado que la respuesta frecuencial
de los filtros tenga una pendiente empinada en el rechazo de las frecuencias bajas.
En la coclea biologica también esta presente esa pendiente en su respuesta
frecuencial. Por lo tanto, este modelo provee una buena aproximacion al
procesamiento que se realiza en la cdclea bioldgica. En la Figura 3.12 se observa la
funcion de transferencia del filtro notch, del resonador y de la combinacion de
ambos.

18 E] filtro notch, también conocido como “filtro elimina banda”, “filtro trampa” o “filtro de rechazo de banda”
es un filtro electronico que no permite el paso de sefiales cuyas frecuencias se encuentran comprendidas entre las
frecuencias de corte superior ¢ inferior.
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Figura 3.11. Diagrama de bloques de los filtros en el modelo de Lyon

lt:{(f)l TH(fN
1 Input to
Notch Output
Resonator
f f

Figura 3.12. Funcion de transferencia de los filtros usados en el banco de filtros. Imagen

tomada de (Lyon 1982)

En la Figura 3.13 se presenta la respuesta de este modelo de 64 secciones para
una frecuencia de muestreo de 8 kHz. Es interesante resaltar como existe una
diferencia clara entre las pendientes ascendentes y descendentes respecto la
frecuencia caracteristica. También se observa que las pendientes de las curvas
después de la frecuencia fundamental son mayores mientras mayor es la frecuencia
caracteristica, esto se debe a que la eliminacion de las componentes de altas
frecuencias se produce conforme la sefial recorre los filtros. La atenuacion de la
sefial a bajas frecuencias se debe a incluir un filtro de preénfasis. Este filtro de
preénfasis es un filtro paso de alta que modela una aproximacion a la respuesta en
frecuencia del oido externo y medio.
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Figura 3.13. Respuesta en frecuencia del modelo de Lyon (64 secciones) para frecuencias
caracteristicas: 3.0, 2.0, 1.0, 0.6 y 0.3 KHz (Miré-Amarante 2013)

3.3.3. Modelos de Lyon y Katsiamis

Richard Lyon junto con Andreas Katsiamis y Emmanuel Drakakis publican un
articulo de investigacion en el 2007, donde presentan funciones de transferencia en
el dominio continuo disefiadas a partir del filtro gammatone para el procesamiento
auditivo (Katsiamis et al. 2007). En él se muestra el disefio de dos tipos de filtros,
el filtro gammatone todos-polos diferencial, DAPGF (Differentiated All-Pole
Gammatone Filter) y el Filtro Gammatone Un-Cero, OZGF (One-Zerod
gammatone Filter). Estos dos disefios se caracterizan por presentar una arquitectura
orientada a la implementacion hardware, que cuenta con las mismas propiedades de
operacion de la coclea y supera algunas limitaciones del uso de filtros gammatone,
como son la simetria de su respuesta en frecuencia y su complejidad en la
descripcion en el dominio de la frecuencia (Mir6-Amarante 2013).

A diferencia de la arquitectura en cascada del modelo de Lyon, este modelo se
basa en un banco de filtros compuesto por etapas en paralelo, las cuales se
componen de blogues conectados en cascada. En la Figura 3.14 se muestra como
la membrana basilar puede ser modelada tanto con una arquitectura paralela como
con una arquitectura en cascada.
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Figura 3.14. Representacion gréfica del banco de filtros en arquitectura de Lyon- Katsiamis
y en arquitectura en cascada. Las frecuencias de corte de las diferentes etapas (en el grafico
taps) estan distribuidas exponencialmente. Imagen tomada de (Katsiamis et al. 2007).

3.3.4. Modelo de las células ciliadas internas

Para crear un modelo neuromorfico completo de la coclea, se han afiadido
elementos que imitaran el comportamiento de las células ciliadas internas (IHCs) al
modelo bésico de la coclea, encargadas de transformar la vibracion mecénica de la
membrana basilar en sefiales eléctricas (proceso descrito en el apartado 3.1.1).

Existen varios modelos de las IHCs, pero, sin duda, el mas conocido y utilizado
es el propuesto por Meddis. En 1986, Meddis propone un modelo de simulacion
por computador de la IHC, (Meddis 1986), (Meddis 1988) (Meddis et al. 1990)y .
Este modelo es ampliamente aceptado y se va a convertir en la base de posteriores
modelos implementados en aVLSI.
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3.4. Sistemas electrénicos auditivos bioinspirados

Las cocleas artificiales modelan la membrana basilar usando un conjunto de
filtros o resonadores con frecuencias de corte/media (dependiendo que se
implementen con filtros de paso de baja o filtros de paso de banda), que imitan la
distribucién de frecuencias a lo largo de la membrana basilar. Las caracteristicas de
flexibilidad y anchura dependiente de la posicion en la membrana basilar se
implementan con cambios en los parametros de los filtros.

Como se ha presentado en los apartados anteriores, la coclea bioldgica tiene una
gran complejidad, complejidad que implica un alto coste de implementacion. Este
hecho ha dado lugar a que las cécleas artificiales modelen solo algunas de las
caracteristicas de la céclea bioldgica, caracteristicas seleccionadas dependiendo de
la aplicacion en la que se quiera integrar el dispositivo. Por lo tanto, la mayoria de
las cocleas artificiales no permiten obtener unos resultados comparables con los de
una céclea bioldgica.

Desde el primer disefio de coclea artificial, propuesto por Richard Lyon y
Carver Mead en el afio 1988 (Lyon & Mead 1988), ha aumentado ampliamente la
actividad referida a la implementacion de diferentes modelos matematicos de la
céclea utilizando tecnologia VLSI analdégica, y en menor namero,
implementaciones digitales utilizando dispositivos légicos reconfigurables.

Pero a pesar de las dos décadas de investigacion, las cdcleas artificiales estan
todavia muy lejos de compararse con la céclea bioldgica, sobre todo en aspectos de
consumo, rango de frecuencias, rango dinamico de entrada o inmunidad al ruido.
Considerando que estamos pretendiendo construir un sistema que ha evolucionado
durante millones de afios, se han conseguido buenas aproximaciones.

En la Figura 3.15 se muestra graficamente las diferentes implementaciones de
cocleas artificiales y su evolucion.
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Figura 3.15. Arbol de la evolucion historica de las cdcleas artificiales. Figura tomada de
(Hamilton 2008) y modificada en el contexto de este trabajo.
Se pueden realizar muchas clasificaciones de las cocleas artificiales, pero a lo
largo de la exposicion de este estudio, se van a hacer referencia a las dos
clasificaciones siguientes:

e Cocleas artificiales unidimensional (1-D, one-dimensional silicon
cochlea) y bidimensionales (2-D, two-dimensional silicon cochlea). Las
cocleas 1-D modela la propagacion de la onda longitudinalmente,
mientras que la coclea 2-D modela el fluido dentro del conducto
coclear, teniendo en cuenta también la propagacion de la onda
verticalmente.

e Cocleas artificiales activas 0 no activas, segun la existencia, 0 no, de un
control automatico de ganancia, para permitir que los filtros se adapten
dindmicamente a los cambios de intensidad de la entrada.
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A continuacion, resumimos las implementaciones mas relevantes tanto de las
cdcleas analdgicas como de las digitales.

3.4.1. Cocleas analdgicas con disefio en cascada

El primer desarrollo de una coclea artificial bioinspirada fue realizado por Lyon
y Mead en 1988 (Lyon & Mead 1988). Esta basada en el modelo de Lyon, descrito
en el apartado 3.3.2 (Lyon 1982). Usa 480 secciones de filtros paso de baja de
segundo orden en cascada, con frecuencias caracteristicas distribuidas
logaritmicamente para modelar la propagacion de la onda y el analisis frecuencial
asociado a la membrana basilar. La Figura 3.16 muestra un esquema de la
estructura en cascada empleado por Lyon y Mead para una c6clea analégica de 100
etapas.
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Figura 3.16. Estructura en cascada de los filtros que forman a la cdclea artificial de Lyony
Mead de 100 etapas (Lyon & Mead 1988)
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John Lazzaro incluyd en esta coclea circuitos que modelan los IHCs. Estos
circuitos proveen de una codificacion a los spikes de salida de la coclea artificial
(Lazzaro et al. 1989).

La cdclea artificial de Lyon y Mead ha sido un éxito en el modelado de diversas
caracteristicas de la céclea bioldgica, y ha proporcionado un punto de partida para
las investigaciones sobre las cocleas artificiales con circuitos neuromorficos. Hasta
la fecha, hay muchas implementaciones basadas en este primer disefio planteado
por Lyon.

Una de estas implementaciones es el trabajo de (Watts et al. 1992). Esta version
obtiene mejor distribucion exponencial de las frecuencias caracteristicas, que
incrementa el rango lineal y elimina la gran inestabilidad en la sefial. La Figura
3.17 muestra la respuesta frecuencial de cada una de las etapas de la cOclea antes
de la mejora de los circuitos y después. Estas medidas indican que hay mayor
uniformidad en la respuesta frecuencial en varias etapas de la cascada de filtros.
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Figura 3.17. Respuesta frecuencial de los filtros de la coclea artificial de Lyon y en (b) la
version mejorada de Watts et.al. (Watts et al. 1992).

En 1995, Lazzaro y Wawrzynek (Lazzaro & Wawrzynek 1995) proponen una
evolucion de la version de Watts, afiadiendo el protocolo de comunicacion AER
en la salida de la coclea artificial. Es la primera coclea artificial con este tipo de
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comunicacion, y en la actualidad, este protocolo esta altamente extendido en los
desarrollos neuromdrficos.

En 1996, se realiza otra implementacion de la coclea artificial propuesta por
Watts, expuesta en el trabajo (van Schaik et al. 1996). En la Figura 3.18 se
muestra la distribucion de las frecuencias de corte de esta implementacion
respecto a la distribucion de las frecuencias de corte de la implementacion de
Watts. Se observa como en la implementacion de van Schaik et al. existe
uniformidad en la distribucion exponencial de las frecuencias. Gracias a esta
mejora, esta cOclea artificial permite procesamiento de sonidos biaurales, tal y
como se muestra en los trabajos (Chan et al. 2007) y (Yu et al. 2009), en los
que se usan dos cocleas artificiales de van Schaik, ampliadas con modulos mas
avanzados para gestionar los spikes de salida mediante el protocolo AER, para
hacer experimentos de localizacion. La coclea artificial expuesta en (Chan et al.
2007), también se ha usado en un sistema de clasificacion entre dos tipos de
sonidos: una palmada o bombo (Jackel et al. 2010). Esta cdclea ha sido
ampliada en nimero de canales, tasa de eventos de salida y en el rango de
frecuencias en el trabajo (Liu et al. 2010).
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Figura 3.18. Distribucion de las frecuencias de corte (Hz) para la céclea artificial de Watts
et. al. (izquierda) y de van Schaik (derecha) (van Schaik et al. 1996).

El principal inconveniente del disefio en cascada es su poca tolerancia a fallos
ya que si un elemento falla, este error se propagard al resto de elementos
posteriores. También, hay que destacar que cada segmento va a afiadir un cierto
retraso a la sefial de entrada, que sera inversamente proporcional a la frecuencia
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central de cada filtro. Esto va a producir un retraso, sobre todo en los segmentos
correspondientes a las bajas frecuencias, que son los gque se encuentran al final de
la cascada. Esto implica que el nimero de secciones (etapas) esta limitado el
tiempo de respuesta del sistema. Por otro lado, el ruido generado internamente por
los filtros también se va acumulando a lo largo de la estructura, lo que provocara
una reduccién en el rango dindmico del sistema. Algunos de estos inconvenientes
se resuelven con organizacion en paralelo o con estructura 2-D.

3.4.2. Cocleas analdgicas con disefio paralelo

A menudo se elige la estructura paralela por su facil implementacién. Pero
aunque este tipo de modelos no presenta los inconvenientes propios del modelo
unidimensional en cascada, no es el preferido en los desarrollos de cocleas
analdgicas porque cada filtro actia de modo independiente y para crear el mismo
efecto de ‘pendiente pronunciada’ en las altas frecuencias, se necesitaria filtros de
un orden mayor, lo cual implica un aumento considerable en el area sobre el silicio
y consumo de potencia del sistema. En la siguiente figura se compara la salida de
un unico filtro de segundo orden tanto en el modelo 1-D paralelo, Figura 3.19 (a),
como en el modelo 1-D en cascada, Figura 3.19 (b).
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Figura 3.19. Respuesta de un filtro de segundo orden, en el modelo de cdclea paralelo (a) y
en el modelo de coclea en cascada (b)

La implementacion expuesta en el trabajo (Liu et al. 1991) y su expansion (Liu
et al. 1992) son ejemplos de arquitecturas en paralelo. Siguiendo la arquitectura
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expuesta en estos trabajos, se desarrollé en 1998 otra ciclea artificial para su uso
en la extraccién de caracteristicas para el reconocimiento del habla (Kumar et al.
1998).

3.4.3. Cocleas analogicas bidimensionales (2-D)

Las estructuras de los filtros en este tipo de cdcleas artificiales se basan en el
modelo Lyon y Katsiamis, explicado en el apartado 3.3.3 de este trabajo. Esta
estructura combina las ventajas de las dos estructuras 1-D expuestas previamente:
el acople de los filtros en paralelo permite generar una pendiente pronunciada en
las altas frecuencias a pesar de seguir siendo filtros de segundo orden; ademas se
mejora la tolerancia a fallos y se evita la acumulacién de retrasos propio de la
estructura en cascada. Las implementaciones de este modelo son: en 1992, Watts
presenta una implementacién con 50 etapas que mejora el rango dinamico,
estabilidad y errores derivados de los transistores (Watts 1992), consiguiendo una
uniformidad en la respuesta en frecuencia y unos buenos valores de los factores de
calidad de los filtros (Q).

(Fragniere & Vittoz 1998) describe un modelo coclear 2-D en el cual la presion
y el voltaje son matematicamente analogos a la aceleracion de la membrana basilar
y los potenciales de accion. Las implementaciones recientes de este modelo son
(van Schaik & Fragniére 2001), (Shiraishi 2003), (Hamilton et al. 2008) y (Wen &
Boahen 2009).

Las cdcleas artificiales de los ultimos dos trabajos mencionados, (Hamilton et
al. 2008) y (Wen & Boahen 2009), son activas. Estas implementaciones usan un
control automatico de ganancia (AGC, Automatic Gain Control).El AGC se utiliza
para cambiar la ganancia dependiendo de los cambios de la sefial de entrada. En
estos casos, sin embrago, el AGC ademas controla el factor de calidad, Q de cada
seccion de la coclea. De esta forma, no solo se cambia la dindmicamente la
ganancia como respuesta a los cambios de las caracteristicas del sonido de
estimulo, sino que también se cambia el ancho de banda de cada filtro.
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3.4.4. Cocleas digitales

La primera coclea digital fue implementada en 1992 usando Circuito Integrado
para Aplicaciones Especificas (ASIC) (Summerfield & Lyon 1992). Contiene 71
secciones de filtros en cascada siguiendo el modelo coclear de Lyon. La salida de
cada filtro estd conectada a un rectificador half-wave (HWR), que junto al bloque
de control automatico de ganancia (AGC) simulan la funcién de los OHCs. Por lo
tanto, esta implementacion incluye el control activo de la ganancia aunque el
modelo en que se basa no lo contempla.

SPEECH
—! Filter Filter Filter Filter
HWR HWR HWR HWR
AGC Cross- AGC Cross- AGC Cross- Cross-| AGC
talk talk talk talk
01 02 03 o71

Figura 3.20.Diagrama de bloques de la céclea digital propuesta por Summerfield et.al.
Imagen tomada de (Summerfield & Lyon 1992)

La coclea digital del trabajo (Jones et al. 2000) implementa el banco de filtros
paso de banda de segundo orden en una FPGA. El banco de filtros sigue la
estructura paralela y fue especificamente construido para extraer el tono de sonidos
complejos. Aunque la cdclea digital tiene una arquitectura sencilla, implementa en
detalle el modelo de los IHCs y las vias auditivas.

En el trabajo (Leong et al. 2003) se presenta una implementacion de 88
secciones en cascada mediante filtros IIR de segundo orden (Infinite Impulse
Response). Este tipo de filtros son frecuentemente usados porque consiguen bandas
mas altas y estrechas con menor nimero de operaciones aritméticas. En la Figura

65



El sistema auditivo: modelos e implementaciones

3.21 se observa la respuesta frecuencial de algunas de las secciones de la coclea
presentada en dicho trabajo.

20

10
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% ~10

= =20

‘2 =30
O

10%

Frequency (Hz)

Figura 3.21. Respuesta frecuencial de la implementacion coclear de Leong et. al. Imagen
tomada de (Leong et al. 2003).

Aunque el procesado paralelo proporciona una salida a una mayor velocidad,
existe una limitacion en el tamafio de la cdclea puesto que los recursos necesarios
crecen linealmente con el nimero de etapas de la céclea para obtener la pendiente
pronunciada tipica de la cdclea biolégica. En cambio, en la cdclea en cascada el
limite del nimero de etapas suele venir determinado porgue la velocidad disminuye
linealmente con el nimero de etapas.

Las implementaciones méas recientes de cocleas estan basadas en filtros IR,
algunas usan la estructura en paralelo, como las presentadas en (Dundur et al.
2008) y en (Miré-Amarante 2013), y otras usan conexion de los filtros en cascada
como (Gambin et al. 2010), (Mugliette et al. 2011) y (Thakur et al. 2014). El
disefio presentado en (Dundur et al. 2008) es la base para la implementacion de
implante cocleares sobre FPGAS.

Los disefios (Gambin et al. 2010), (Mugliette et al. 2011) y (Thakur et al. 2014)
usan la multiplexacion en el tiempo para implementar la cadena de filtros con un
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mayor numero de secciones. Por ejemplo, la coclea digital presentada en
(Mugliette et al. 2011), esta basada en un banco de 24 filtros IIR de segundo orden
paso bajo en cascada y utiliza un esquema multiplexado en el tiempo, con el
objetivo de sélo requerir 20 multiplicadores. En la Figura 3.22 se muestra el
esquema de dicha implementacion.
Estos disefios basados en la multiplexacién temporal ahorran recursos a costa de
usar frecuencias de reloj muy elevadas, consumiendo una gran cantidad de
potencia.

OutputTap 1

Fo=20kHz Fo=16kHz Fo=10kHz Fo=8.5kHz
WM > \ > \ _\_ cee

Digitalised 2nd-Order  2nd-Order 2nd-Order 2nd-Order
Input Filter 1 Filter1 Filter2 Filter3 Output Tap 6

Fo=54Hz Fo=39Hz Fo=32Hz Fo=20Hz

s \ \ > \ - \
2nd-Order  2nd-Order 2nd-Order 2nd-Order
Filter21 Filter22 Filter23 Filter24

Figura 3.22. Filtros en cascada con salida cada 4 secciones de la cdclea digital presentada
en (Mugliette et al. 2011). Imagen tomada de (Mugliette et al. 2011)

El uso de la tecnologia FPGA presentan ventajas respecto los sistemas
analogicos VLSI: un tiempo mas breve de disefio, un tiempo de fabricacién mas
rapido, ser mas robusto respecto a cambios en la fuente de alimentacion, de
temperaturas y de errores en los transistores, un rango dindmico més amplio, un
mayor SNR (Signal to noise ratio); mejor estabilidad; las placas se pueden
reutilizar para diferentes aplicaciones y tiene una interfaz mas simple con un PC.

3.4.5. Resumen de las caracteristicas de las cécleas artificiales previas

En el capitulo 5 de este trabajo se expone la arquitectura y resultados
caracteristicos de la implementacion de una coclea artificial pulsante. Ademas, se
presenta una comparativa con las implementaciones previas relevantes de las que
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se conocen caracteristicas medibles. Para realizar dicha comparativa, se resumen en
las siguientes tablas, Tabla 3.1y Tabla 3.2, los datos que se conocen de las cdcleas

artificiales mas recientes.

Tabla 3.1. Resumen de caracteristicas de cécleas analdgicas

dReer;rci’)r::(i:az NuUmero de Rango de Rango Tasa de Potencia
artificial secciones frecuencias dindmico eventos de consumo
("égfé)a" 64x2 S?a'}'uzs't‘r’a%'l‘gz 36dB 10MEvents/s. | 18-26 mW
(Wen & i
Boahen 360 22%?(HHZZ 52dB 33kSpikes/s. 51,8 mW
2009)
(Ha?”;'(')tgg)et 64x2 éoglr"_fz' 46dB Noaporta | 56,32 mW
Tabla 3.2. Resumen de caracteristicas de cécleas digitales
Relf:?érl(;;de Numero de Rango de Reloj del Ea ercduvczc:'i
g secciones frecuencias sistema
artificial usados
113.760 slices
(Th‘;'éulr‘gt al. 1224 20 le(-H220,657 142MHz registers
136.975 LUTs
(Dundur et al. i 11.048 slices
2008) 16 150Hz-3,4kHz No aporta 20.699 LUTs
56,42MHz 5.770 slices
(Leong et al. 88 1,006-7,630 (minimo)- (minimo)-
2003) kHz 63MHz 10.771 slices
(méaximo) (méaximo)
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4. Monitorizacion de spikes

“Poca observacion y muchas teorias llevan al error. Mucha
observacién y pocas teorias llevan a la verdad ”, Alexis Carrel

Como se ha explicado en el segundo capitulo de este trabajo, cuando tenemos
un sistema de capas neuronales con cientos o miles de neuronas, resulta
practicamente imposible conectar punto a punto cada neurona implementada en
dicho sistema. Una solucidn a este problema consiste en codificar cada spike segin
un espacio de direcciones AER (Boahen 1998), para ser transmitido a través del
bus AER, bus digital, asincrono y multiplexado en el tiempo. En este capitulo
vamos a exponer y analizar dos componentes VHDL' cuya funcién es monitorizar
la actividad interna de spikes lanzados por sistemas neuronales implementados en
FPGAs. Estos circuitos se encargan de dar un codigo Unico (direccion) a cada
neurona y cuando una neurona dispara un spike, el circuito debe tomar nota de ello,
gestionar las posibles colisiones, neuronas que disparan un spike simultaneamente,
y finalmente, codificar el evento con su direccion pre-asignada. Este evento sera
enviado a través del bus AER, el cual tiene las lineas de control de peticion (REQ)
y de respuesta (ACK) que implementa el protocolo hand-shake asincrono de cuatro
fases, establecido en el proyecto CAVIAR (Hafliger 2007), (Rafael Serrano-
Gotarredona et al. 2009), explicado en detalle en el Capitulo 2. Las neuronas
receptoras estaran escuchando el bus, buscando spikes que se han enviado para
ellas, de esta forma se consigue conectar virtualmente neuronas mediante un flujo
de eventos AER.

La principal dificultad del disefio de este tipo de circuitos estd en el desarrollo
de estrategias para minimizar posibles pérdidas de spikes derivadas de las

Y VHSIC Hardware Description Language
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colisiones temporales. Las colisiones temporales son aquellas situaciones donde
dos o méas spikes han sido disparados en el mismo instante, y tienen que ser
enviados de forma multiplexada por un bus AER comun. En un escenario ideal,
donde los spikes son disparados de neurona a neurona de manera secuencial, sin
colisiones temporales, la codificacion de spikes como eventos AER seria
automatica usando un decodificador digital tradicional. Sin embargo, como las
colisiones temporales son muy comunes, dos 0 mas eventos AER deberian ser
enviados simultadneamente por el bus AER, que es Unico y multiplexado en el
tiempo. En consecuencia, los spikes que se han disparado en paralelo, deben ser
transmitidos como eventos AER secuencialmente.

La aplicacion tipica de los monitores de spikes se muestra en la Figura 4.1,
donde se encuentran circuitos que lanzan spikes (por ejemplo un conjunto de
neuronas pulsantes) conectados al monitor de spikes, el cual codifica los spikes en
direcciones AER y los envia por el bus AER a otra capa de procesamiento
neuronal.

A4

Spiking Neurons

REQ X
¢ Spiking
Spikes Monitor AER DATA > Neurons
* ACK
Layer N Layer N+1

Figura 4.1. Escenario tipico de uso de un monitor de spikes

En este capitulo se van a presentar y analizar dos componentes implementados
en VHDL para la monitorizacion de la actividad interna de neuronas
implementadas en FPGA, los cuales codifican cada spike acorde a la
representacion AER para mandarlos por el bus AER como eventos discretos,
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usando diferentes estrategias para manejar las colisiones temporales. Ambos
componentes estan desarrollados en VHDL y son genéricos, es decir, escalables al
nimero de neuronas que se necesite para una implementacion concreta. Para
analizar su comportamiento, hemos disefiado un escenario experimental donde
diversos sistemas se han usado para estimular los monitores y se han recolectado
los eventos AER de salida para su posterior analisis. En dicho analisis hemos
medido diferentes caracteristicas como es la méaxima tasa de spikes y la proporcion
de eventos perdidos debido a las colisiones. Se presentaran los resultados de tasa de
eventos maxima soportada y las pérdidas por colisiones para ambos monitores ante
situaciones experimentales similares.

4.1. Monitor de spikes masivo

El monitor de spikes masivo, o Massive Spikes Monitor (MSM), fue
desarrollado como una primera propuesta en el contexto del trabajo (Jimenez-
Fernandez et al. 2009), con el objetivo de monitorizar la actividad de spikes en un
sistema controlador de robots mediante spikes. A continuacién presentamos un
resumen de su arquitectura y comportamiento para poder compararlo con el
monitor AER distribuido, desarrollado en el presente trabajo y que usaremos en el
sistema de reconocimiento de audio presentado en el capitulo 5.

La arquitectura y comportamiento del MSM se muestran en la Figura 4.2. Este
monitor se puede dividir en tres bloques: el bloque que toma una captura del estado
de todas las sefiales que comunican los spikes en el caso de que alguno de ellos se
haya disparado, el bloque que codifica los spikes disparados con su
correspondiente direccion AER y el blogque que se encarga de enviar las
direcciones AER mediante el protocolo de comunicacion hand-shake asincrono de
cuatro fases que fue establecido en el proyecto CAVIAR (Hafliger 2007), (Rafael
Serrano-Gotarredona et al. 2009). El primer bloque usa una memoria FIFO,
denominada FIFO de spikes, con el objetivo de almacenar “fotografias” de los
spikes disparados en un mismo instante de tiempo, de manera que los spikes son
alineados como palabras de un tamafio de 2 bits por el niumero de spikes a
monitorizar (hemos de tener en cuenta tanto los spikes positivos como los
negativos), ademéas se hace una operacion OR entre ellos, cuya salida esta
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conectada a la sefial de escritura (WR) de la FIFO de spikes. De tal manera, que en
caso de que se dispare un solo spike, tomamos una fotografia de todos los spikes
que se han disparado de manera simultanea. El segundo blogue tiene una maquina
de estado finitos, llamada FSM Spikes2AER (situada debajo de la FIFO de los
spikes en la Figura 4.2, y cuyo diagrama de estados se muestra en la Figura 4.2 a la
izquierda), encargada de tomar una palabra de la FIFO de spikes, cargarla en un
registro y recorrerlo bit a bit de forma secuencial, de tal manera que cada vez que
se encuentre un ‘1’ légico en una posicion determinada, significard que se ha
disparado un spike de una determinada neurona, debiendo obtener la direccion
AER asociada a la posicion de ese spike de la memoria ROM de mapeo, y
almacenarla en la FIFO de eventos AER. La FIFO de eventos AER es en la que se
van almacenando los eventos AER que van a ser transmitidos a través del bus
AER. Finalmente, el tercer bloque tiene una maquina de estados (a la derecha de la
Figura 4.2) entre la FIFO de eventos AER vy el puerto AER paralelo de salida; esta
FSM se encarga de ir tomando los eventos de la FIFO AER, e ir transmitiéndolos
usando el protocolo AER paralelo de hand-shake asincrono. En resumen, los spikes
que se disparan en paralelo son almacenados en la FIFO de los spikes, después son
procesados secuencialmente por la FSM Spikes2AER, almacenando de manera
secuencial su direccion AER en la FIFO AER, y finalmente comunicando los
eventos AER uno a uno a través del puerto AER paralelo siguiendo el protocolo de
comunicacion AER asincrono.
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Figura 4.2. Arquitectura y funcionamiento del monitor masivo de spikes
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Este monitor asigna direcciones AER a los spikes activos de las lineas de
entrada segln la Tabla 4.1. Por ejemplo, si esta activo el spike de la posicion 0 se le
asigna la direccién AER 0, si esta activo el spike de la posicion 1 se le asigna la
direccion AER 1y asi consecutivamente. Por lo tanto, el nimero de bits necesarios
para codificar un spike de entrada en su correspondiente evento AER cumple la
Ecuacion 4.1, siendo njy el nimero de lineas de entrada del monitor y naer el
nimero de bits necesarios para codificar el spike en su correspondiente evento
AER.

Naer = log,(nyy)
Ecuacion 4.1

Tabla 4.1. Ejemplo de espacio de direcciones de los monitores

i . Direccion
Spike activo
AER
00000....0001 0
00000....0010 1
00000....0100 2
00000....1000 3

El MSM presenta dos problemas: desaprovecha una cantidad considerable de
memoria y demanda un elevado tiempo de procesamiento. El primer problema
consiste en que se desperdicia memoria cuando se dispara un Unico spikes porque
se hace una “fotografia” que ocupa todo el ancho de una palabra de spikes, por lo
tanto se esta desperdiciando tamafio de la FIFO de spikes de entrada. Para sistemas
en los que se implementan pocas neuronas, este efecto es poco relevante, pero en
sistemas con un elevado nimero de neuronas, tanto la anchura como profundidad
de la FIFO de spikes necesaria consume una ingente cantidad de memoria. En
conclusion, se necesita tener una FIFO de spikes grande con un ancho acorde con
el tamario de spikes de entrada que se va a desaprovechar porgue en los sistemas de
este tipo no suelen activarse muchos spikes de manera simultanea. El segundo
problema consiste en que se desperdicia tiempo cuando se procesa un unico spike
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que se ha disparado sélo en ese instante de tiempo, porque el monitor tiene que
recorrer el registro entero en busca del spike activo. Por ejemplo, si tenemos un
MSM de 256 lineas de entrada, si se dispara un solo spikes tenemos que despreciar
255 ciclos de reloj por un solo spike. Esto tiene dos consecuencias relacionadas
entre si, por un lado se introduce una latencia alta en la obtencion de su
correspondiente direccion y se ocupa una posicion de memoria de la FIFO de
spikes durante esa latencia.

En la Ecuacion 4.2 se muestra la relacion entre el tiempo que tarda el MSM en
recorrer el registro donde se procesan los spikes para buscar los spikes activos v el
namero de lineas de entrada, donde nyy es el nimero de lineas de entrada que tenga
el monitor y CLK es la frecuencia de reloj.

tprocesado =n;*1/CLK

Ecuacién 4.2

4.2. Monitor de spikes distribuido

El proposito del monitor distribuido, o Distributed Spikes Monitor (DSM), es
evitar los problemas del monitor masivo, distribuyendo el procesamiento de los
spikes de entrada en cuatro circuitos idénticos que funcionan paralelamente. En la
Figura 4.3 se observan estos cuatro circuitos con el nombre del MODULE. Cada
moédulo almacena un cuarto de los spikes en un registro y se procesan en la
maquina de estados SPIKES SCAN. La funcion de dicha maquina de estados es
recorrer el registro bit a bit, y en caso de que un spike se haya disparado se obtiene
su correspondiente direccion AER parcial mediante la posicién que ocupa en el
registro. Esta direccion AER parcial, se almacena en una memoria FIFO,
denominada en la Figura 4.3 PARTIAL AER FIFO cuyo ancho depende del ancho
de los spikes de entrada segun la relacion de la Ecuacion 4.3, donde Nagr_parcial €S €l
ancho de la memoria FIFO para almacenar las direcciones AER parciales y niy €s
el nimero total de lineas de entrada del monitor.
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M4ER pacial = 02y /4)

Ecuacion 4.3

A continuacion es necesario codificar cada direccibn AER parcial con su
direccién completa. De eso se encarga la maquina de estados MERGE AER, que le
llegan las direcciones AER parciales y el estado de las memorias de tipo FIFO y
con esa informacion obtiene la direccion AER completa. A partir del momento en
gue se obtiene la direccion AER completa, el procesamiento es similar al
procesamiento del MSM, las direcciones AER se almacenan introduciéndola en la
FIFO AER vy finalmente, la maquina de estados AER Hand-Shake se encarga de ir
transmitiendo los eventos AER de la FIFO AER a través del puerto AER mediante
el protocolo de hand-shake asincrono de 4 fases antes mencionado (Héfliger
2007). Como en el MSM, el DSM es adaptable a diferentes anchos de spikes de
entrada y completamente configurable.

El DSM recorre los registros que contiene los spikes de entrada activos
secuencialmente, pero el tiempo dedicado a recorrer estos registros en una cuarta
parte que el tiempo que dedica el MSM porque puede realizar este recorrido en
paralelo en los cuatro moédulos, ademas, solo tiene que recorrer los registros en
cuya porcién existan spikes activos. Es decir, si sélo se ha activado un spike,
solamente el médulo que recibe dicha linea de entrada recorrera el registro. En la
Ecuacion 4.4 se muestra la relacion entre el tiempo que tarda el DSM en recorrer
los registros donde se procesan los spikes para buscar los spikes activos y el
namero de lineas de entrada, donde nyy es el nimero de lineas de entrada que tenga
el monitor y CLK es la frecuencia de reloj.

tprocesado = ny/4*1/CLK

Ecuacion 4.4
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Figura 4.3. Arquitectura y funcionamiento del monitor de spikes distribuido
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A continuacion vamos a realizar una serie de experimentos para comprobar el
funcionamiento de ambos monitores y calcular la tasa de eventos y el porcentaje de
pérdidas debido a colisiones.

4.3. Escenario experimental

Como se comentd previamente, ambos monitores son escalables al nimero de
neuronas que se necesite para una implementacion concreta, es decir, al nimero de
sefiales de entrada. Para realizar la comparativa de ambos monitores se ha fijado
este nimero a 32 lineas de entrada, por lo tanto, los monitores tienen que codificar
32 direcciones AER distintas.

A continuacion presentamos un analisis de la respuesta funcional de ambos
monitores mediante medidas de rendimiento. Con la meta de obtener dichos
resultados, hemos construido un escenario experimental, donde diversos sistemas
AER han sido usados para estimular los monitores y recoger los eventos AER de
salida para su posterior analisis. El disefio de los experimentos ha sido modificado
a lo largo del proceso de desarrollo de ambos, pero finamente las fases de
ejecucion de un experimento se pueden resumir como:

1. Generacion de spikes aleatorios: en el PC, mediante un script de Matlab
se generan spikes aleatorios, pudiendo configurar el tamafio de palabra de
spikes, el cual debe ser igual al nimero de lineas que tiene el monitor de
entrada, el porcentaje de carga de spikes y la probabilidad de que se active
un spike.

2. Almacenamiento de dichos spikes en la memoria RAM de la placa
USB-AER: mediante la conexion USB provista por un microcontrolador
gue contiene la placa y un componente VHDL que gestiona la memoria
RAM sintetizado en una FPGA de la familia Spartan Il , se escriben los
spikes en la memoria RAM que contiene la USB-AER (Gomez-Rodriguez
et al. 2006).

3. Envio de spikes al monitor: mediante un componente VHDL sintetizado
en la FPGA de la placa USB-AER se leen los spikes de memoria y se
envian al monitor.
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4. Monitorizacién de spikes: el monitor procesa los spikes de entrada,
genera sus correspondientes direcciones AER y manda dichas direcciones
por el puerto AER de salida a la placa USB-AERmini2 (Berner et al.
2007).

5. Coleccion y procesamiento de la salida: la placa USB-AERmIni2 envia
los eventos AER al PC para su posterior analisis.

En la Figura 4.4 se pueden observar cada una de las fases de los experimentos,
numeradas del 1 al 5, con los dispositivos que intervienen en cada fase.

USB-AER @

Us8 usB
—
§ Microcontroller
FPGA
% (Spartan 2) SRAM
P3PS
mim
=]
O
EE 3
v E

USBAERmIni2

Figura 4.4. Fases de los experimentos

A continuacion se van a exponer con mas detalle cada una de estas fases,
mediante la descripcion de cada uno de los componentes que intervienen en el
escenario experimental. Se van a introducir las placas que hemos usado en este
trabajo. Se tiene disponible la descripcion completa de estas placas en el Anexo de
este trabajo y en (Gomez-Rodriguez et al. 2006), (Berner et al. 2007).

4.3.1. Placas usadas en el experimento: USB-AER y USB-AERmMINi2

Ambos monitores van a ser programado en la placa USB-AER (Gomez-
Rodriguez et al. 2006). Esta placa se basa en una FPGA de Xilinx de la familia
Spartan Il en la que vamos a programar los monitores AER junto con los moédulos
gue gestionan los spikes. Esta FPGA se puede configurar mediante los siguientes
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componentes de los que consta la USB-AER: el microcontrolador SilLabs
C8051F320 y un puerto USB 1.1 Full Speed. Ademas, por medio del puerto USB y
el microcontrolador se puede intercambiar datos entre el PC y la FPGA mediante
un bus asincrono compuesto por 8 lineas de datos, ademas de algunas sefiales
adicionales de control que interconectan la FPGA con el microcontrolador. Este
mecanismo no lo podemos usar para excitar en tiempo real los monitores de spikes
porque tiene un ancho de banda méaximo de 6Mbits/s (~182KEvents/s) y
necesitamos una tasa maxima de eventos de 5MEventos/s para comprobar las
prestaciones de nuestros sistemas. Por lo que vamos a usar esta comunicacion para
enviar los spikes a la memoria RAM estéatica que tiene esta placa para una posterior
excitacion de los monitores. Esta memoria es una memoria RAM estética de 2MB
estructurada en palabras de 32bits y con un tiempo de acceso de 12ns.
Posteriormente se accedera a esta memoria para tomar los datos que van a excitar
los monitores. Cada acceso representa 32 lineas de spikes que pueden proporcionar
de 0 a 16 spikes simultaneos, emulando una colision temporal. Esta placa tiene dos
puertos paralelos AER que cumplen el estandar CAVIAR (Serrano-Gotarredona et
al., 2009), de los cuales se usa el puerto de salida para realizar la comunicacién
AER con la placa USB-AERmini2(Berner et al. 2007). En la Figura 4.5, izquierda,
se muestra una fotografia de esta placa, destacando en rojo los componentes que
acabamos de exponer.

La placa USB-AERmIni2 tiene 3 puertos AER paralelos, de los cuales vamos a
usar uno para recibir los eventos que provienen del monitor programado en la
FPGA de la placa USB-AER tras su excitacion. Esta tarjeta es un puente completo
entre el bus AER y el bus USB de un PC (Berner et al., 2007). Este dispositivo
permite secuenciar (reproducir) y monitorizar (capturar) trafico AER con una
resolucion temporal tanto de 1uSec como 0.2uSec. Puede ser tanto insertada como
monitor entre dos dispositivos AER (modo pass-through), o puede ser usada en
modo terminal (como hacemos en este trabajo). Este dispositivo consta de un
microcontrolador, fabricado por Cypress y de la familia FX2LP y una CPLD
Xilinx CoolRunner 2 que tiene 256 macroceldas. En la CPLD hay implementadas
cuatro FSM, para manejar los puertos AER (tanto de envio como de recepcion),
generar marcas de tiempo (timestamps) y enviar lo datos por el puerto USB2.0
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High-Speed (velocidad méaxima de 480Mbits) del que consta. La CPLD tiene
conectado un reloj de 30MHz, obteniendo una tasa de monitorizacion de 6 mega-
eventos AER por segundo de pico, pudiendo mantenerse a una frecuencia constante
de 4.5 Meventos/s, aungue estas tasas estan limitadas por la capacidad del PC. Esta
placa envia a través del USB tanto la direccion AER que codifica al spikes
disparado como el instante de tiempo en el que ha sido disparado codificado como
un numero de 32 bits. En la Figura 4.5 se observa esta placa y la interconexion con
la placa USB_AER.

Figura 4.5. Fotografia del escenario experimental

4.3.2. Excitacion de los monitores y captura de los eventos generados

En este apartado se expone el componente VHDL que se ha disefiado y con el
que se programa la FPGA Spartan Il de la USB-AER. Est4d compuesto por tres
madulos:
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- Un mobdulo que recibe los bytes del microcontrolador con la informacion
necesaria para excitar el monitor (Figura 4.6-1). Este mddulo se encarga de
almacenar dicha informacion organizada en palabras de 4Bytes en la
memoria SRAM de la placa (Figura 4.6-2). Una vez que estan todos los
datos escritos en la SRAM vya estan listos para que el siguiente mddulo
realice su funcion.

- El siguiente modulo se encarga de leer de la memoria palabras de 32 bits
(Figura 4.6-3), para usar los bits de dichas palabras como los valores de las
lineas de entrada del monitor (Figura 4.6-4) Los valores de los bits que
estén a 1 se consideran spikes activos de entrada del monitor.

- Por ultimo, el médulo que contiene el MSM o DSM, dependiendo de cuél
de los dos se quiere evaluar con un experimento concreto.

En la Figura 4.6 se observan cada uno de los componentes de la placa
USB_AER y las conexiones que existen entre ellos en el escenario de este trabajo.

USB @ Program @
MICROCONTROLLER RAM @ SRAM
Read
RAM
>
MEMORY SPIKES
MANAGER MONITORS i
4 AER Bus
USB-AER FPGA

Figura 4.6. Componentes de la placa USB-AER para la evaluacion de los monitores de
spikes

4.3.3. Generacion de los spikes y procesamiento de la salida

Hemos desarrollado dos algoritmos en Matlab: uno para generar la bateria de
pruebas y otro para procesar la informacion obtenida del monitor testeado.
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La generacion de los estimulos la hemos parametrizado acorde con la
probabilidad de activacion de un spike en un instante de tiempo determinado y el
namero de spikes activos simultdneamente. El tamafio del monitor que queremos
testear lo hemos marcado a 32 lineas de entrada. Por lo tanto, se generan palabras
de 32bits que se van a almacenar en 4bytes consecutivos de la SRAM, donde si un
bit estd a 1 significa que se ha disparado ese spike. La posicion de los spikes
activos en la palabra de 32 bits se hace de forma aleatoria. Se generan tantas
palabras de spikes como caben en la memoria SRAM de la placa USB-AER, hasta
completar los 2MB de la SRAM.

Por otro lado, tenemos un script que se encarga de leer la salida del monitor
mediante el USB conectado a la placa USB_AERmMIni2 y una serie de comandos de
control de alto nivel (Berner et al. 2007). Una vez almacenados los eventos AER de
salida del monitor, se calculan la tasa de eventos de salida y el nimero de pérdidas
debidas a colisiones con el objetivo de comparar el rendimiento entre ambos
monitores.

4.4. Resultados experimentales

Para caracterizar el comportamiento de los monitores hemos realizado una
bateria de experimentos, realizando un barrido de distintos valores relativos a la
probabilidad de activacion de los spikes y el nimero de spikes que se disparan
simultaneamente. Los valores de la probabilidad de activacién de spikes los hemos
fijado en el rango [0.1, 1] y el nimero de spikes activos simultdneamente maximo
posible es 16, porque los spikes positivos y negativos no se pueden disparar a la
vez. La primera medida que hemos calculado es la tasa media de eventos AER de
salida del monitor respecto a la tasa de spikes de entrada. Para calcular la tasa de
spikes de entrada segln los dos parametros variables, hemos usado la Ecuacion 4.5.
La tasa de eventos generado varia entre 1MSpikes/s a 15MSpikes/s

Number of Active Spikes * Probability Events
( /Sec)

Avg. Spikes Rate = Total Stimulus Time

Ecuacién 4.5.
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En la Figura 4.7 se observa la tasa de eventos de salida (eje z), respecto al
barrido de la tasa de spikes de entrada (eje x) y al nimero de spikes disparados
simultdneamente (eje y). Debido a la arquitectura del monitor masivo, muchos
spikes se pierden, por ejemplo, cuando se excita al monitor masivo con
5MSpikes/s, la tasa de eventos de salida no alcanza a 3MEvents/s como se observa
en la Figura 4.7. La maxima capacidad que tiene la placa USB-AERmIni2 de
monitorizar eventos es de 5MEvents/s sin embargo este monitor no alcanza esa
tasa maxima, hasta 8.5MSpikes/s de entrada, a partir de la cual ya satura la placa
USB-AERmIni2. En cambio, el monitor distribuido tiene mejor comportamiento,
generando una tasa de eventos de salida similar a la tasa de spikes de entrada,
saturando el bus AER a casi los 5SMEvents/s de maximo. En ambos casos se
observa que el ndmero de spikes simultaneos disparados no afecta
significativamente la resolucion de tasa de eventos de ambos monitores. Esto se
debe a que el tamafio de la FIFO que almacena las direcciones AER es
suficientemente grande como para mitigar este efecto, esta FIFO puede almacenar
1024 eventos AER. Con los mismos resultados del experimento anterior, es decir,
la tasa de eventos obtenida para un barrido de tasa de spikes de entrada y el nimero
de spikes disparados simultaneamente, hemos calculado el porcentaje de spikes
perdidos. La Figura 4.8 muestra el porcentaje de spikes perdidos respecto a la tasa
de eventos de entrada (eje x) y el nimero de spikes disparados simultdneamente de
ambos monitores (eje y), arriba el monitor masivo y abajo el distribuido. El
monitor masivo tiene unas pérdidas despreciables por debajo de 3MEvents/s. Sin
embargo, por encima de esta medida y conforme la tasa de eventos aumenta, la
FIFO de spikes se satura, perdiéndose muchos eventos. En cambio, el monitor
distribuido tiene una tasa pequefia de pérdida de spikes gracias a las memorias
FIFOSs distribuidas, y a la maquina de estados MERGE AER ( Figura 4.3) que
realiza el procesamiento de los spikes de entrada de forma distribuida. Este monitor
empieza a perder una cantidad considerable de spikes cuando se excita por encima
de 5MEvents/s, la cual coincide con la mayor tasa de spikes que podemos medir,
ya que es la maxima tasa de comunicacion del bus AER de la placa USB-
AERmMINIi2.
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Massive Spikes
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Figura 4.7. Tasa de eventos de salida del monitor masivo (arriba) y del monitor distribuido
(abajo)
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Figura 4.8. Porcentaje de spikes perdidos para el monitor masivo (arriba) y distribuido
(abajo)

Después de este experimento, destacamos que el monitor distribuido tiene un
mejor comportamiento que el monitor masivo, siendo adecuado para sistemas que
necesiten un gran ancho de banda, es decir, mayor de 2.5MEvents/s (que es el
maximo que permite el monitor masivo). De esta forma, este circuito deja de ser el
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cuello de botella de la comunicacidn en nuestros sistemas y pasa a ser el cuello de
botella el ancho de banda del bus que usemos para la comunicacion. Por lo tanto,
bajo estas condiciones de operacion el DSM tiene una capacidad de comunicacion
de eventos AER superior al ancho de banda, en términos de eventos por segundo,
de las herramientas de monitorizacion de eventos AER disponibles. Gracias a la
reciente implantaciéon de los estandares USB3.0 Super Speed, podremos realizar
nuevas pruebas de rendimiento para poder comprobar qué tasas maximas reales
alcanza el DSM.

4.5. Consumo hardware

Como se ha expuesto previamente, los monitores se han disefiado de forma
genérica, dejando indeterminado el numero de lineas de spikes de entrada y las
profundidades de las distintas FIFOs. A continuacion vamos a hacer una
comparativa del consumo de recursos hardware de ambos monitores en relacién
con el nimero de lineas de spikes de entrada.

Ambos monitores tienen las mismas sefiales de entrada/salida: la sefial de reloj,
la sefial de reset, el bus con los spikes de entrada, el bus AER de salida que consta
de 16 lineas para la direccion del evento AER vy otras dos sefiales de control (REQ
y ACK). Por lo tanto, el nimero total de sefiales va a depender del tamafio del bus
acorde con el nimero de sefiales de spikes de entrada, representado por la variable
N en la Ecuacion 4.6.

1/0 signals = CLK + RST + N + 18(bus AER)

Ecuacién 4.6.

En la Tabla 4.2 se muestran el nimero de slices que hacen falta para cada
monitor dependiendo del nimero de lineas de spikes. Los resultados son muy
interesantes, para un bajo nimero de lineas de entrada, el consumo hardware de
monitor masivo es significativamente menor que el nimero de slices que necesita
el monitor distribuido, para tamafios mayores se observa como el monitor
distribuido necesita menos slices que el masivo. Esto es debido a la memoria inicial

que almacena la “fotografia” de todos los spikes en un instante de tiempo (se
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observa en la Figura 4.2 como Spikes FIFO) aumenta el ancho de todas las
posiciones de la memoria. En cambio, en el monitor distribuido se almacenan en un
registro en cada modulo que realiza el procesamiento distribuido (se observa en la
Figura 4.3 como MODULE).

Tabla 4.2. Consumo hardware en slices del monitor masivo y distribuido

N° de lineas de spikes de Slices usados por el Slices usados por el monitor
entrada monitor masivo distribuido

32 110 623

64 174 721

128 296 849

256 536 1003

512 1022 1541
1024 3346 2424
2048 6583 4179

En la Figura 4.9 se muestra la gréfica de los slices usados de ambos monitores
junto a las rectas de regresion que se aproximan a ambas secuencia de puntos. Se
observa que la pendiente de la recta del monitor masivo es casi el doble de la
pendiente de la recta de regresion de los slices para el monitor distribuido. Aunque
hay que tener precaucion si se va a usar la recta de regresién del monitor masivo
para estimar el nimero de slices necesarios para tamafios mayores de spikes de
entrada porque el error es elevado (Norm of residuals = 572.65). En cambio la recta
de regresion del monitor distribuido se adapta mejor a la secuencia de datos (Norm
of residuals = 79.962).
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Figura 4.9. Slices usados por cada monitor y recta de regresion para cada monitor
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5. Sistema Neuromoérfico de Audicion

“Nada es tan util como escuchar mucho ”, Juan Luis Vives

La intensa actividad referida al disefio de sensores y sistemas procesamiento de
sonido de manera neuro-inspirada que se estd llevando a cabo en centros de
investigaciones nos empujé a implementar nuestro sistema de procesamiento de
audio neuro-inspirado, de forma que podamos evitar los inconvenientes que
presentan las cdcleas sintéticas aVLSI y aportar una innovacion a este tipo de
sensores al usar componentes pulsantes para la implementacion del sistema. Como
se ha expuesto en el capitulo 3, las cdcleas sintéticas previamente desarrolladas
realizan un procesamiento del audio tanto analégico como digital, para después
convertir la informacion de cada canal de la cdclea a spikes o eventos AER, en
cambio, nuestro sistema filtra directamente el sonido codificado en spikes. De esta
manera conseguiremos combinar las ventajas de las cécleas analdgicas, ofreciendo
una alta escalabilidad y alta velocidad de procesamiento, y las cdcleas digitales,
ofreciendo una alta inmunidad al ruido y evitando el fendbmeno miss-match,
ademas de usar logica programable comercial (FPGA).

En la céclea bioldgica, la onda acustica es filtrada mecanicamente y produce
pulsos que representan en el nervio auditivo la descomposicion espectral de la onda
de entrada. En la Figura 5.1 se muestra de qué forma procesan y transforman la
informacidn las diferentes tecnologias usadas para implementar cécleas sintéticas,
todas ellas de forma andloga al procesamiento de la informacion de las coclea
biolégica. Las cocleas analdgicas transforman la onda sonora en una sefial
analdgica para procesarla por un banco de filtros anal6gicos. La mayoria de ellas,
convierten la salida de los filtros en representacién pulsante para representar la
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informacidn tal como se hace en el nervio auditivo. En las cécleas digitales, la onda
acUstica se transforma en una sefial digital mediante un codec de audio™ y dicha
sefial digital es procesada por filtros digitales. La mayoria de las cécleas digitales
tienen mecanismos para convertir la salida de los filtros en informacién pulsante.
El sistema que exponemos en este trabajo procesa la onda sonora de forma
novedosa: transforma la sefial sonora en representacién pulsante y dicha
informacion pulsante es procesada por un banco de filtros pulsantes. La salida de
los filtros es pulsante tal y como ocurre en la coclea bioldgica.

BIOLOGICAL COCHLEA

ATTAETS INNER EAR JJ—””—L”JJ—>
Sound waves J‘"‘"H—I'I'I'I—V
ANALOG COCHLEA
' | Mic.| Pream. | —+— | ANALOG FILTERS JJ—””—L”JJ—>
Sound Analog Ay
wave wave
DIGITAL COCHLEA
DIGITAL X DIGITAL FILTERS
/ Mic.| AUDIO | it el LA,
CODEC (parallel)
Sound Digital
wave data
Neuromorphic Auditory System
2| Mic CONVERTER (0|
| TO SPIKES > SPIKES FILTERS J-I—””—”-I-I-I—b
Sound Spikes
wave

Figura 5.1. Forma de procesar la informacion de los distintos tipos de cocleas

8 Un codec de audio es un dispositivo capaz de codificar o decodificar una sefial digital en una sefial de audio
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A continuacion vamos a exponer el sistema neuro-morfico de audicion, en
adelante  NAS (Neuromorfic Auditory System), que hemos desarrollado
basandonos en la arquitectura planteada en el trabajo (Jiménez-Fernandez 2010) y
usando los componentes detallados en los trabajos (Jimenez-Fernandez et al. 2011)
y (Dominguez-Morales et al. 2011) para obtener un dispositivo que emula el
comportamiento de la coclea bioldgica, consistente en la descomposicién en
componentes frecuenciales del sonido que la excita. Resumiendo, en esos trabajos
se presentan blogues pulsantes que replican sistemas analégicos basandose en
elementos simples de tratamiento de pulsos (sumador, integrador, derivador...).
Este dispositivo, como caracteristica peculiar, procesa la informacion directamente
codificada mediante spikes usando la modulacion por frecuencia de pulso, o Pulse
Frequency Modulation (PFM). En este capitulo, vamos a comenzar explicando la
arquitectura del NAS, a continuacion se expondra el procedimiento que se ha
realizado para la sintonizacién de las bandas y del resto de componentes y
terminaremos analizando su comportamiento de manera experimental.

5.1. Arquitectura general del sistema neuromarfico de audicion

Para desarrollar la arquitectura de nuestro NAS nos hemos basado en el
funcionamiento del aparato auditivo, en concreto en el comportamiento de la
céclea biolégica ante estimulos auditivos, acorde con el modelo de Lyon (Lyon
1982) y con una arquitectura en cascada planteada por Lyon y Mead (Lyon &
Mead 1988), de forma que el sonido se propague en nuestro sistema y se realice la
descomposicidn en frecuencias imitando en cierta medida a la membrana basilar de
la coclea humana. El objetivo es obtener una implementacién en VHDL para
FPGAs cuya entrada es el sonido analdgico y cuya salida en la descomposicion en
componentes frecuencias de la entrada codificada segin la representacion AER.
Como se ha comentado previamente, partimos del trabajo (Jiménez-Fernandez
2010) para desarrollar nuestro NAS, trabajo que no propone una coclea sintética
concreta, sino un procedimiento para implementarla, por lo tanto, lo primero que
nos planteamos es qué caracteristicas necesitamos que tenga nuestro NAS.
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Para decidir las caracteristicas relacionas con la frecuencia de nuestro sistema,
es decir, el rango de frecuencia y el nimero de bandas, es importante plantearse el
procesamiento posterior que se quiere realizar con dicha informacion. El objetivo
de la segunda parte de nuestro trabajo es reconocer sonidos basandonos en las
frecuencias caracteristicas que los forman, por lo tanto decidimos usar un rango de
frecuencias similar al rango del oido humano, aunque gracias a la flexibilidad en el
disefio de un NAS, estas bandas pueden adaptarse a la aplicacion concreta a la que
va destinado. EIl nimero de bandas por el que optamos es de 64 porque es el mayor
nimero de bandas que se pueden sintetizar en la FPGA Virtexs FPGA
XC5VFEXT70T de la que consta la plataforma de evaluacion que tenemos disponible
para este trabajo, Xilinx Virtex-5 FXT FPGA ML507 (Xilinx-ML507 2015).

En la Figura 5.2 (a) se muestra el diagrama de bloques de la arquitectura
general de un NAS estéreo, o biaural, basado en spikes con un numero
indeterminado de canales. El sistema recibe el sonido analdgico que se digitaliza
gracias al codec de audio AD1981, el cual cumple el estandar AC’97 (Intel 2002)
incluido en la ML507. Este dispositivo soporta audio estéreo y usa 48KHz de tasa
de muestreo y 16 bits para la cuantificacion digital. Una vez que estd el audio
digitalizado, se transfiere a la FPGA usando el bus estandar AC-link (Intel 2002).
En la FPGA, el sonido digital pasa a un médulo, nombrado en la Figura 5.2 (a)
como AC’97 FSM, encargado de recibir el sonido del cédec de audio de forma
serie y transferirlo a dos generadores de spikes como dos palabra de bits en
paralelo, una para el canal izquierdo y otra para el canal derecho. Como se observa
en la Figura 5.2 (a), este mddulo gestiona la informacion digital codificados en 20
bits porque aunque el codec de audio especifico de este trabajo digitaliza a 16 bits,
el sistema integrado en la FPGA esta preparado para el maximo de bits que soporta
el protocolo AC-link (Intel 2002). A continuacion el sonido digital de 20 bits pasa
a los generadores de spikes, que se encargan de generar una secuencia de spikes
gue codifica el sonido digital de entrada, modificando de la frecuencia de los spikes
de salida. Una vez que tenemos la informacion codificada en spikes, esta preparada
para excitar el banco de filtros de spikes paso de banda (Dominguez-Morales et al.
2011), con distintas bandas de paso o canales, de los que se dan mas detalles a lo
largo de este capitulo. Finalmente, la salida de los bancos de filtros es dirigida
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hacia un monitor AER distribuido, el cual codificara cada spike como un evento
AER vy lo transmitira a las capas de procesamiento de audio basadas en spikes. El
monitor de spikes que usamos es el monitor de spikes distribuido expuesto en el
capitulo anterior, usamos este monitor en lugar del masivo porque el NAS que
implementamos tiene un alto ndmero de canales y por lo tanto de posibles
colisiones y una alta tasa de eventos salida (mayor de 3MEvents/s por encima del
limite que soporta el monitor masivo sin generar pérdidas).

Para implementar el banco de filtro paso de banda hemos usado la arquitectura
del modelo en cascada propuesto por Lyon, de manera gque vamos a conectar 65
filtros paso de baja de spikes de segundo orden, llamados Spikes Low Pass Filter
(SLPF), en cascada para obtener los 64 bandas deseadas, siendo la salida de cada
filtro paso de baja la entrada del siguiente. EI primer filtro es el que tiene la
frecuencia de corte mas alta y los demas tienen frecuencias de corte decrecientes
exponencialmente con el objetivo de imitar el funcionamiento de la membrana
basilar. La salida del filtro paso de baja sera propagada hacia el siguiente filtro y
asi de forma sucesiva hasta llegar al Gltimo filtro. Para obtener los spikes de la
banda correspondiente se resta la salida de los filtros consecutivos usando un
bloque llamado Spikes Hold&Fire (SH&F) (Jimenez-Fernandez et al. 2010). Esta
diferencia que el sistema hace para obtener la salida es la razén de que se necesite
un filtro paso de baja mas respecto al nimero de canales paso de banda queramos
gue tenga nuestro sistema. En Figura 5.2 (b) se muestra un extracto de las tres
primeras bandas de este mecanismo de conexion de filtros en cascada para obtener
los distintos canales de frecuencia de nuestro NAS. Es muy importante destacar el
divisor de spikes que se implementa a la salida de cada banda, que se usa para que
la ganancia de las bandas pueda ser adaptable. Ese componente se llama Spikes
Frequency Divider (SFD) (Jimenez-Fernandez et al. 2010) y es capaz de dividir la
tasa de spikes por un nimero constante.
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Figura 5.2. Arquitectura del NAS

La mayoria de los bloques que forman parte de la arquitectura ya se han
utilizado en trabajos previos: el generador de spikes sintético que hemos usado se
llama Reverse bit-wise Synthetic Spikes Generator y se ha usado en los trabajos
(Gomez-Rodriguez et al. 2005) y (Paz-Vicente et al. 2009), los filtros de paso de
baja que filtran sefiales codificadas en spikes (SLPF), el bloque que resta dos
sefiales codificadas en spikes (SH&F) vy el divisor de la frecuencia de los spikes
por una constante (SFD) se exponen en los trabajos (Jimenez-Fernandez et al.
2010) y (Jimenez-Fernandez et al. 2011) y se han usado en los trabajos para el
control PID (Jimenez-Fernandez et al. 2012) y seguimiento de objetos (Perez-Pefia
et al. 2013). ElI monitor de spikes distribuido es un componente innovador
desarrollado en el contexto de este trabajo, presentado en el trabajo (Cerezuela-
Escudero et al. 2013). Pero respecto a la funcionalidad de este conjunto de bloques
descritos, es la primera vez que componen una céclea artificial.
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5.2. Implementacion del NAS estéreo con 64 canales

Queremos obtener un sistema con la arquitectura previamente explicada para
dos sefiales de entrada con 64 bandas para cada una. A continuacion se van a
concretar los pardmetros para implementar nuestro NAS con los tamafios deseados.

El componente més importante del NAS y el que le va a dar su funcionalidad
es el banco de filtros, nombrados en la Figura 5.2 (a) por L-NAS Filter Bank y R-
NAS Filter Bank, segln sea la parte del sistema que procesa el audio izquierdo o
derecho. Por lo tanto, vamos a comenzar explicando el proceso para la
sintonizacion de las bandas del banco de filtros.

5.2.1. Sintonizacion del banco de filtros de spikes

Con el objetivo de obtener la implementaciéon VHDL del NAS tal y como se
plantea en el apartado anterior de este capitulo, es necesario calcular las
frecuencias de corte de los 65 filtros paso de baja en funcion de las frecuencias
centrales deseadas para cada banda. La ganancia de cada filtro paso de baja esta
fijada a uno, ya que al estar conectados en cascada, si los filtros paso de baja
tuvieran una ganancia distinta de 1 irian amplificando y/o atenuando la sefial de
entrada que se propagaria en los filtros paso de baja siguientes (de menor
frecuencia de corte). Teniendo en cuenta esta restriccién, la funciéon de
transferencia equivalente de cada filtro paso de banda, como la resta entre dos
filtros paso de baja adyacentes, y considerando que la funcion de transferencia de
cada filtro paso de baja estd compuesta por multiplicacion de las funciones de
transferencia de los filtros paso de baja con frecuencias de corte mas altas (los
filtros paso de baja anteriores), y por ultimo considerando que cada filtro paso de
baja es de segundo orden, la funcién de transferencia equivalente de cada filtro
paso de banda de la cdclea podria ser calculado tal y como se indica en la Ecuacion
5.1. Dicha ecuacion muestra la funcién de transferencia del filtro paso de banda i-
ésimo, donde wipr ¢ €s la frecuencia de corte del filtro paso de baja k-ésimo
(anteriores a la banda i+1) y Wy e i+1 €s la frecuencia de corte del filtro paso de baja
i+1-iésimo. Como se mostraba en la Figura 5.2 (b), la salida de la banda i-ésima
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esta formada por la diferencia de la salida del filtro paso de baja i-ésimo menos la
salida del filtro paso de baja i+1-ésimo, tal y como se expresa en la Ecuacién 5.1.

i+1

BPF,(S) = LPF;(S) — LPF;.1(S) = | | LPF.(S) = | | LPF.(S)

L 2 2
| | Wipr k ( WrpF i+1 )
= _— x| 1 el

k=1 (5 + wLPF_k)Z (5 + wLPFL-+1)2
Ecuacién 5.1.

Para resolver este problema, es decir, calcular los valores de las frecuencias de
corte de los 65 filtros paso de baja, usamos el algoritmo genético planteado en el
trabajo (Jiménez-Fernandez 2010). Para ello, tenemos que determinar las variables
de entrada, compuestas por el nimero de bandas y las frecuencias centrales de las
bandas deseadas. Como explicamos al principio de este capitulo, deseamos que las
bandas tengan valores en el mismo rango de frecuencia al que es sensible el oido
humano. Por lo tanto, como entrada de este algoritmo hemos seleccionado un
banco de 64 filtros y con las frecuencias centrales distribuidas logaritmicamente
entre 10Hz y 15kHz, ya que este rango de frecuencia es cominmente usado en
aplicaciones de procesamiento de audio y esta dentro del rango de la membrana
basilar de la coclea humana. Aplicando el algoritmo genético, se obtienen las
frecuencias centrales expresadas en la Tabla 5.1 y en la Figura 5.3. El error relativo
de cada banda se calcula mediante la Ecuacion 5.2 y el error relativo en global del
resultado obtenido mediante la Ecuacion 5.3. El error global de todas las bandas
queda por debajo del 20%, que para el sistema de descomposicion de audio que
necesitamos es una medida aceptable.

E _ |wBPFNAS_i - wBPFideal_i|
TTOTRelative_i -

WpBFPpideal_i

Ecuacion 5.2.
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N
Zizl ErrorRelative_i
N

Errorgeiative =

Ecuacion 5.3.

Tabla 5.1. Frecuencias centrales de cada banda del NAS

Canal Frecuencia | Frecuencia Canal Frecuencia | Frecuencia
central central Error central central Error
del . - del . .
NAS paso de ideal paso | relativo NAS paso de ideal paso | relativo
banda de banda banda de banda
1 15.541kHz 15kHz 3.60 33 258,04 365.46 29.39
2 14060,47 13356.28 5.27 34 224,74 325.40 30.93
3 12065,30 11892.45 1.45 35 199,10 289.74 31.28
4 10331,27 10589.05 2.43 36 181,32 257.98 29.71
5 8496,31 9428.50 9.88 37 169,04 229.71 26.41
6 7384,27 8395.15 12.04 38 145,36 204.53 28.92
I 6840,327 7475.05 8.49 39 126,87 182.11 30.33
8 6098,60 6655.79 8.37 40 111,92 162.15 30.97
9 5402,75 5926.32 8.83 41 98,10 144.38 32.05
10 4626,26 5276.80 12.32 42 88,96 128.56 30.79
11 4231,18 4698.47 9.94 43 81,19 114.47 29.06
12 3693,04 4183.52 11.72 44 72,70 101.92 28.67
13 3285,60 3725.01 11.79 45 64,81 90.75 28.57
14 2867,73 3316.76 13.53 46 57,91 80.80 28.33
15 2487,09 2953.24 15.78 47 52,29 71.95 27.31
16 2255,43 2629.57 14.22 48 47,93 64.06 25.18
17 1960,23 2341.37 16.27 49 42,64 57.04 25.24
18 1682,07 2084.76 19.31 50 39,33 50.79 22.55
19 1410,03 1856.27 24.03 51 34,47 45.22 23.76
20 1275,98 1652.83 22.79 52 32,21 40.26 20.01
21 1215,10 1471.68 17.43 53 29,64 35.85 17.31
22 1096,94 1310.38 25.97 54 24,85 31.92 22.15
23 969,99 1166.77 16.86 55 21,83 28.42 23.20
24 794,32 1038.89 23.54 56 21,97 25.31 13.19
25 671,54 925.03 27.40 57 19,25 22.53 14.54
26 582,41 823.65 29.28 58 17,53 20.06 12.59
27 533,80 733.37 27.21 59 16,70 17.86 6.52
28 459,03 653.00 29.70 60 14,00 15.90 11.99
29 393,06 581.43 32.39 61 12,53 14.16 12.99
30 393,06 517.70 24.07 62 12,32 12.61 0.61
31 327,39 460.96 28.97 63 11,78 11.23 4.94
32 280,94 410.44 31.55 64 9,65 10 3.48
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En la Figura 5.3 se puede observar graficamente la diferencia entre las
frecuencias centrales de las bandas deseadas y las obtenidas.

. T

—= NAS mid frequency

—= |deal mid frequency

Freguency (Hz)

Figura 5.3. Grafica que muestra la frecuencia central de cada banda deseada y obtenida

Una vez conseguidos los valores para sintonizar los filtros, nos faltan por
obtener la implementacién del resto de componentes que han sido desarrollados de
forma que sean adaptables a diferentes tamafios de buses de sefiales y valores
parametrizables.

5.2.1. Sintonizacion del generador de spikes reverse bit-wise

Como se observa en la Figura 5.2, el componente que recibe el audio
digitalizado es el generador de spikes exhaustivo bit-wise que es capaz de
proporcionar secuencias de spikes con una frecuencia proporcional en base a
nameros discretos aplicados a su entrada. En este generador, la frecuencia de los
spikes de salida es proporcional al valor discreto proporcionado a su entrada; tal y
como se muestra en la Ecuacién 5.4, donde x representa el valor de entrada, y
Kereq Modulation 12 CONstante de modulacion en frecuencia.

f(x)Spikes = kFreq_Modulation * X

Ecuacion 5.4.
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Existen diversas propuestas de generadores de spikes sintéticos basados en
FPGAs, y orientados generalmente a la generacién de imagenes (Linares-Barranco
et al. 2002), (Linares-Barranco 2003), (Gomez-Rodriguez et al. 2005): 'Scan’,
'‘Uniform’, 'Random’, 'Random-Square' y 'Exhaustive'. Dado que para aplicaciones
de control necesitamos métodos que distribuyan de manera homogénea los spikes
en el tiempo, nos vamos a centrar en los métodos exhaustivos (Gomez-Rodriguez
et al. 2005), (Linares-Barranco et al. 2002). Estos métodos discretizan el tiempo en
frames, estando cada frame dividido a su vez por slices, los cuales toman un ciclo
de reloj. Se disparan spikes en los slices adecuados para obtener una frecuencia de
salida adecuada y con una distribucion de los spikes lo mas homogénea posible.

Uno de estos métodos exhaustivos es el método bit-wise expuestos en los
trabajos (Paz-Vicente 2008) y (Paz-Vicente et al. 2009), este método consiste en
comparar el valor de entrada con un contador; de tal manera que cuando el valor de
entrada sea mayor que el contador se dispara un spike, pero para lograr una
distribucion homogénea en el tiempo de los spikes, en vez de comparar el valor de
entrada con el contador, vamos a compararlo con el contador con sus bits
invertidos. Gracias a la inversion de bits (bit-wise) el valor invertido del contador
va alternando entre diferentes valores, evitando una comparacion secuencial entre
el valor de entrada y contador. En la Tabla 5.2 se observa la secuencia de emisién
de spikes para una implementacion del método exhaustivo bit-wise de 3 bits, donde
en la primera fila se haya el contador, en el resto de las celdas el valor del contador
con los bits invertidos (con el que se compararéa el valor de entrada), y finalmente
en gris se representan los disparados y en blanco los no disparados.
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Tabla 5.2. Secuencia de emision de spikes de un generador exhaustivo bit-wise de 3 bits

Contador
4

Entrada
0

[=llellellelle]lle]le]lle] ]

NN NINININININ

DO |HI|O (OO (OO W

~N|og|s|w(N|e-
1S NS N N N NS TN
I R R R

gl|o|o1|or|or|or|or|or|on
W(wW|wWlw|w|w|w|lw|o
EN]EN] EN] EN] ENT EN] EN] BN PN

En nuestro caso particular nos interesa poder disparar spikes con signo, es decir,
spike positivos asi como negativos. Para ello usamos una adaptacion del método
bit-wise pudiendo asi manejar nimeros con signo, codificados en complemento a
2. En primer lugar, la salida del generador seran dos sefiales de un bit, disparando
en una de ellas los spikes positivos y en la otra los spikes negativos. A
continuacion, en vez de comparar directamente el dato de entrada con el contador
se usa el valor absoluto del dato de entrada para generar los spikes; redirigiéndolos
por la sefial adecuada en base a su signo.

La Figura 5.4 muestra el diagrama de bloques representativo del circuito que
implementa este método en hardware, descrito en VHDL. EIl contador digital esta
en la parte superior de la ilustracion, previo al inversor de bits. El tamafio de ambos
es n bits. Abajo a la izquierda vemos la sefial de entrada, la cual atraviesa un
blogue que calcula su valor absoluto, siendo ésta ultima la entrada del comparador
digital, el cual disparara un spike si el valor de entrada es mayor que el valor del
registro bit-wise. Finalmente nos encontramos un demultiplexor, con el que
dirigiremos el spike generador por la sefial adecuada, siendo la sefial de seleccion
del demultiplexor el bit mas significativo del valor de entrada (1 en caso de ser un
namero negativo y 0 en otro caso). Ademas, tiene un divisor de frecuencia que
activara una sefial de clock enable (CE), tal como se observa en la esquina superior
izquierda de la Figura 5.4. Este circuito toma un valor de entrada (genFD), y s6lo
activa la sefial CE cuando han pasado un nimero de ciclos de reloj equivalente al
valor de la sefial genFD, actuando como un divisor de reloj entre el valor genFD.
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Esta sefial tiene dos funciones, la primera es que el contador digital sélo se
incremente cuando esta activa, asi como sélo en este caso se pueden disparar los
spikes, ya que si no los spikes ocuparian varios ciclos de reloj. En consecuencia,
analiticamente, la frecuencia de los spikes generados puede ser calculada acorde a
la Ecuacion 5.5, donde Fc k es la frecuencia de reloj del generador, n el nimero de
bits del contador y genFD el divisor de reloj. Variando estos valores podremos
ajustar la recta de modulacién del generador a nuestras necesidades en cada caso.
La ganancia del generador por lo tanto depende de la frecuencia del reloj, del
namero de bits que usemos para el contador y del valor de genFD. Para nuestro
trabajo es importante ajustar con precision la ganancia del generador porque esta
relacionado con la ganancia de nuestro sistema. Hemos usado un contador de 16
bits. La sefial de reloj va a 27MHz vy el valor de genF lo hemos fijado a 000Fh.
Tenemos 2 valores distintos disponibles (porque son valores en binario natural),
pero decidimos marcar un valor bajo para obtener una alta tasa de spikes.

genFD
Clock Frequency | CE -
—— Divider P  Digital Counter
... 0]
Bit-wise
... n-1]
X — spikep o
ABS A A>B —P» DEMUX | spike_n
[n...0] [n-1...0]

X(MSB) +

Figura 5.4. Diagrama de bloques del generador Reverse bit-wise

Ferk
2n-1(genFD + 1)

f(entrada)spikes = * entrada

Ecuacién 5.5.

Esta arquitectura ha sido seleccionada principalmente por su simplicidad: sélo
necesita un contador digital y comparadores. Ademas del reducido consumo de
recursos hardware, presenta una buena distribucién temporal, es decir, asegura en
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gran medida una distribucion homogénea de spikes a lo largo del tiempo (Paz-
Vicente et al. 2009).

5.2.2. Sintonizacién del divisor de spikes basado en el método reverse
bit-wise

Tal y como se ha explicado en el apartado anterior, el generador bit-wise
generaba spikes distribuidos lo mas homogéneamente posible a lo largo del tiempo
(Paz-Vicente et al. 2009). El divisor de spikes basado en el método bit-wise radica
en usar un contador, cuyas entradas se incrementan con cada spike que es recibido
en su puerto de entrada, invirtiendo bit a bit la salida del contador y comparéandola
con el valor del divisor de spikes, habilitando finalmente, o no, un buffer situado a
su salida. De esta manera, mantenemos abierto el “transito de spikes” un numero
de veces inversamente proporcional al valor del divisor de frecuencia de los spikes.

En la Figura 5.5 se muestran los componentes internos del divisor de spikes
basado en el método bit-wise. En la parte superior de la figura encontramos el
contador digital, el cual se incrementara cada vez que reciba un spike, ya sea
negativo o positivo. La salida de dicho contador es invertida bit a bit y comparada
con el valor del divisor de spikes, spikesDiv, en la parte central de la figura.
Finalmente, la salida del comparador habilitara un buffer que permitira el transito
de los spikes presentes en su entrada. De tal manera que la proporcion de tiempo
que el buffer estara dispuesto a dejar pasar un spike, sera el cociente entre el valor
spikesDiv y la potencia del numero de bits del contador del divisor de spikes. En
consecuencia, la frecuencia de los spikes de salida es proporcional a dicho
cociente, comprendido entre 0 y 1.
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spikesDiv B
|::>A A>B
[n-1...0]
Spike_in_p *EN Spike_out_p

Spike_in_n Buffer |Spike_out_n
- —

Figura 5.5. Arquitectura del divisor de spikes bit-wise

La frecuencia de salida cumple la Ecuacion 5.6, donde el valor de spikesDiv
estd codificado en Complemento a 2 y en nuestra implementacion usamos 16 bits
como valor de n (tamafio el contador, del registro bit-wise y de spikesDiv) y so6lo
vamos a usar valores positivos para el coeficiente (nos interesa multiplicar por
valores positivos). Por lo tanto, tenemos 2'° valores posibles para spikesDIV y en
una primera aproximacion de implementacion del NAS hemos decidido usar el
valor “1FFFh” para los divisores de todas las bandas.

spikesDiv
fspikesDivOut = on-1 * JspikesDivin

Ecuacion 5.6.

5.2.3. Sintonizacién del monitor distribuido de spikes

En el capitulo anterior se han explicado y analizado dos monitores de spikes,
concluyendo que el monitor distribuido tiene un comportamiento 6ptimo ante alta
tasa de spikes (menor de 5MSpikes/s). Para nuestro sistema hemos decidido usar el
monitor distribuido porque en este sistema vamos a tener una alta actividad de
spikes.
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El monitor distribuido lo implementamos de forma que sélo hay que indicar los
valores de dos parametros: el nimero de lineas de entrada que se corresponden con
distintas neuronas y el ndmero de bits de salida necesarios para codificar las
distintas neuronas. Segun la arquitectura del NAS, los bancos de filtros son los que
generan los spikes de salida de cada banda, por lo tanto en este sistema las
neuronas son las diferentes bandas. EI nimero de sefiales de salida de los banco de
filtros se pueden calcular mediante la Ecuacion 5.7. En nuestra implementacion, el
nimero de bancos de filtros es 2 porque implementamos un NAS estéreo; el
namero de canales de cada banco de filtros en nuestro caso lo hemos marcado a 64
debido a las restricciones respecto el maximo namero de slices disponibles en la
FPGA en la que vamos a sintetizar nuestro NAS; por Ultimo estos datos se
multiplican por 2 porque cada banda puede disparar spikes positivos y negativos.
Por lo tanto, tenemos un total de 256 sefiales para comunicar los spikes, es decir, el
monitor tiene que gestionar eventos AER con direcciones en el rango [0, 255],
concluyendo que se necesitan 8 bits del bus AER para enviar las direcciones AER
generadas por el NAS. La salida de este componente son las sefiales necesarias
para el bus AER, que son 16 lineas (de las que so6lo vamos a usar los 8 bits menos
significativos) para los datos de los eventos AER vy la sefial de ACK y REQ.

N2 de sefiales de spikes = N° bancos de filtros * N de bandas * 2

Ecuacién 5.7.

5.2.4. Sintesis de NAS

En el momento que ya tenemos los tamafios de los componentes y los
pardmetros calculados, procedemos a desarrollar el codigo VHDL que describa la
arquitectura del banco de filtros planteada. Para ello, tenemos disponibles unos
scripts de Matlab que generan el codigo VHDL de los bancos de filtros usando los
valores de los parametros obtenidos en el proceso de sintonizacion. Falta la
integracion de los dos bancos de filtros con los generadores de spikes con los
modulos que se encargan de la comunicacién con el exterior, que son el modulo
AC’97 FSM, encargado de recibir el sonido digital del codec de audio AC’97 y
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transferirlo a los generadores de spikes, y con el médulo que implementa el
monitor de spikes distribuido. A continuacién, vamos a presentar las caracteristicas
fisicas que influyen en la implementacion de estos dos componentes periféricos.

La FPGA en la que hemos sintetizado nuestro sistema es una Virtex5
(XC5VFXT70T) incluida en la placa de desarrollo de Xilinx ML507 (Xilinx-ML507
2015). En dicha placa esta integrado el codec de audio AD1981 que cumple el
estandar AC’97 que soporta audio estéreo de 16 bits con una frecuencia de
muestreo de 48Khz. El protocolo de comunicacion AC-link es un protocolo serie
de 6 senales con las que se van a transferir los datos a la FPGA al médulo AC’97
FSM (ver Figura 5.2). Dicho componente genera datos digitales de 20 bits porque
esta disefiado para que funcione con cualquier codec de audio que use el protocolo
AC-link.

El componente gue se encarga de la comunicacion de salida del dispositivo es el
monitor, dispositivo que transforma los spikes en eventos AER para su
transferencia por el bus AER. El nimero de sefiales de salida que necesita dicha
comunicacion esta relacionado con la estructura de las direcciones AER para el
NAS. En la Figura 5.6 se observa el formato de la direccion AER que genera el
NAS, por lo tanto, como en nuestro sistema tenemos 64 canales, necesitamos 6 bits
para determinar el canal, un bit para determinar si es positivo o negativo el spike y
otro bit para determinar si el spikes es del NAS izquierdo o derecho. Resumiendo,
el tamafio de la direccién AER es 8 bits.

41 bitr— 09 (NFBenamets ) . q i

L:0 P:0

R1 NAS Channel N1
AER Cochlea Address Space

Figura 5.6. Estructura de las direcciones AER de salida del NAS

Por lo tanto, en nuestra implementacion del NAS el ndmero de sefiales de
entrada/salida del sistema son: la sefial de reloj del NAS, la sefial de reset, 6 sefiales
para el manejo de la comunicacion AC’97 con el codificador analdgico digital de
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audio y las sefiales de comunicacion del bus AER, que en nuestro caso son 8 para
codificar las direcciones y 2 sefiales usadas para la comunicacion asincrona del bis
AER (ACK 'y REQ). En total, 18 sefiales. Las sefiales del protocolo AER de salida
del monitor se realiza mediante los pines GPIO disponibles en la placa de
entrenamiento.

Los requisitos hardware necesarios para esta implementacién del NAS son
11.141 slices, que es el 99% de los slices disponibles que tenemos en la FPGA que
estamos usando. Se han analizado los requisitos hardware en funcion del niamero
de canales del NAS, como son el nimero de slices requeridos por la FPGA, la
maxima frecuencia de reloj, el consumo de potencia y el nimero de sefiales de
entrada/salida. En la Tabla 5.3 se muestran los requisitos hardware para diferentes
nameros de canales del NAS.

Tabla 5.3. Requisitos hardware para diferentes nimeros de canales del NAS

N° de canales N° de Slices Max. Power (mW) Sefales de E/S
% Utilizacion | Frecuencia de
CLK (MHz)
12 4.286 / 38,26% 179,95 6,6 15
16 4.415/38,41% 171,73 7,2 16
24 6.301 / 56,25% 113,74 8,6 17
32 7.606 /67,91% 99,84 14,3 17
48 10.241/ 91,43% 91,86 18,1 18
64 11.141/99,47% 87,31 29,7 18

En la Figura 5.7 se muestra la relacion entre el ndmero slices requeridos en
funcion del nimero de canales, y la recta de regresion que cumple dicha relacion.
La Ecuacién 5.8 se corresponde con dicha recta de regresion, que se desvia un 6%
del valor real.
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Figura 5.7. Relacion entre los requisitos l6gicos y el tamafio del banco de filtros

Total slices =~ 143.2 *x channelNumber + 2663

Ecuacion 5.8.

Hay que destacar que esta arquitectura no demanda recursos FPGA
especializados, como son multiplicadores, procesadores embebidos, DSP; sélo
necesita logica digital comun, como contadores, comparadores, sumadores y
registros con un bajo nimero de bits y bajo nivel de conectividad, necesitando sélo
dos cables de comunicacion interna entre las etapas del banco de filtros y los pines
de salida para transmitir los spikes de salida como eventos AER.

5.3. Escenario experimental del NAS

El escenario experimental del NAS ha sido disefiado y construido para tener
disponible el NAS en una plataforma de forma que podamos analizar su
comportamiento. Para ello hemos usado la placa de desarrollo de Xilinx ML507
gue entre otros componentes, incluye los que necesitamos para este trabajo: FPGA
Virtex5 (XC5VFX70T), un cédec de audio con el estaindar AC’97 y pines GPIO.

En la Figura 5.8 se muestra un diagrama de blogues del escenario experimental
que hemos planteado. Para enviar el sonido analogico al NAS hemos usado la
mezcladora de sonidos XENYX QX1002USB (Behringer 2015) que tiene una
interfaz audio USB por la cual podemos enviarle datos de audio desde el PC. La
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mezcladora de sonidos se conecta a la placa de evaluacion por un jack de audio que
es la linea de entrada del codec AC’97. En el codec se digitaliza el sonido y se
envia a la FPGA con el NAS configurado. Los datos digitales son transformados en
su representacién pulsante por el generador de spikes. La representacién pulsante
del sonido atravesara los bancos de filtros generando los spikes de salida. Para
poder monitorizar dicha actividad de spikes en el PC vamos a usar la placa USB-
AERmMINi2, placa que actta como puente entre el bus AER y el bus USB con una
resolucion temporal méaxima de 0,2uSegundos configurable. Esta placa esta
detallada en el Anexo de este trabajo y en el trabajo (Berner et al. 2007). También
se ha usado en el contexto del trabaja expuesto en el capitulo anterior.

Para poder realizar la comunicacion entre el puerto GPIO al bus AER siguiendo
el estindar CAVIAR (Rafael Serrano-Gotarredona et al. 2009) desarrollamos un
adaptador. Dicho adaptador se puede observar en la Figura 5.9, que es una
fotografia del escenario real en el que esta desarrollado este trabajo, en la que se
puede observar la placa de evaluacion Xilinx ML505 en el centro, el programador
JTAG en la izquierda y la placa USB-AERmIni2 en la derecha. Dentro de la placa
de evaluacion se puede destacar la FPGA Virtex5 y el codec de audio.

AER events trougth USB
(addres + timestamp)

Digital audio

ACST |\, \éif_tfx's (XC;ZFX;OT) AER (16 b15)
codec pike-base ochlea AER Req

ML507 Xilinx Development Board

Figura 5.8. Esquema de conexion de los dispositivos del escenario
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Analog Audio USB Port : :

Figura 5.9. Fotografia del escenario experimental

Una vez que tenemos el escenario montado, comprobamos el comportamiento
de nuestro sistema mediante una bateria de experimentos.

5.4. Resultados experimentales del NAS implementado

En el entorno descrito en el apartado anterior hemos desarrollado un conjunto
de experimentos con el objetivo de analizar el comportamiento del NAS y extraer
sus caracteristicas. Vamos a analizar el NAS que hemos sintetizado y configurado
en el escenario anterior, NAS estero de 64 canales, con una sefial de reloj de
27MHz y con un bus a su salida de 8 bits para poder codificar las 256 direcciones
de eventos AER distintas que genera el NAS.

5.4.1. Respuesta temporal

El primer experimento consiste en obtener la respuesta temporal del NAS
estéreo de 64 bandas. La Figura 5.10 muestra el cocleograma en presencia de una

mujer diciendo “en un lugar de la mancha”, principio de “El Ingenioso Hidalgo
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Don Quijote de la Mancha”; en esta figura el eje x representa el tiempo y el eje y
representa las direcciones AER que se producen en cada instante de tiempo, que se
representan en la grafica con un punto violeta. Las direcciones desde 0 a 127 se
corresponden con el NAS izquierdo y las direcciones desde la 128 a la 255 al
derecho, siendo las direcciones pares las correspondientes a los spikes negativos de
un canal y las impares a los spikes positivos. Se puede observar una respuesta
retrasada en los canales debida a la arquitectura con el banco de filtros en cascada,
donde se introduce un retraso en la fase en cada uno de dichos filtros tal y como se
estima que ocurre en la cdclea bioldgica.

256

224 .' .
192 —
160~
128 a i

961~ .

AER event address

64

a2,

25 5

Real time (Seconds)

Figura 5.10. Cocleograma del NAS de 64 canales en presencia de voz humana

En este experimento, vamos a medir la tasa de eventos durante un periodo de
tiempo de cada banda, obteniendo de cada banda la actividad que hay de spikes
tanto positivos y negativos, o en otras palabras, la potencia absoluta de cada canal
en términos de spikes. Las bandas desde la 0 a la 63 pertenecen al NAS izquierdo y
desde la 64 a la 127 al NAS derecho. En la Figura 5.11 se muestra la tasa de spikes
a lo largo del tiempo para los diferentes canales, obteniendo una representacion
equivalente al sonograma. Esta figura muestra la tasa de eventos del NAS
izquierdo (bandas del 0 al 63) con un mapa de color, donde el eje x es el tiempo, el
eje y es la banda del canal y el color representa la tasa de eventos en ese periodo de
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tiempo. Observando esta figura se pueden diferenciar formas que se corresponden
con palabras diferentes.

4000

Spikes Rate (Spikes/Sec)
Left NAS Channel

Time (Seconds)

Figura 5.11. Sonograma del NAS izquierdo de 64 canales ante voz habla humana

5.4.2. Caracteristicas en frecuencia

A continuacién, mostramos los resultados obtenidos de los experimentos que
hemos realizado para obtener la respuesta de frecuencia de nuestro NAS estero de
64 bandas. Para obtener la respuesta frecuencia del NAS implementado, hemos
generado tonos puros senoidales de 2.5mW de potencia con frecuencias que barren
desde 10Hz a 20kHz y con un segundo de duracién, y hemos obtenido la actividad
AER de salida ante cada tono puro. A partir de los eventos AER generados para
cada tono puro, hemos calculado la tasa de eventos de cada canal en el periodo de
tiempo de captura. Estos datos se representan gréficamente en la Figura 5.12,
donde arriba se representa la tasa de eventos del NAS izquierdo y abajo la tasa de
eventos del NAS derecho. El eje x representa la frecuencia, el eje y la tasa de
eventos y las curvas de distintos colores representan la tasa de eventos para los 64
canales. La linea que aparece en la figura arriba es la tasa de eventos total que se ha
generado para el tono puro con la frecuencia que se indica en el eje x y que nos
muestra como la tasa de eventos total es menor para frecuencias bajas ante el
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mismo volumen. En esta figura se comprueba como cada canal del NAS se
comporta como filtros paso de banda. También se observa como la tasa de eventos
de los filtros paso de banda aumentan conforme aumenta la frecuencia media de las
bandas y que las bandas de altas frecuencias presentan un desplazamiento en las
zonas de bajas frecuencias.

15 ; ; ;

10~ b

Event Rate (Events/Sec.)

Frequency (Hz)

=

o
T

1

Event Rate (Events/Sec.)

o

1
Frequency (Hz)

Figura 5.12. Diagrama de Bode del banco de filtros
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En la Figura 5.13 se muestra la misma informacion que en la Figura 5.12 pero
mediante un mapa de color, donde el eje x es la frecuencia, el eje y son los canales
del NAS izquierdo y mediante diferentes colores se expresa la tasa de eventos de
cada canal. Esta figura muestra como cada canal tiene su maxima actividad ante
una frecuencia determinada (la diagonal que en su mayoria estd entre rojo y
celeste) y presentan una baja actividad fuera de su banda (azul oscuro). También se
observa como conforme aumenta la frecuencia aumenta la actividad de las bandas
mediante la diagonal que va cambiando de celeste a rojo. En la Figura 5.13 sélo
hemos mostrado la grafica del NAS izquierdo porque, tal y como se observa en la
Figura 5.12, no hay una diferencia significativa en la respuesta obtenida por los
canales izquierdo y derecho. La respuesta de ambas NAS, izquierdo y derecho son
similares gracias a que este NAS esta implementado mediante circuitos digitales en
FPGA a diferencia de las cécleas analdgicas, explicadas en el capitulo 3,
implementadas mediante filtros analdgicos en circuitos aVLSI. Esta tecnologia
analdgica se ve afectada durante la fabricacién por un parametro que se llama miss-
mach el cual hace que los circuitos idénticos en disefio no tengan exactamente la
misma respuesta.

Left NAS channel
Events Rate (spikes/Sec.)

i
0 TTT {
10" 10" 10° 10°

Frequency (Hz)

Figura 5.13. Representacion en superficie de la respuesta en frecuencia del NAS izquierdo
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Usando esta informacion, podemos medir otros pardmetros relacionados con los
filtros paso de banda, como son la frecuencia media, el factor de calidad (Q factor)
y el ancho de banda, caracterizando el banco de filtros del NAS implementado.

La Figura 5.14 muestra las frecuencias medias y las tasas de eventos maxima de
cada canal del banco de filtros obtenida usando los datos del experimento anterior.
En esta figura el eje x representa la frecuencia y el eje y representa la tasa de
eventos. La gréafica representa la frecuencia central de cada canal mediante una
linea vertical, ademas la altura de la linea indica el nimero de spikes disparados a
dicha frecuencia para cada canal. La distribucion de las frecuencias medias de las
bandas es relativamente homogénea, sin embargo no es perfecto, porque como ya
se comentd en el apartado Sintonizacidon del banco de filtros de spikes de este
capitulo, es muy dificil calcular analiticamente las frecuencias de corte de los
filtros paso de baja que forman un filtro paso de banda y por lo tanto optamos por
un algoritmo genético que resuelve el problema pero sélo aproximandose a la
solucidn perfecta. El canal O tiene la mayor frecuencia media de 15.541kHz y el
canal 63 tiene la menor frecuencia media de 9.6Hz, obteniendo un rango similar al
de la céclea humana. La tasa de eventos del canal de mayor frecuencia es de unos
60kEventos/s mientras que para el canal de menor frecuencia es de 8kEventos/s.
Este efecto, que disminuya la tasa de eventos al disminuir la frecuencia media de la
banda, se introduce debido a la arquitectura en cascada del banco de filtros.
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Figura 5.14. Frecuencia media y tasa maxima de los eventos de los 64 canales del NAS
izquierdo (arriba) y derecho (abajo)

Otro parametro que hemos estudiado en este experimento es el factor de calidad
de cada filtro paso de banda del banco de filtros. La Figura 5.15 muestra el factor
de calidad de la respuesta del banco de filtros del NAS izquierdo, donde el eje x
representa el canal del NAS izquierdo y el eje y el factor de calidad de esa banda.
El factor de calidad varia entre 1.2 a 0.75 con un valor medio de 0.85. El factor de
calidad cambia entre las distintas bandas debido, otra vez, a los valores imperfectos
obtenidos por el procedimiento de sintonizacidn del banco de filtros, porque este
factor depende directamente del valor de la distancia entre dos filtros paso de baja
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que forman el banco de filtros. El factor de calidad es similar para ambos NAS,
izquierdo y derecho, porque tienen la misma distancia entre la frecuencia de corte
de los filtros paso de baja que forman ambos bancos de filtros.

1255 ‘ .
Avg. = 0.8526
L G
Tireee ¢ —% Q Factor ©
1 el e ? o ||
Lo © [ (})O
S ool 7l @ ,.,q’ ]
Q _ e
L
g 0.8} .
0.6
0 10 20 30 40 50 60

Cochlea Channel

Figura 5.15. Factor de calidad de cada banda del NAS izquierdo

Para terminar con este experimento, la Figura 5.16 muestra el ancho de banda
de cada banda del banco de filtros, donde el eje x representa el nimero de la banda
y el eje y representa el ancho de banda de cada banda del NAS izquierdo. En esta
figura se observa como el ancho de banda esté distribuido logaritmicamente desde
15kHz a 10Hz.
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Figura 5.16. Ancho de banda de cada banda del NAS izquierdo
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5.4.3. Rango dinamico

En esta seccion hemos medido el rango dindmico del NAS estéreo de 64
canales. El rango dindmico del NAS representa la potencia del rango de audio
frente a la sensibilidad del NAS implementado. El experimento consiste en excitar
al NAS con ruido blanco a diferentes niveles de volumen y analizar la tasa de
eventos de salida. La Figura 5.17 muestra los resultados experimentales. En el eje x
se representa la potencia del ruido blanco frente al eje y que representa la tasa de
eventos total (para todos los canales) generados por el NAS. La salida del NAS
implementado en circunstancia de ausencia de sonido o una baja potencia de audio
de entrada tiene una actividad de salida de eventos AER menor a 4 kEvents/s. A un
nivel de -60 dBW la actividad AER empieza a incrementar hasta +15dBW, donde
la actividad se satura en con una tasa de eventos de 3.3MEvents/s. Por lo tanto,
nuestro sistema tiene un rango dindmico de 75dBW en términos de volumen de
audio de excitacion.
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Figura 5.17. Tasa de eventos resultante ante la excitacion del NAS para una secuencia de
ruido blanco con diferente volumen
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5.5. Normalizacién de la primera version del NAS

Como se observa en la Figura 5.12, que se corresponde con la respuesta
frecuencial de la implementacion del NAS estéreo de 64 canales, las bandas de
mayor frecuencia tienen una mayor tasa de spikes que los canales de baja
frecuencias. Nos planteamos si para algunos tipos de procesamiento de audio,
como pueden ser la estimacién del tono y en los sistemas de reconocimiento donde
no interviene un entrenamiento previo, seria mas adecuado usar una cdclea cuya
tasa de eventos de salida de los canales esté normalizada. Por lo tanto, en este
apartado vamos a exponer el proceso por el cual hemos normalizado la tasa de
spikes de forma que todas las bandas del NAS tengan la misma ganancia. Para
realizar esta tarea es necesario estudiar la arquitectura de los bancos de filtros
explicada en el primer apartado de capitulo actual. En dicha arquitectura, la salida
de los filtros paso de banda que hemos implementado en el NAS proviene de la
diferencia de los spikes de dos filtros paso de baja y a continuacion tiene un divisor
de la frecuencia de spikes, tal y como se muestra en la Figura 5.18.

| Spikes Band-Pass Filter Spikes
| Output to
Spikesi In | SLPF SLPF  |i+1 section >

High freq Low freq
+ SH&F - J

|

SFD
(kspour)

l Spikes Out

Figura 5.18. Diagrama de bloques de un filtro paso de banda del NAS

La funcion de transferencia del filtro anterior, suponiendo que es el primer filtro
del banco de filtros en cascada cumple la Ecuacion 5.9. Tenemos que calcular los
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valores de ksepoy para todos los filtros paso de banda que conforman el banco de
filtros de forma que se normalicen las ganancias.

F. (s) = FoutSpikes (5)
SBPF1 -
FinputSpikes (5)

= Ksppout <

WI-%F _ (Wpp = WHF)Z
(s +Wyp)? (s + Wyp)? * (s + Wyp)?

Ecuacién 5.9.

Los valores que tenemos que calcular dependen de la funcién de transferencia
del atenuador de spikes, que tal y como se expuso en el apartado Sintonizacién del
divisor de spikes basado en el método reverse bit-wise, cumple la Ecuacion 5.10
donde N representa el nimero de bits que tiene el divisor de spikes y spikesDiv es
el parametro con el cual marcar el valor del divisor. La funcion de transferencia
del SFD es equivalente a un blogue de ganancia con un valor en el rango [-1,1],
con 2" valores posible. En nuestro caso tenemos 2 valores distintos porque sélo
necesitamos valores positivos.

Foutspives _ spikesDiv
F T gN-1

Fspp =
inputSpikes

Ecuacion 5.10.

En el NAS que hemos expuesto previamente usa el mismo valor para todos los
divisores de salida de los filtros, pero para la implementacion con las ganancias
iguales para todos los filtros hemos desarrollado un sistema automatico que calcula
los valores de spikesDiv para los 128 canales con el objetivo de conseguir que la
ganancia de todos los filtros sea la misma. La arquitectura de este NAS es igual al
previamente implementado, la diferencia es que en el apartado de sintonizacion de
los divisores de spikes hay que incluir el proceso automatico que calcula los
valores de estos componentes.
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5.5.1. Sintonizacién de los divisores de spikes

En este apartado vamos a exponer como se han calculado los valores de los
divisores de spikes de cada banda de forma que se normalicen las ganancias de
todas las bandas. Basandonos en la funcionalidad del divisor de spikes explicada
previamente, hemos calculado los valores de las constantes necesarias para cada
divisor de spikes (spikesDiv) de cada banda mediante un proceso compuesto por
los dos pasos siguientes:

e Se ha dividido la tasa de eventos maxima de cada canal por la tasa de
eventos total del sonido que ha generado ese valor méaximo en el canal. De
esta forma se obtiene una medida que relaciona el nimero de eventos
maximo de un canal entre el nimero de eventos total. Como se observaba
en la Figura 5.12, la tasa de eventos total era menor para frecuencias bajas,
al generar menos spikes. Por lo tanto este paso lo hemos hecho para
obtener una ganancia en las bandas relacionada con la tasa de eventos
totales que se generan para el audio de entrada. En la Figura 5.19 se
observan estos valores, que son los que hemos usado para obtener las
constantes de los atenuadores de spikes.

e Una vez que tenemos los valores obtenidos en el paso anterior, a la banda
con menor ganancia, que tal y como se observa en la Figura 5.19 es la
segunda banda, se le asigna el valor de la constante que hace minima la
atenuacion (valor méaximo para 15 bits que es Ox7FFF) y el resto de valores
se calculan a partir de ese valor y de los valores obtenidos en el paso 1, tal

y como se muestran en la Figura 5.19.
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Figura 5.19. Valores a usar para normalizar las ganancias de las bandas

Con los valores anteriores generamos el codigo VHDL del NAS modificado. Se
realiza la sintesis en el mismo escenario propuesto en el apartado Escenario
experimental del NAS y procedemos a realizarle los mismos experimentos que en
la version anterior del NAS.

5.5.2. Resultados experimentales del NAS normalizado

Para evaluar las caracteristicas y comportamiento de esta nueva implementacién
del NAS vamos a realizar los mismos experimentos que realizamos para la
implementacion anterior.
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Con el objetivo de comparar la respuesta temporal de ambas implementaciones,
vamos a excitar ambos sistemas con una sefial senoidal de 440Hz, una amplitud de
un voltio pico a pico y duracion 0.2 segundos. En la Figura 5.20 se observa arriba
el cocleograma que ha generado el NAS sin normalizar las ganancias (en adelante
NASv1) y abajo se observa el cocleograma del NAS normalizado (en adelante
NASV2). El eje x representa el tiempo y el eje y representa las direcciones AER que
se producen en cada instante de tiempo, que se representan en la grafica con un
punto azul. En ambos casos se puede observar una respuesta retrasada en los
canales debida a la arquitectura con el banco de filtros en cascada, donde se
introduce un retraso en la fase en cada uno de dichos filtros. En el NASv2 se
observan mas eventos que en el NASv1 porque al normalizar hemos aumentado la
tasa de spikes de la mayoria de los canales (se ha aumentado el factor atenuador de
spikes de 53 canales respecto a NASv1). La tasa de eventos ante este experimento
para NASV1 es 6,8e” Spikes/s y de NASV2 es de 13.14¢°.
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Figura 5.20. Cocleograma de un tono puro a 440Hz en NASv1 (arriba) y NASv2 (abajo)

Esta modificacion del NASv1 la hemos realizado para obtener una ganancia
similar en todos los canales respecto a la tasa de spikes que disparan, por lo tanto a
continuacion vamos a mostrar la grafica donde se muestra como se comporta el
banco de filtros de NASv2 ante el mismo experimento con el que calculamos el
diagrama del bode del banco de filtros. El experimento consiste en calcular la tasa
de eventos que se han generado para cada canal ante tonos puros senoidales de
2.5mW de potencia con frecuencias que barren desde 10Hz a 20kHz y duracion un
segundo. Estos datos se representan graficamente en la Figura 5.21, donde arriba se
representa la tasa de eventos del NAS izquierdo y abajo la tasa de eventos del NAS
derecho. El eje x representa la frecuencia y el eje y, la tasa de eventos y las curvas
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de colores distintos representan la tasa de eventos para cada canal. La linea que
aparece en la figura arriba es la tasa de eventos total que se ha generado para el
tono puro con la frecuencia que se indica en el eje x. En esta figura se observa
como cada canal del NAS se comporta como un filtro de paso de banda y como
efectivamente con las modificaciones realizadas en este apartado todas las bandas
tienen la misma ganancia respecto la tasa total de spikes que se generan para esa
frecuencia. Se sigue observando en las bandas de altas frecuencias que presentan
un desplazamiento en las zonas de bajas frecuencias. Se aprecia que la tasa de
eventos maxima para todos los canales ronda los 50kEvents/s. Esta es la tasa
maxima de spikes que se puede obtener con esta configuracion de los valores de los
divisores de los filtros.
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Figura 5.21. Diagrama de bode de NASv2 izquierdo (arriba) y derecho (abajo)
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Esta misma grafica se puede observar en la Figura 5.22 en su representacion en
superficie en la que el eje x es la frecuencia, el eje y las bandas y mediante
diferentes colores se expresa la tasa de eventos de cada canal. Como en la Figura
5.21, se observa que el NAS izquierdo y derecho tienen la misma respuesta, sélo se
va a representar en la Figura 5.22 la respuesta del NAS izquierdo. Esta figura
muestra como cada canal tiene su méaxima actividad ante una frecuencia
determinada (la diagonal formada por las maximas tasas de eventos) y presentan
una baja actividad fuera de su banda (azul). De esta figura se puede destacar como
la diagonal tiene una tasa de eventos similar para todos los canales, en cambio para
el NASv1 la tasa de eventos tiene un mayor rango de diferencia entre canales.

Left NAS channel
Events Rate (spikes/Sec.)

Frequency (Hz)

Figura 5.22. Tasa de eventos en representacion en superficie

A partir de estas graficas podemos obtener los valores de las ganancias méximas
de cada banda en relacion con la tasa de spikes generados inicialmente para el
sonido a esa frecuencia. Dichos valores se observan en la Figura 5.23, donde el eje
x es la frecuencia media de las bandas del banco de filtros y el eje y es la relacion
entre la ganancia maxima de dicho canal entre la tasa de eventos total que se
generan para el tono puro a esa frecuencia. Esta misma medida es la que se calculd
para NASv1 con el objetivo de normalizar la ganancia de los canales y se muestra
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en la Figura 5.19. So6lo se muestra la gréfica del NAS izquierdo porque no hay una
diferencia sustancial respecto al NAS derecho.
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Figura 5.23. Ganancias méximas relativas de cada banda del NASv2 izquierdo

El factor de calidad del banco de filtros es el mismo que para NASv1, porque
este factor depende directamente del valor de la distancia entre dos filtros paso de
baja que forman el banco de filtros. El ancho de banda de cada canal del banco de
filtros tampoco ha cambiado respecto a la implementacion del NASv1, porgue no
hemos cambiado la frecuencia media de los canales, s6lo la ganancia de cada canal.

El rango dindmico del NASv2 presenta cambios respecto al del NASv1 porque
como se observaba en la comparacion de la respuesta temporal entre NASv1 y
NASV2 (ver Figura 5.20) la tasa de eventos ante el mismo estimulo se ha duplicado
para el NASv2. El experimento que hemos realizado para obtener el rango
dinamico es el mismo que se realiz6 para el NASv1, consiste en excitar al NAS con
ruido blanco a diferentes niveles de volumen, analizando posteriormente la tasa de
eventos de salida. La Figura 5.24 muestra los resultados experimentales. En el eje x
se representa la potencia del ruido blanco, y el eje y representa la tasa de eventos
total, es decir, para todos los canales, generados por el NAS. La salida del NAS
implementado en circunstancia de ausencia de sonido, o0 una baja potencia de audio
de entrada, tiene una actividad de salida de eventos AER menor a 8KE vents/Sec, el
doble que para la implementacidn del NASv1. A un nivel de -60 dBW la actividad
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AER se empieza a incrementar hasta 14dBW, donde la actividad se satura en con
una tasa de eventos de 3.3MEvents/s. Por lo tanto, nuestro sistema tiene un rango
dindmico de 74dBW en términos de volumen de audio de excitacion. El rango
dindmico tiene un decibelio menos porque el NASv2 tiene una mayor tasa de
eventos, por lo tanto satura a menor volumen que el NASv1.

. >3.3M Spikes/Sec.

35 T T T T T T T T T
| e N Y N |

3 —

25~ —

Spikes Rate (Spikes/Sec)

<8000 Spikes/Sec.
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White Noise (dBW)

Figura 5.24. Rango dinamico del NASv2

En el siguiente apartado se muestra un estudio realizado para poder controlar la
tasa de eventos de salida deseada mediante el parametro de ganancia del generador
de spikes Reverse bit-wise. También se puede controlar cambiado el valor del
pardmetro de los divisores de spikes.

5.6. Analisis de la tasa de eventos del NAS para diferentes
configuraciones en el generador de spikes

El generador de spikes que hemos usado tiene un parametro del que depende la
tasa de spikes de la salida, o en otras palabras, la profundidad de modulacion PFM.
Por lo tanto, vamos a analizar el comportamiento del NAS para diferentes
configuraciones del generador de spikes con el objetivo de poder automatizar la
variacion de la tasa de eventos de salida del NAS. Tal y como se explic en este
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capitulo en el apartado Sintonizacion del generador de spikes reverse bit-wise, la
frecuencia de los spikes de salida cumplen la Ecuacion 5.11. Por lo tanto, la tasa de
spikes de salida depende inversamente del valor de genFD.

FCLK

f(entrada)spikes = 271 (genFD + 1) * entrada

Ecuacion 5.11

Para las implementaciones previas del NAS hemos fijado este parametro a
000Fh. Tenemos 2% valores distintos disponibles (porque son valores en binario
natural) para el pardmetro genFD y decidimos asignar el valor 001Eh,
disminuyendo asi al 50% la frecuencia de salida de los spikes.

Generamos la implementacion del NAS con el generador de spikes modificado
al valor 001Eh y le aplicamos la misma bateria de tonos puros de entrada para
obtener la tasa de eventos de cada canal para un barrido de frecuencias. En la
Figura 5.25 se puede observar, mediante la curva de arriba de la gréafica, como la
tasa de spikes de entrada se ha reducido a la mitad, tal y como se preveia segun la
Ecuacion 5.11, en cambio la ganancia de todas las bandas no se ha reducido a la
mitad. En las bandas cuya frecuencia media es menor a 10°Hz, la ganancia
efectivamente se ha reducido a la mitad, en cambio, para frecuencias mayores s6lo
se ha reducido la tasa de spikes un 3%.

En la Figura 5.26 se puede observar esta modificacion de las ganancias de las
bandas de la siguiente implementacion del NAS, el NASv3, en dicha figura el eje x
representa la frecuencia media de cada banda, y el eje y la ganancia maxima de
cada banda de ambas implementaciones del NAS. Con estos datos llegamos a la
conclusion que para frecuencias menores a 1kHz podemos configurar nuestro NAS
para que tenga una tasa de eventos variable automaticamente.
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Figura 5.25. Diagrama de Bode de NAS con generador al 001Eh
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Figura 5.26. Ganancias méaximas de cada banda para NASv2 y NASv3

A lo largo de este capitulo se han desarrollado tres sistemas que descomponen
la sefial de audio de entrada segun sus componentes frecuenciales, los tres basados
en la misma arquitectura. En la segunda parte de este trabajo se usaran estos
sistemas para extraer la informacion relevante, mediante la descomposicion del
sonido en spikes que contiene la informacidn del sonido segun la Transformada de
Fourier, para realizar el reconocimiento de sonidos mediante redes neuronales.
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5.7. Comparativa del NAS con los sistemas previos

En la Tabla 5.4 se muestra un resumen de las caracteristicas del NAS expuesto
en este capitulo para compararlas con las implementaciones previas expuestas en el
apartado Sistemas electronicos auditivos bioinspirados. El rango dinamico del NAS
es al menos 20dB mayor que de las implementaciones previas. ElI numero de
canales del NAS es igual o menor que otras implementaciones. El rango de
frecuencias y la tasa de eventos son similares a la media de estas caracteristicas de
las implementaciones previas. El consumo de potencia es menor que la mayoria de
trabajos previos.

Respecto las implementaciones de cdcleas digitales, NAS necesita un nimero
menor de slices y puede trabajar a frecuencias similares a las de las
implementaciones previas.

Tabla 5.4. Resumen de las caracteristicas del NAS

Numero de Bandas 64x2 (ajustable)
Rango Frecuencial 9,6Hz-15.54kHz (ajustable)
Rango Dinamico 75dB (NASv2: 74dB)
Tasa de eventos 3.3Mevent/s
Consumo de potencia 29,7mW
Slices Requeridos 11.141
Frecuencia del reloj del sistema 27MHz
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6. Sistemas de reconocimiento automatico de sonido

“Lo que los ojos ven y los oidos oyen, la mente piensa ”,
Harry Houdini

Los sistemas de reconocimiento de sonidos procesan el audio cominmente en
dos fases: extraccion de pardmetros caracteristicos del sonido y clasificacion
usando las caracteristicas obtenidas en la fase anterior. Para la fase de extraccion de
parametros, hemos desarrollado un sistema de descomposicién de audio en sus
componentes frecuenciales inspirado en la céclea biol6gica, expuesto en el capitulo
5. Los sistemas que hemos desarrollado para la fase de clasificacién se exponen en
el capitulo 7, pero previamente, en este capitulo, se exponen las diferentes
metodologias para realizar la clasificacién de sonidos y una revisién de los trabajos
relacionados con reconocimiento de sonidos.

El reconocimiento automatico de sonidos es una tarea inherentemente dificil
debido a la variabilidad de las sefiales acusticas, asi como su naturaleza dindmica.
Si la sefial se registra en condiciones favorables, se consiguen muy buenas
prestaciones en el proceso de reconocimiento. Sin embargo, cuando el sistema
funciona en situaciones reales se encuentra con condiciones adversas motivadas
fundamentalmente por cambios en el entorno acustico (ruidos, reverberacion y
ecos) o eléctrico (ruido o distorsiones de la sefial provocados por el micréfono o el
canal de transmision).

La bibliografia de clasificacion de patrones recoge las tres siguientes
aproximaciones: comparacion de plantillas o patrones, modelo oculto de Markov y
redes neuronales artificiales. Los primeros métodos de clasificacion de sonidos se
basan en la comparacion de patrones, es decir, en comparar los patrones obtenidas
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en la primera fase de extraccion de informacion caracteristica respecto a
informacion de referencia. La programacion dinamica es ineficaz cuando el
nimero de clases aumenta, la semejanza entre clases distintas es elevada y el
ambiente es ruidoso. Ante este problema, aparecieron las otras dos soluciones
clasicas: Modelos Ocultos de Markov (HMMs) y las Redes Neuronales Artificiales
(RNAs).

Tanto las RNAs, (Guerrero-turrubiates et al. 2014), (Qian & Nian 2007),
(Newton & Smith 2011), (Azarloo & Farokhi 2012) como los HMMs, (Rabiner
1989), (Barbancho et al. 2012), (Jackel et al. 2010) se han usado exitosamente para
tareas de diferentes complejidades en reconocimiento de sonidos.

En este capitulo se exponen las caracteristicas de los HMMs y de las RNAs.
Respecto a las RNAs se expone el funcionamiento de dos modelos de redes
neuronales que se diferencian en el tipo de informacién que procesan: pulsante o
discretizada (modelos pulsante y modelos de tasas es como se suelen denominar).
Se exponen las caracteristicas e investigaciones de un tipo particular de red basada
en la operacion de convolucion, denominada red neuronal de convolucion. Para
finalizar el capitulo, se hace un repaso de los sistemas de reconocimiento de
sonidos publicados, donde la informacién cuantitativa servird para comparar con
los sistemas de reconocimiento expuestos en el capitulo 7.

6.1. Modelo estadistico: Modelo Oculto de Markov

Un Modelo Oculto de Markov (HMM) es una técnica de reconocimiento de
plantillas o patrones, basado en un modelado estocéastico o aleatorio de dichos
patrones, permitiendo una mayor flexibilidad para representar secuencias de
duracion variable (Rabiner & Juang 1986), (Rabiner 1989).

Un HMM se define como una méquina de estados estocésticos finitos, donde la
probabilidad de pasar al estado siguiente depende Unicamente del estado actual
(proceso de Markov), y asociado a cada transicion entre estados se produce un
vector de observaciones. Por tanto, cambia de estado, siguiendo una distribucion
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probabilistica, una vez en cada instante de tiempo. Por cada instante de tiempo en
gue se produce un cambio de estado se genera una nueva salida, teniendo en cuenta
también ciertas densidades de probabilidad. La particularidad de los HMMs, es que
el paso de unos estados a otros de la cadena no es directamente observable, esta
oculto. Por tanto, se puede decir, que un HMM estd compuesto de 2 procesos
estocéasticos, el oculto, correspondiente a las transiciones entre estados, y el
observable o no oculto, correspondiente a la generacion del vector de
observaciones que se produce en cada estado, y que representa la plantilla a
reconocer. Ademas, cada estado tiene asociada una distribucion de probabilidad
sobre los posibles simbolos de salida, con lo que la secuencia de simbolos generada
por un HMM proporciona cierta informacion sobre la sucesion de estados. En la
Figura 6.1 se muestra un sistema que puede ser descrito por un conjunto de 5
estados S={S1,5,,5s, S4, S5} Y las correspondientes transiciones entre los estados con
sus probabilidades aj, siendo i el estado origen de la transicion y j el estado destino
de la transicion.

az2

Figura 6.1. Cadena de un ejemplo de HMM de 5 estados (etiquetados S; a Sg) con las
correspondientes transciciones entre los estados con sus probabilidades (a;;, siendo i el
estado de origen de la transicién y j el estado destino de la transicion). Imagen tomada de
(Rabiner 1989).

Para el reconocimiento de sonidos, cada nodo representaria una unidad acustica,
gue pueden ser fonemas o silabas en el reconocimiento del habla o un cierto

periodo de tiempo para el reconocimiento de otros tipos de sonidos. En los sistemas
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de reconocimiento del habla, la sucesion de unidades acusticas con su probabilidad
de transicién asociada, representara una palabra determinada. La evaluacion de la
secuencia de unidades acusticas respecto el objetivo se hace mediante la basqueda
de la secuencia de estados méas probable que genere una secuencia de salida dada.
Es frecuente usar el algoritmo de Viterbi para hacer un alineamiento no lineal entre
los datos de entrada y las palabras de un diccionario cuyos términos son patrones
estocasticos. Los alineamientos se establecen como probabilidades de que la
secuencia analizada sea generada por los distintos Modelos de Markov.

Las excelentes prestaciones ofrecidas por los HMMs se deben, especialmente, a
la forma en que modelan las deformaciones temporales de los patrones acusticos y
a la existencia de algoritmos eficientes, como son el algoritmo de Baum-Welch
(Baum & Eagon 1967) y el algoritmo de Viterbi (Jelinek 1976), que permiten
estimar los parametros de los modelos a partir de un conjunto de muestras de
entrenamiento supervisado. Sin embargo, estos algoritmos presentan un importante
inconveniente: la escasa capacidad discriminativa del conjunto de modelos
resultante. Otra limitacion de esta aproximacion, reside en que se precisa realizar
una serie de asunciones (casi siempre poco realistas) acerca de la naturaleza de las
funciones de densidad de probabilidad que se quieren modelar.

6.2. Redes neuronales artificiales

Existen multiples definiciones de Red Neuronal Artificial (RNA), entre la que
cabe destacar: “Redes neuronales artificiales son redes interconectadas
masivamente en paralelo de elementos simples y con organizacion jerarquica, las
cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del mismo modo que lo
hace el sistema nervioso bioldgico” (Kohonen 1988). Es decir, son sistemas de
procesamiento de informacion cuya estructura y funcionamiento estan inspirados
en las redes neuronales biol6gicas. Como en la naturaleza, las conexiones y valores
asociados de dichas conexiones determinan la funcién de la red.

Las RNA se suelen usar en aplicaciones donde el analisis formal es dificil o
imposible, como reconocimiento de patrones en entornos ruidosos, correlacion de
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todas las permutaciones posibles de una trama compleja y sistemas no lineales de
identificacion y control. Es decir, estos sistemas sirven para resolver problemas que
no se pueden resolver matematicamente y la bdsqueda algoritmica, incluso dentro
de un espacio de entrada relativamente pequefio, puedo llegar a consumir mucho
tiempo.

Los modelos neuronales se basan en el comportamiento de las neuronas
biolégicas, que consiste en generar y transmitir un pulso nervioso, denominado
spike, si el potencial de la membrana de la neurona alcanza un umbral, debido a
una serie de pulsos externos que han llegado previamente a la neurona. Después de
disparar el spike, no es capaz de transmitir un nuevo spike hasta transcurrido un
periodo de tiempo conocido como periodo refractario.

Hay distintos modelos neuronales inspirados en el comportamiento de la
neurona bioldgica, dependiendo si la actividad neuronal se describe mediante
pulsos eléctricos (modelos neuronales pulsantes) o la actividad neuronal se
describe en términos de tasas de impulsos eléctricos (modelos neuronales de tasas).
Por lo tanto, los modelos de tasas son los modelos neuronales tradicionales, en los
gue las entradas y salidas de las neuronas son nimeros reales. Por lo tanto, respecto
la el comportamiento de las neuronas bioldgica, estas redes tienen un nivel de
abstraccion mayor que los modelos neuronales pulsantes y se las denomina de tasas
porque se considera que la informacion que procesan son las tasas de los pulsos de
las neuronas bioldgicas.

En el capitulo 7, se exponen los sistemas de clasificacion que hemos
desarrollado para la segunda fase del sistema de reconocimiento de sonidos. El
primero de ellos consiste en una red neuronal tradicional o de tasas, y otro consiste
en una red neuronal de convolucion. A continuacion se exponen los conceptos
generales de ambos tipos de redes neuronales.
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6.2.1. Redes neuronales de informacion muestreada

Las redes neuronales estan formadas por una serie de procesadores elementales,
denominados neuronas artificiales, que constituyen dispositivos simples de calculo
que, bien a partir de un vector de entrada procedente del mundo exterior, bien a
partir de estimulos recibidos de otras neuronas, proporcionan una respuesta Unica
(salida). Resulta util la caracterizacion de tres tipos de neuronas artificiales:

o Unidades de entrada, que son las neuronas que reciben las sefiales desde
el entorno, provenientes de sensores o0 de otros sectores del sistema.

e Las neuronas de salida envian su sefial directamente fuera del sistema
una vez finalizado el tratamiento de la informacion (salidas de la red).

e Las neuronas ocultas reciben estimulos y emiten salidas dentro del
sistema, sin mantener contacto con el exterior. En ellas se lleva a cabo
el procesamiento basico de la informacion, estableciendo Ila
representacion interna de ésta.

En la Figura 6.2se muestra un ejemplo de red neural que estd compuesta por los
tres tipos de neuronas, N; representa la capa que contiene las neuronas de entrada,
Ny, representa la capa constituida por las neuronas ocultas y N, representa a las
neuronas de la capa de salida.
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Figura 6.2. Ejemplo de perceptrén Multicapa con una Gnica capa oculta (N})

Tratando de mimetizar las caracteristicas mas relevantes de las neuronas
bioldgicas, cada neurona artificial se caracteriza por los siguientes elementos

basicos:

Un conjunto de conexiones con valores asociados denominados pesos 0
sinapsis que determinan el comportamiento de la neurona, las cuales
pueden ser excitadores, presentan un signo positivo (conexiones
positivas), e inhibidoras presentan un signo negativo (conexiones
negativas).

Una funcion de propagacion, que es el procedimiento a seguir para
combinar los valores de entrada a una unidad y los pesos de las
conexiones que llegan a esa unidad. De esta forma, la funcién de
propagacion permite obtener, a partir de las entradas y los pesos
recibidos, el valor del potencial post-sinapico de la neurona en un
momento determinado. La funcién més habitual es de tipo lineal y se
basa en la suma ponderada de las entradas con los pesos sinapticos a
ellas asociadas.

Una funcién de activacion que puede ser lineal o no lineal empleada
para limitar la amplitud de la salida de la neurona. Generalmente, la
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funcion de transferencia tiene caracter determinista, y en la mayor parte
de los modelos es mondtona creciente y continua respecto al nivel de
excitacion de la neurona, tal como se observa en los sistemas
biolégicos. A menudo es sigmoidal, y suele ser la misma para todas las
unidades de la misma capa. En la Tabla 6.1 se muestran los principales
tipos de funcion de activacion.

e Una ganancia exterior que determina el umbral de activacion de la
neurona.

e Lasefial de salida, que en los casos de problemas de clasificacién suele
considerarse un conjunto finito de salidas (en muchos casos binarias),
mientras que las tareas de ajuste de funciones suelen precisar salidas
continuas de un determinado intervalo. El tipo de salida deseada
determinara la funcién de activacion que debe implementarse en las
neuronas de la ultima capa de la red.

Tabla 6.1. Principales tipos de funcion de activacion de las neuronas artificiales

Funcion Rango Grifica
Identidad y=x [-oo, +e0] M
X
. . J(x) e
Escalén y = sign(x) {-1,+1}
y=H(x) {0, +1} *
Sigmoidea gk [0, +1] =
1+e™ [-1,+1] -
y = tgh(x)
Gaussiana y=Ae™™ [0,+1] _ﬂ/} ‘\—
X
" s Jw
Sinusoidal y=Asen(ax+ @) [-1,+1] ,-_\ t: C
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Uno de los principales modelos de RNA es el perceptrén, que se organiza en
dos capas de neuronas, una de entrada y otra de salida. Una de las neuronas de este
modelo se muestra en la Figura 6.3, en la que se observan cada uno de los
elementos de dicha neurona artificial. Las entradas x; son los estimulos de las
neuronas, cuyas conexiones con la neurona tienen asignadas un peso de valor w;.
La funcién de propagacion consiste en sumar todas las entradas multiplicadas por
sus pesos correspondientes. La funcién de activacion es una funcion escalon, cuya
salida es -1 si el valor de la neurona artificial no ha alcanzado 0, y 1 en caso
contrario. Otro aspecto comun en las RNAs que se observa en la figura, es la
existencia de una entrada especial que siempre tiene un valor fijo, +1, el cual puede
ser usado como un valor fijo de referencia (ROSENBLATT 1958).

Pesos
f_Aﬁ
W
/ 7 1
n
C w d)=2 x,3 0,
wx | 2 =
()
o
O +1 p—
e +1 57 d(x)>0
o < - |O:
2 i —1 si d(x)<0
o
‘g Elemento de
© activacion
o
Wn
X
Wn+1
1

Figura 6.3. Esquema de neurona artificial del perceptron

Arquitectura de las redes neuronales artificiales

La topologia o arquitectura de las RNAs hace referencia a la organizacion y
disposicion de las neuronas en la red formando capas de procesadores
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interconectados entre si a través de sinapsis unidireccionales. La arquitectura de la
RNA depende de cuatro pardmetros principales: el nimero de capas del sistema; el
namero de neuronas por capa; el grado de conectividad entre las neuronas; y el tipo
de conexiones neuronales.

Las arquitecturas neuronales pueden clasificarse atendiendo a distintos criterios:
Segln su estructura en capas se pueden distinguir redes monocapas, compuestas
por una Unica capa de neuronas y redes multicapa, cuyas neuronas se organizan en
varias capas (de entrada, ocultas y de salida). Segun el flujo de datos de la red se
diferencias las redes unidireccionales o de propagacién hacia adelante (feed-
forward), en las que ninguna salida neuronal es entrada de unidades de la misma
capa o de capas precedentes, y las redes de propagacién hacia atras (feed-back), en
las que si existen ese tipo de conexiones.

Entrenamiento o aprendizaje de una red neuronal artificial

El aprendizaje o entrenamiento de una RNA es el proceso por el que una red
neuronal crea, modifica 0 destruye sus conexiones (pesos) en respuesta a una
informacién de entrada. En la mayoria de los modelos neuronales (redes off-line)
existen dos modos de funcionamiento: el modo de entrenamiento, en el que se
establecen los pesos de la red, y el modo de ejecucion, en el que se usa la red para
resolver el problema. No obstante, existen modelos neuronales en los que las fases
de entrenamiento y ejecucion coinciden (redes on-line), de forma que la red puede
aprender y modificar sus conexiones durante el modo de ejecucion, por lo que los
pesos varian de forma dinamica cada vez que se presenta al sistema nueva
informacion. Dependiendo si en el entrenamiento ademéas de requerir los datos
ejemplos, también requiere los resultados asociados, se diferencia entre aprendizaje
supervisado o no supervisado. Se pueden distinguir tres tipos de aprendizaje
supervisado: por correccion de errores, por refuerzo o estocastico.

El funcionamiento del entrenamiento por correccion de errores se basa en el
ajuste de los pesos en funcion de la diferencia entre los valores deseados y los
obtenidos por el sistema. El algoritmo de retropropagacion del error
(backpropagation) es un ejemplo de este tipo de entrenamiento.
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En el aprendizaje por refuerzo se usa una sefial de refuerzo que indica se la
salida obtenida por la red se ajusta 0 no a la deseada y, en funcion de ello, se
procede al ajuste de los pesos utilizando un mecanismo basado en probabilidades.

El aprendizaje estocastico se basa en la introduccion de cambios aleatorios en
los valores de los pesos de la red, evaluando su efecto a partir de la salida deseada
y de una distribucion de probabilidad.

El perceptron multicapa

Existen muchos modelos muy conocidos y de gran aplicaciéon préactica como
son: el asociador lineal, el perceptrén simple, las redes Adaline y Madaline, la red
de Hopfield, las redes estocésticas, la red ART, el Perceptron Multicapa (Multi-
Layer Perceptron, MLP) y los mapas Auto-organizados de Caracteristicas de
Kohonen.

El modelo de RNA més usado en reconocimiento de sonidos es el MLP.
Ademas, es el modelo mas utilizado tanto para la resolucién de problemas de
clasificacién como de regresion, al haber demostrado su condicion de aproximador
universal de funciones (Ripley 1994). Este modelo de red surgi6 como una
solucion para superar el problema detectado en el Perceptron Simple, esto es, la
imposibilidad de aprender clases de funciones no linealmente separables debido a
no disponer de un mecanismo que permitiera obtener y actualizar los pesos
intermedios del sistema. De esta forma, la arquitectura del MLP viene a coincidir
con la del Perceptron simple, con la diferencia de la inclusion de una o varias capas
ocultas. Durante las décadas de los afios 80 y 90, diversos grupos de investigadores
propusieron teoremas similares que demostraban de forma matemética que un MLP
de una Unica capa oculta constituia un aproximador universal de funciones
(Funahashi 1989), (Hornik et al. 1989), (Hornik 1991), (Barron 1993). En la Figura
6.2, se observa la arquitectura de un MLP con una Unica capa oculta.

El algoritmo de retropropagacion de errores o backpropagation (BP)
constituye el modelo de aprendizaje de la red MLP mas utilizado en la préctica,
debido a su sencillez y eficacia para la resolucion de problemas arbitrariamente
complejos. Esté basado en el método del gradiente descendente, que constituye a su
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vez uno de los métodos de optimizacion de funciones multivariantes mas antiguos
conocidos. EI nombre de este método de aprendizaje viene dado por las dos fases
diferencias de su ejecucion. En la fase de aprendizaje hacia adelante los patrones
de entrada son presentados a la primera capa de la red, que propaga dicho estimulo
a través de todas las capas posteriores hasta generar una salida del sistema. La fase
de aprendizaje hacia atrds compara la salida generada por la red y la salida
deseada, calcula el valor de error para cada neurona de la Gltima capa del sistema 'y
estos errores se transmiten a la capa intermedia ponderados segun la participacion
en la salida original. El proceso se repite capa por capa hasta que todas las
neuronas de la red hayan recibido un error que propague su aportacion relativa a la
salida final. En la Figura 6.4 se muestra de forma esquematica el proceso del
modelo de aprendizaje de retropopagacion de errores.

e

Propagacion hacia
delante de las
activaciones

.- Propagacién hacia
. atras de los errores

CTQ)NTA:ACIC? E

Salidas deseadas

Figura 6.4. Esquema del modelo de retropopagacion de errores

En general, se pueden utilizar todos los datos que estén disponibles para
entrenar la red, aunque quizas no sea necesario utilizarlos todos. Con cierta
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frecuencia, lo Unico que se necesita para entrenar con éxito una red es un pequefio
subconjunto de los datos de entrenamiento de los que se dispone. Los datos
restantes pueden emplearse para probar la red, con objeto de verificar que la red
puede llevar a cabo la asociacion deseada al utilizar vectores de entrada que nunca
haya encontrado durante el entrenamiento. Hay que asegurarse que los datos de
entrenamiento cubran todo el espacio de entradas esperado y no se puede entrenar
por completo la red con vectores de una clase, pasando después a otra clase, porque
la red olvidara el entrenamiento original (Freeman & Skapura 1991).

Como se ha comentado previamente el modelo MLP con tres capas constituia
un aproximador universal de funciones. Por lo tanto, en general, con tres capas es
suficiente para resolver un problema. Hay veces, sin embrago, en que parece que
un problema es mas rapido de resolver con méas de una capa oculta porque aprende
mas deprisa.

El tamafio de la capa de entrada suele venir dictado por la naturaleza de la
aplicacién. A menudo, es posible determinar el nimero de nodos de salida
decidiendo si se desean valore analégicos o valores binarios en las unidades de
salida. Determinar el nimero de neuronas de la capa oculta no suele ser tan
evidente. La idea principal consiste en utilizar el menor nimero posible de
unidades de capa oculta, porque cada unidad supone una carga para la CPU durante
las simulaciones y en sistema construido en hardware aumenta las conexiones entre
neuronas.

6.2.2. Redes neuronales pulsantes

La diferencia entre las redes neuronales pulsantes y las de tasas es que las de
tasa omiten la estructura pulsante de la salida de la sefial. Ambos modelos tienen
los mismos elementos: entradas con pesos asociados, funcién de propagacion,
funcion de activacion y sefial de salida, con la diferencia que en los modelos
neuronales pulsantes las sefiales de entrada y las de salida estan codificadas en
pulsos. En el apartado 2.1 de este trabajo, se explican las distintas formas de
codificar la informacion pulsante: codificacion de la informacién en la frecuencia
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de los spikes, siguiendo una modulacion en frecuencia de pulsos (Westerman et al.
1997; Maass & Bishop 1999), codificacién mediante el intervalo de tiempo entre
los spikes (Giacomo Indiveri et al. 2006), o mediante el tiempo desde el primer
spike (Thorpe et al. 2010).

Los distintos modelos neuronales pulsantes dependen de con qué detalle y
precision se modelan las caracteristicas de las neuronas biologicas. Existen
modelos neuronales, denominados modelos basados en la conductancia, que con
gran exactitud reproducen las mediciones electrofisiolégicas de las neuronas
biolégicas, pero debido a la complejidad intrinseca, estos modelos requieren de un
alto costo de tiempo de ejecucion. Por esta razén, modelos neuronales pulsantes
mas simples y basados en la fenomenologia, se han hecho muy populares para
estudios de codificacion neuronal, memoria y dinamica de la red. A estos modelos
se les denomina modelos Umbral-Disparo (Threshold-Fire) porque su objetivo es
modelar la electrofisiologia de las membranas neuronales, es decir, la generacion
de spikes cuando el potencial de la membrana sobrepasa un cierto umbral. El
momento en que se sobrepasa el umbral se denomina tiempo de disparo (Maass &
Bishop 1999).

El  modelo neuronal Integra-y-Dispara (Integrate-and-Fire, IF) es
probablemente el mejor ejemplo conocido de un modelo neuronal de Umbral-
Disparo. Si el modelo reproduce la pérdida de potencial que sufren las membranas
neuronales mientras no recibe ningdn impulso, se denomina Integra-y-Dispara con
fugas (leaky integrate-and-fire) y a la cantidad de potencial que se pierde valor de
fuga. EI modelo Integra-y-Dispara con fugas con un valor de fuga constante se
describe mediante 5 operaciones basicas: 1) Integracion sinaptica, 2) integracion
con fugas, 3) umbral, 4) disparo de spike y 5) reset o valor de descanso. Estas
operaciones se resumen mediante las ecuaciones que se muestran en la Figura 6.5.
Para la neurona j en el instante de tiempo t, el potencial de la membrana V(t) es la
suma del potencial de la membrana en el instante previo de tiempo Vj(t-1) y de las
entradas activas x;(t) multiplicadas por el valor (con signo) del peso s; (Ecuacion 1)
de laFigura 6.5). La pérdida de potencial de la membrana basilar cuando no recibe
impulsos se imita mediante la operacion de la ecuacion 2) de la Figura 6.5,
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restando el valor A al potencial de la membrana Vj(t). En la membrana de las
neuronas sélo se pierde potencial mientras no se reciben impulsos, en cambio, en
este modelo, se resta el valor de fuga independientemente de la actividad sinéptica.
Luego se compara el potencial de la membrana Vj(t) con el umbral de la neurona
a;: si el potencial de la membrana ha alcanzado el valor umbral, emite un spike y
se resetea el potencial de la membrana. En el caso tipico, el valor de usado para
resetear es 0.

SYNAPTIC INTEGRATION

N-1
Vi) = Vilt—1)+ > () s (1)
=0

LEAK INTEGRATION
Vilt) = Vi) - 2)

THRESHOLD, FIRE, RESET

if Vi(t) = ay (3)
Spike 4
V;(t) = Ry (5)
endif (6)

Figura 6.5. Ecuaciones que describen la operacion de las neuronas del modelo Integra-y-
dispara con fugas. Imagen tomada de (Cassidy et al. 2013).

6.2.3. Redes Neuronales de Convolucion

Un caso particular de red neuronal es la red neuronal de convolucion
(ConvNet). En este tipo de redes, la operacion de las neuronas se basa en la
operacion de convolucion.

En el espacio unidimensional, la convolucién de dos funciones f(x) y g(x) se
define en la Ecuacion 6.1, donde « es una variable de integracion.
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@9 = | f@gx - a)da

Ecuacion 6.1

Aplicando el Teorema de la convolucién, la convolucion discreta de las
funciones f(x) y g(x) se define mediante la expresion de la Ecuacién 6.2, siendo M
la longitud de las series muestreadas. La funcion de convoluciéon es una
distribucién discreta y periddica de longitud M, de forma que los valores x=0, 1, 2,
...., M-1 describen un periodo completo de f.(X)*ge(X).

M-1

Fe®) * ge(x) = ) folm)  go(x —m)
m=0

Ecuacién 6.2

Tal como se observa en las ecuaciones anteriores, la funcion de la convolucion
discreta es esencialmente la misma que la de la convolucién continua. Las Unicas
diferencias son que los desplazamientos tienen lugar en forma de incrementos
discretos correspondientes con la separacion entre muestras, y que se realiza
sumatorio en lugar de integracion.

La operacion de convolucion se ha usado extensamente en el procesamiento de
imagenes como filtro para diferentes procesamientos dependiendo de los valores
del nacleo de convolucién; es muy Util para detectar caracteristicas en una imagen,
porque puede detectar las caracteristicas incluso con variaciones espaciales. Con el
objetivo de aprovechar dicha ventaja de la operacién de convolucién, surgieron las
ConvNet, en la que cada neurona aplica la operacion de convolucion. Estas redes
combinan tres ideas que aseguran la precision del sistema ante distorsiones, ruido y
variaciones espaciales: campos receptivos locales, pesos compartidos y muestreo
espacial. Otra ventaja de este tipo de red es lo apropiada que es para implementar
en hardware.

El primer desarrollo software de ConvNet para el reconocimiento de patrones
fue propuesta por (Fukushima 1980), y se ha seguido usando con éxito para
sistemas de reconocimiento de caracteres (LeCun et al. 1990), (Fukushima & Wake
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1991), (LeCun & Bengio 1995), (LeCun et al. 1998), (Neubauer 1998), deteccion
de objetos (LeCun et al. 1998), (Rios et al. 2012), y reconocimiento de caras
(Neubauer 1998), (Lawrence et al. 1997), (Fasel 2002).

Existen muchos trabajos de implementacion de procesadores de convolucién y
redes neuronales de convolucién en hardware en el campo de la vision artificial, en
los que vamos a diferenciar los que trabajan con numeros digitales y frames, y los
gue tratan la informacion de forma pulsante. Los sistemas tradicionales digitales de
convolucién basados en frames (Cope 2006), (Cope et al. 2005) multiplican el
valor de cada pixel involucrado en la convolucién por el valor asignado del nacleo
de convolucidn y realizan el sumatorio de dichos resultados de multiplicacion. Esta
operacion se representa analiticamente en la Ecuacion 6.3, siendo O la salida al
aplicar el nacleo de convolucion al pixel ij-ésimo de la matriz I, M las filas y N las
columnas del ndcleo de convolucion.

N

M
ozz (C(a,b) * I(a+i,b+)))

a=0 b=0
Ecuacion 6.3

En la Figura 6.6 se muestra esquematicamente un ejemplo de aplicacion de la
operacion de convolucién al primer cuadrante de la imagen |, para el nicleo de
convolucion C de tamafio 2x2, siendo I;; los valores de los pixeles de la posicion ij
de la imagen y la matriz C los valores del nicleo de convolucion.
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Figura 6.6. Esquema de funcionamiento de la operacién de convolucion para frames
digitales
Otros desarrollos hardware que implementan redes de convolucion 2-D para
deteccidn de caras son (Farrugia et al. 2008) y (Farabet et al. 2009)

Para implementar la operacion de convolucion con informacién pulsante, se
suele actuar de forma que cada vez que llega un spike, se aplica la operacion de
convolucién centrada en la posicion de dicho spike y los spikes vecinos
espacialmente. Por lo tanto, para implementar ConvNets en hardware se suele usar
las neuronas Integra-y-Dispara, de forma que cada vez que llega un spike a una
neurona de la red, se aplica la operacion de convolucion y si el resultado alcanza un
valor umbral, se produce un spike y se resetea la neurona.

Existen varios trabajos que proponen hardware que implementa convoluciones
2-D con informacion pulsante como: (Serrano-Gotarredona et al. 2008), (Linares-
Barranco et al. 2010), (Camufias-Mesa et al. 2011), (Camufias-Mesa et al. 2010),
(Camufias-Mesa et al. 2012).

Los resultados de estas investigaciones muestran que las redes neuronales de
convolucién son un buen ejemplo de tecnologia bio-inspirada que obtiene muy
buenos resultados en sistemas de reconocimiento de iméagenes, incluso ante
variaciones de la posicion y en entornos ruidosos, como ocurre en los sensores de
vision pulsante. Estos buenos resultados, nos motiva a usar este tipo de tecnologia
para realizar reconocimiento de sonidos, porque comparten igual que las imégenes,
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se tienen grandes colecciones de ejemplos en los que la variacion de los patrones a
buscar es temporal y también de duracién.

6.3. Sistemas de reconocimiento de sonidos

En el contexto del procesamiento de sefiales de audio y de voz, el tono se
define como la frecuencia fundamental de la sefial percibida por el sistema
auditivo. Tal y como esta detallado en el apartado 3.2.3., la estimacion de esta
caracteristica es uno de los desarrollos necesarios para una gran variedad de
aplicaciones como la transcripcion de musica, el reconocimiento de instrumentos,
el reconocimiento de voz y cualquier otro procesamiento que se necesite conocer la
frecuencia fundamental del sonido. Por lo tanto, en los Ultimos afios se han
realizado muchas investigaciones sobre la deteccion del tono en audio de misica y
voz, motivados por la busqueda de técnicas eficientes y robustas con una
complejidad computacional baja.

A continuacién se exponen los trabajos relacionados con sistemas de deteccion
del tono en sonidos musicales con el objetivo de realizar una comparativa de
nuestros sistemas con los publicados previamente.

No existen muchos sistemas de deteccién del tono en sonidos musicales que
usen cocleas artificiales para la fase de parametrizacion de la sefial de voz. En
cambio, si hay muchos sistemas que usan cOcleas artificiales para realizar tareas
relacionadas con el reconocimiento de voz como (Kumar et al. 1998), (Mir6-
Amarante 2013), (Kim et al. 2009) y para realizar localizacion de la fuente emisora
de sonidos (Chan et al. 2007), (Van Schaik et al. 2009).

El trabajo expuesto en (Gémez-Rodriguez et al. 2007) usa la primera version de
la coclea artificial denominada AER EAR (Chan et al. 2006) para detectar el ritmo
de los sonidos. Posteriormente, los trabajos expuestos en (Yu et al. 2009) y (Jackel
et al. 2010) usan la coclea analdgica AER EAR expuesta en (Chan et al. 2007) para
realizar reconocimientos entre dos clases de sonidos. El trabajo presentado en (Yu
et al. 2009) discrimina entre dos sonido de voz (arrullo y siseo) mediante el
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histograma de los intervalos entre spikes, es decir, basandose en el contenido
periddico. El trabajo expuesto en (Jackel et al. 2010) detecta entre una palmada o el
sonido de un bombo, incluso con diferente volumen que el de las muestras de
entrenamiento, usando en la fase de descodificacion el HMM.

En el trabajo (O’Connor et al. 2013) se propone un sistema de fusién sensorial
entre el sensor neuro-inspirado de vision, Dynamic Vision Sensor (P. Lichtsteiner
et al. 2008) , la céclea analdgica presentada en (Liu et al. 2010) vy, para la fase de
clasificacion, usa las redes de profunda creencia (Deep belief network). El
experimento realizado en este trabajo consiste en reconocer los digitos escritos a
mano mediante la DVS, y, para mejorar la precision del sistema, asocia un tono
puro a cada digito, de forma que cada digito tiene su tono particular. Debido a que
este trabajo no presenta los resultados de reconocimiento de sonido sin los datos
del sensor de vision, no podemos compararlo con los sistemas de reconocimiento
propuestos en este trabajo.

Otro trabajo que realiza reconocimiento de sonidos usando en la etapa de
extraccion de caracteristicas un sistema bio-inspirado es (Newton & Smith 2011).
Se inspira en la coclea bioldgica y en la representacién de la salida pulsante usando
100 filtros gammatone de paso de banda y neuronas Integra-y-Dispara. Para la
etapa de clasificacion usa una red neuronal recurrente (Echo state network, ESN),
formada por 100 neuronas en la capa de entrada, 1500 neuronas en la capa oculta 'y
5 neuronas en la capa de salida. Realiza una clasificacién entre 5 instrumentos
obteniendo una precision del 45%.

El trabajo expuesto en (lwasa et al. 2007) propone un sistema de localizacion y
reconocimiento mediante una red neuronal pulsante sintetizada en un FPGA. La
extraccion de caracteristicas y generacion de pulsos las realiza en software
mediante filtros paso de banda.

Hay muchos desarrollos sobre reconocedores de sonidos basados en la
deteccion del tono sin inspiracion bioldgica. Se puede diferenciar entre los sistemas
de reconocimiento de sonidos que estiman la frecuencia fundamental: (Penttinen et
al. 2005), (Amado & Filho 2008), (Mahendra et al. 2009), (Zolzer et al. 2012); y
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los que realizan el reconocimiento mediante clasificacion: (Nielsen et al. 2006),
(Zhu & Kankanhalli 2006), (Barbancho et al. 2012), (Pishdadian & Nelson 2013),
(Guerrero-turrubiates et al. 2014).

En el trabajo expuesto en (Amado & Filho 2008) propone mejoras a dos
algoritmos de estimacion del tono, uno basado en la tasa de eventos gque cruzan el
cero (Zero-cross rate ZCR) y el otro basado en la funciéon de autocorrelacion
(Autocorrelation Function ACF). El primer método tiene resultados imprecisos
cuando la sefial tiene componentes armonicas y oscilaciones alrededor de cero,
como ocurre en los sonidos de las notas musicales y ambos métodos no tienen
mucha precision ante sefiales ruidosas.

En la referencia (Mahendra et al. 2009) se estima el tono de 13 notas musicales
de la musica clasica india, generadas por un instrumento musical tipico de la
mausica clasica india y por la voz de un hombre cantando, aplicando la funcién de
autocorrelacion. Este método también se usa en el trabajo (Penttinen et al. 2005)
para estimar la frecuencia fundamental de los punteos en una guitarra.

Respecto a los sistemas que usan métodos de clasificacion para reconocer
aspectos de los sonidos musicales se puede destacar los resultados obtenidos por el
sistema propuesto en (Barbancho et al. 2012), que obtiene un 95% de precision
para 48 clases de sonidos (4 tipos de acordes por 12 raices de acordes) mediante
maltiples estimadores de frecuencia y HMM. También destacamos el sistema de
clasificacion de notas musicales (Guerrero-turrubiates et al. 2014), que usando la
transformada répida de Fourier y el producto del espectro arménico (Harmonic
Product Spectrum) en la etapa de extraccion de caracteristicas y el MLP para la
etapa de clasificacion, consigue una precision del 97.5% para 12 notas usando 20
neuronas en la capa oculta y 10 neuronas en la siguiente capa. Otro sistema que usa
el producto del espectro arménico para extraer el tono de sonidos con el objetivo de
diferenciar entre sonidos musicales, de voz y ruido es el expuesto en (Nielsen et al.
2006).

En la referencia (Pishdadian & Nelson 2013) se expone una propuesta para
transcribir melodias de un solo instrumento mediante el algoritmo K-Vecinos mas
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cercanos (K-Nearest Neighbor, KNN) para la etapa de clasificacion. Para la fase de
extraccion de caracteristicas calcula el espectrograma usando la ventana de
Hamming. Consigue un porcentaje de aciertos del 91.45% para clasificar 26 notas
de piano.

Otro trabajo relacionados con reconocimiento de sonidos mediante la deteccion
del tono es (Zhu & Kankanhalli 2006), en el cual se propone un algoritmo para
detectar si la pieza musical estd en escala mayor o menor mediante la
Transformada Constante Q (Constant Q Transform), método afin a la transformada
de Fourier, para trasformar los datos en el dominio de la frecuencia. El algoritmo
alcanza un porcentaje de éxito del 92% para piezas musicales populares y el 81%
para piezas de musica clasica.

Una metodologia que estd en auge por su capacidad para resolver problemas de
clasificacién, las maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machines),
también se ha usado para tareas de transcripcion de piezas musicales de un solo
instrumento en los trabajos (Poliner & Ellis 2005) y (Poliner & Ellis 2006).

Para terminar este capitulo, en la tabla tal se muestra un resumen de las
caracteristicas de estos trabajos, con el objetivo de compararlos con el trabajo
presentado en el siguiente capitulo.

Tabla 6.2. Resumen de las caracteristicas de los sistemas de reconocimiento de sonidos

expuestos
Referencia del N° de clases % de éxito Coste
sistema
(Guerrero- 12 97.5% 30 neuronas (MLP)
turrubiates et al.
2014)
(Newton & Smith 5 45% 1605 neuronas
2011) (ESN)
(Pishdadian & 26 91.45% KNN
Nelson 2013)
(Barbancho et al. 48 95% 330 estados ocultos
2012) (HMM)
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7. Reconocimiento de sonidos

En este capitulo se describen los sistemas de reconocimiento de sonidos
desarrollados a lo largo de este trabajo, los cuales identifican el sonido que se esta
produciendo a partir de la informacién filtrada por los NAS (capitulo 5). EI NAS es
un sistema de descomposicion del sonido en componentes frecuenciales, de manera
gue decidimos reconocer sonidos cuyas frecuencias fundamentales sean
caracteristica del sonido: tonos puros, notas musicales y el sonido que genera un
motor dependiendo de la potencia.

La estimacion de la frecuencia fundamental de los sonidos es necesaria para una
amplia variedad de aplicaciones; en el campo musical se usa para la transcripcion y
para reconocer instrumentos; en el campo del reconocimiento de voz, tanto para
reconocer el hablante como para el reconocimiento del habla. El reconocimiento
del sonido del motor, se puede aplicar en sistemas de control de calidad mediante
el sonido que se genera ante diferentes funcionamientos del producto que se esté
auditando.

Todo sistema de reconocimiento de sonidos tiene dos fases, la fase de filtrado,
en la que se detectan las caracteristicas relevantes respecto al reconocimiento que
se quiere hacer y la segunda fase de identificacion. En este capitulo presentamos
los sistemas que hemos desarrollado para resolver la segunda fase del
reconocimiento de sonidos. Se plantean 3 tipos de soluciones para resolver esta
fase: método estadistico, redes neuronales de tasas, y por Gltimo, redes neuronales
pulsantes. Las razones por la que nos decantamos por usar redes neuronales
pulsantes es que, ademéas de ser adecuadas para el procesamiento temporal de
series de datos como son las sefiales de audio, se pueden implementar en hardware
sin necesidad de componentes complejos de procesado. Ademas, este tipo de
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técnicas son robustas ante el ruido y se pueden integrar en sistemas de
reconocimiento empotrados en tiempo real.

Al principio de este capitulo se expone el sistema de identificacion de la
frecuencia de un motor en funcién del sonido que emite. En segundo lugar, se
expone la red neuronal de tasas planteada como primera aproximacién al
reconocimiento de tonos puros y notas musicales. Por ultimo, se expone la red
pulsante de convolucion desarrollada en VHDL para reconocer tonos puros y notas
musicales.

7.1. Sistema de identificacion de la frecuencia de un motor

A continuacion se expone el primer sistema de identificacién de sonidos en
tiempo real que se ha desarrollado en el contexto del trabajo. Consiste en
identificar la frecuencia de un motor segun el sonido que genera. Este sistema de
identificacion se engloba en un experimento que consiste en determinar la
frecuencia de rotacién de un motor DC mediante el sonido que genera y mediante
una retina DVS128 (Dynamic Vision Sensor) (Lichtsteiner et al. 2006) que captura
el movimiento de un disco conectado al motor.

En este apartado, nos vamos a centrar en la parte de identificacion de la
frecuencia del motor en funcién del sonido que genera. El trabajo completo esta
disponible en (Rios-Navarro et al. 2014).

7.1.1. Escenario del experimento para el reconocimiento del sonido
generado por un motor

En la Figura 7.1 se muestra un diagrama de bloques representativo del escenario
del experimento. A la izquierda esta representado el motor DC con el disco, en él
que esta situado un encoder19 Optico para realizar la medida con la que vamos a
comparar nuestro sistema de identificacion de la velocidad del motor, basado en las

¥ Un encoder es un sensor electro-opto-mecanico que unido a un eje, proporciona informacion de la posicion
angular.
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capturas visuales mediante la retina artificial DVS128 y mediante las capturas
realizadas por el NASv1. En el centro esta representada la placa AER SWITCH
MERGE que gestiona la informacién que se obtiene de ambos sensores. Esta placa
es comercial, XEM6010 Opal Kelly (Opal-Kelly 2015), y consta de una FPGA
Spartan 6, en la cual, mediante un mddulo VHDL, se gestiona la mezcla de los
eventos de los dos sensores mediante el bit mas significativo y monitoriza los
eventos para enviarlos con su marca de tiempo mediante la interfaz USB 2.0 (Rios-
Navarro et al. 2015). Por ltimo, se encuentra el PC, donde esta desarrollado el
sistema de identificacion de la frecuencia del motor en funcién de los eventos
recibidos. Este sistema de identificacién se ha desarrollado en JAVA y esta
integrado en la herramienta software JAER (JAER 2015). Como se comentd
previamente, en este trabajo se presenta la parte de identificacion mediante el
sonido.

AER address: 16bits
Bit 15DVS=0
Bit 15 NAS=1

Dvs | —
usB

ENCODER AERSWITCH —»
MERGE

NASv1 : % i

Figura 7.1. Diagrama de bloques representativo del sistema de estimacion de la frecuencia
de un motor DC mediante los sensores NASv1 y DVS128
En la Figura 7.2 se observa una fotografia del escenario real de este
experimento, en el que adem&s de los componentes nombrados previamente, se
observa el micréfono, la mezcladora de sonidos XENY X QX1002USB (Behringer
2015) y la placa que contiene el NASv1 (ML507 Virtex 5 evaluation board).
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Opal Kelly Spartan 6

£l

Figura 7.2. Escenario del experimento de identificacion de la frecuencia de un motor DC
mediante NAS y DVS128

7.1.2. Sistema de identificacion de la frecuencia del motor

En el contexto que se ha explicado previamente, se ha desarrollado un filtro en
JAVA integrado en la herramienta de gestion de eventos AER, JAER (JAER 2015),
cuyo objetivo es determinar la frecuencia del motor en funcion de los datos
recibidos. Los datos recibidos estan formados por las direcciones de los eventos de
salida del NASv1 y de la DVS junto con una marca de tiempo que indica en el
instante en que se produjo el evento, impuesta por la funcionalidad del médulo
VHDL sintetizado en la FPGA de la placa Opal Kelly (Rios-Navarro et al. 2015).

Mediante la experiencia, observamos que el sonido que genera el motor va
cambiando conforme la frecuencia cambia. La modificacién se produce en dos
aspectos caracteristicos del sonido: la frecuencia y la intensidad. Para buscar la
relacion entre la intensidad del sonido y la frecuencia del motor, se generaron
nueve muestras representativas de esta relacion con el motor a frecuencias del
intervalo [180, 2000] rpm y se calculé la tasa de eventos que produce NASv1 para
cada una de ellas. Se obtuvo la tasa de eventos generada por el NASv1 izquierdo y
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derecho, y a partir de esos datos, se obtuvo las curvas de regresion mostradas en la
Figura 7.3, que representan la relacion entre la tasa de eventos de la salida del NAS
y la frecuencia del motor.
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Figura 7.3. Relacion entre la frecuencia del motor DC y la tasa de eventos generada por
NAS izquierdo y derecho, respectivamente

La Ecuacidn 7.1 es la curva de regresion obtenida a partir de la tasa de eventos

del NAS izquierdo y la Ecuacion 7.2 respecto el NAS derecho.

y= 4.09e — 8x*> —1.03e — 2x + 611.66
Norm of residuals = 85.64

Ecuacion 7.1.
y = 3.85e — 8x2 — 7.99e — 3x + 285.46
Norm of residuals = 93.736
Ecuacion 7.2.

Una vez que se tienen las curvas de regresion, se desarroll6 en el entorno de la
aplicacion JAER un filtro que recibe paquetes de una capacidad maxima de 4096
pares eventos-marca de tiempo, con los que se calcula la tasa de eventos total de
canal izquierdo y derecho como entrada de las curvas de regresion calculadas
durante el entrenamiento y la media de ellas se corresponde a la frecuencia del
motor estimada. Como las revoluciones del motor no se pueden cambiar de forma
brusca, planteamos un método de programacion de alto nivel para mejorar la
estimacion de las revoluciones por minuto. Este método consiste en almacenar los
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altimos 10 valores calculados en un vector ordenado para tomar como resultado el
valor medio. EI tiempo de muestreo depende de la tasa de eventos porque los
paquetes tienen un tamafio de 4096 eventos. Como se observa en las gréficas, la
tasa de eventos cambia en funcion de las revoluciones, cuyo valor medio es de
0.27Meventos/s, por lo tanto, de media, cada 15ms se realiza una estimacion.

Para calcular el error medio producido en la estimacion, se almacena el valor
estimado junto con el instante de tiempo en el que se ha generado. A la vez, gracias
al encoder, se almacena en otro archivo la frecuencia de giro obtenida por el
encoder junto con el instante de tiempo en el que se ha generado. Los instantes de
tiempo almacenados tienen una resolucion de un segundo.

7.1.3. Experimento y sus resultados

La ejecucién del experimento consiste en hacer girar el disco conectado al
motor en frecuencias creciente durante 1 minuto, empezando en 180rpm y
terminando en 2000rpm, abarcando todas las frecuencias intermedias. Mientras que
el disco esta girando, se almacenan los dos ficheros de texto, uno de ellos con los
valores determinados por el encoder en cada instante de tiempo y otro con los
valores estimados por el sistema de identificacion en cada instante de tiempo. Se
calcula el error relativo del experimento mediante la Ecuacién 7.3, siendo
rpmiaer i los valores obtenidos mediante el filtro implementado en JAER,
rPMencoger i 10S Valores determinados por el encoder en el mismo instante de tiempo
(representado por i) y N el nimero de estimaciones que se han hecho. El error
relativo resultante que obtenemos de dicha ecuacion con los valores obtenidos en la
ejecucion del experimento explicado es 7.6%.

N |rpm]'AERj - rpmencoderj|
ie1
¢ TPMepcoder_i

N

ErrorRelative =

Ecuacién 7.3.

Este sistema depende del volumen, es decir, depende de la distancia que se
encuentre el micr6fono del motor, por lo tanto, este sistema necesita un micréfono
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direccional y ser entrenado si se desea mover o modificar los elementos del
escenario.

7.2. Sistema de clasificacion de sonidos mediante redes neuronales
de tasas

Los objetivos de este apartado son: comprobar como se comportan nuestro NAS
como sistema de filtrado para sistemas de reconocimiento basados en redes
neuronales tradicionales, comparar estos resultados con la ConvNet propuesta en el
siguiente apartado y mejorar el manejo de la informacion codificada en spikes que
se obtiene mediante el NAS.

Para una primera aproximacion a sistemas de reconocimiento mediante patrones
hemos decidido usar el toolbox de Matlab Neural Network. Neural Network
Toolbox , el cual proporciona herramientas para el disefio, implementacion,
visualizacion y simulacion de redes neuronales. Estas herramientas estan
disponibles en dos formatos: mediante funciones y mediante interfaces graficas, y
nos van a permitir resolver los cuatro tipos de problemas siguientes:

o Function fitting: en este tipo de problemas se usa una red neuronal para
mapear un conjunto de datos numéricos de entrada con un conjunto de
objetivos.

e Pattern recognition: en este tipo de problemas se usa una red neuronal para
clasificar los datos de entradas en un conjunto de categorias metas.

o Data clustering: en este tipo de problemas se usa una red neuronal para
agrupar datos por sus similitudes.

e Time series analysis: para problemas en los que necesitamos la prediccion
mediante valores tomados en uno 0 mas instantes de tiempo previos se
usan para predecir valores futuros.

Nuestro objetivo consiste en identificar dos tipos de sonidos: tonos puros y
notas musicales de un piano electronico. Los datos que tenemos sobre estos
sonidos son los que se han obtenido de excitar el NAS (capitulo 5). Estos datos son
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la secuencia de eventos AER generados por cada banda del NAS. Pattern
Recognition de Matlab propone una red basada en el perceptron multicapa con una
capa oculta de propagacion hacia atras, que, como se explicé en el capitulo
anterior, es una buena solucién para el reconocimiento de patrones en entornos
ruidosos.

La informacion que necesita este tipo de red neuronal para su entrenamiento es
una pareja de matrices, una de las cuales tiene las muestras y la otra los resultados.
La matriz de muestras tiene tantas filas como caracteristicas identificativas de las
muestras y tantas columnas como muestras se tengan. La matriz con los objetivos
tiene tantas filas como clases entre las que se quiere identificar y tantas columnas
como muestras haya. Cada columna de la matriz de objetivo se corresponde con
una columna de la matriz de muestras.

Las redes neuronales de tasas necesitan informacion discretizada en el tiempo y
organizada en caracteristicas, por lo tanto nos planteamos como discretizar la
secuencia de spikes y qué caracteristicas podemos obtener de estas secuencias de
spikes. Las caracteristicas que tenemos de cada sonido estan relacionadas con la
tasa de spikes que genera cada banda, por lo tanto, planteamos que los sonidos
tiene 64 caracteristicas, y que cada una de ellas se corresponde con la tasa de
eventos de cada canal en un periodo de tiempo. El periodo de tiempo lo
determinamos basandonos en la duracion menor de tiempo de un sonido audible
por el oido humano, 10ms, pero como esta duraciéon minima del sonido audible no
se cumple para todo el rango de frecuencias, decidimos marcar 20ms, que tal como
se expuso en el apartado 3.2 PsicoacUstica, es el periodo caracteristica de
integracion en los procesamientos de audio. De esta forma, se consigue unos
patrones que contienen informacion sobre el tono y la intensidad del sonido
original.

Queremos desarrollar un sistema de reconocimiento que sea independiente del
volumen y como la tasa de eventos esta relacionada con el volumen, tal como esta
expuesto en el capitulo 5, en lugar de usar la tasa de eventos de cada banda como
los valores de las muestras vamos a normalizar estos valores entre [0,1], dividiendo
la tasa de eventos de cada banda entre la tasa de eventos méaxima, es decir, entre la
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tasa de eventos de la banda que genera el mayor nimero de spikes por segundo.
Por lo tanto, este experimento tiene cuatro procesos diferenciados: 1) la excitacion
del NASv1 con los tonos puros para capturar las muestras 2) captura, mediante la
USBAERMIni2, de los eventos y time stamps generados por el NAS ante cada tono
puros 3) célculo de las matrices de entrada de la red neuronal como se ha explicado
previamente 4) construccion, entrenamiento y obtencién de resultados de la red
neuronal. En la Figura 7.4 se muestran los componentes que intervienen en cada
uno de estos procesos.

1)

NAS

ML507 Xilinx
Development
Board

3)y4)

AER Req
AER Ack

AER events trougth USB
(addres + timestamp)

2)

Figura 7.4. Componentes que intervienen en los experimentos de redes neuronales de tasas

El nimero de muestras para construir y probar la red de propagacion hacia atras
tiene que ser suficiente y adecuado. Estos dos conceptos no se pueden cuantificar
facilmente, pero se deben seguir unas directrices. En general, se pueden usar todos
los datos que estén disponibles, pero se debe dejar un subconjunto para verificar el
comportamiento de la red con datos que no se haya encontrado la red durante el
entrenamiento. Si se esta entrenando la red para que funcione en un entorno
ruidoso, hay que incluir datos con ruido en el conjunto de entrenamiento. Hay que
asegurarse que los datos de entrenamiento cubran todo el espacio de entradas
esperado. Durante el entrenamiento, hay que seleccionar aleatoriamente los pares
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de vectores, porque si se entrena la red con todos los datos de una clase, pasando
luego a otra, la red olvidara el entrenamiento original (Freeman & Skapura 1993).

Por otro lado, el nimero de nodos en la capa oculta es otra cuestion que no tiene
una solucion analitica. Como se expuso en el capitulo 6, en general, con 3 capas es
suficiente para resolver cualquier problema, pero puede ocurrir que con mas capas
sea mas rapida de entrenar la red. EI nimero de nodos en la capa oculta se intenta
minimizar, por lo tanto, si converge con un nimero de neuronas, se debe probar
con un numero inferior de nodos ocultos y determinar un tamafio final basandose
en el rendimiento global del sistema (Freeman & Skapura 1993).

7.2.1. Clasificacion de tonos puros mediante red neuronal MLP

El experimento que se expone en este apartado consiste en la clasificacion de
tonos puros por su frecuencia caracteristica. Las frecuencias seleccionadas para
este experimento se corresponden con las frecuencias fundamentales de notas
musicales porque el siguiente experimento consiste en el reconocimiento de notas.
Se han seleccionado las frecuencias que se observan en la Tabla 7.1, frecuencias
relacionadas con las notas musicales correspondientes.

Tabla 7.1. Frecuencias carateristicas de los tonos puros a identificar

Nota C3 F3 C4 F4 C5 F5 C6 F6

Freq.(Hz) | 130.81 | 174.61 | 261.63 | 349.23 | 523,25 | 698,45 | 1046,5 | 1896,91

En la fase de obtencion de los eventos que van a ser la entrada de la red de
clasificacion, se excita el NASv1l mediante tonos puros generados mediante una
sefial senoidal con cada una de las frecuencias indicadas en la tabla, potencia de
2.5mW vy duracion un segundo, para obtener la secuencia de eventos AER de
salida. Una vez que tenemos la secuencia de spikes, obtenemos las muestras de esa
clase mediante un script que se ha desarrollado en Matlab, que consiste en obtener
la tasa de eventos de cada banda para un periodo de tiempo determinado que hemos
marcado en 20ms. De esta formase obtienen 50 muestras de 128 caracteristicas
cada una, debido a los 64 canales del canal izquierdo y del derecho. Como
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introducimos el mismo sonido por el canal derecho e izquierdo y mientras méas
caracteristicas, mas tiempo necesita la red neuronal para entrenarse e identificar, en
este caso, no vamos a usar la salida de las bandas 64 a 127, porque como se
comentd anteriormente la respuesta del NAS derecho e izquierdo son muy
similares ante el mismo sonido.

Una vez que tenemos los datos de entrenamiento preparados, el siguiente paso
es crear la red neuronal. Vamos a plantear una red neuronal realimentada de dos
capas, una de ellas oculta y la otra la capa de salida. Las neuronas que forman las
capas tienen funcion de activacion sigmoidal. La capa de salida tiene 8 neuronas ya
que es el nimero de clases que queremos identificar del sonido de entrada, y el
nimero de neuronas de la capa oculta lo hemos determinado experimentalmente:
para obtener el 96.2% de porcentaje de acierto hacen faltan minimo 10 neuronas en
la capa oculta.

El entrenamiento de dicha red se hace mediante el método de retropropagacion
de errores en conjuncion con el método del gradiente conjugado escalado, usando
las muestras que hemos generado en la primera fase. Tenemos disponibles 50
entradas de audio de 20ms segundos de duracién para cada clase, en total 400, las
gue se dividen de forma aleatoria en tres grupos, el 70% al grupo de entrenamiento,
el 15% al grupo de validacion y el 15% restante al grupo de pruebas. En la Figura
7.5 se observan la arquitectura de la red implementada y los datos relacionados con
el entrenamiento realizado. Los resultados obtenidos con dicho entrenamiento se
observan en la Tabla 7.2.
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Figura 7.5. Datos del entrenamiento de la red neuronal tradicional

Tabla 7.2. Resultados de la red neuronal de 10 neuronas en la capa oculta para reconocer 8
tonos puros usando el NASv1

Frecuencias de tono puro (Hz) Total
130,81 | 174,61 | 261,62 | 349,22 | 523,25 | 698,45 | 1046,5 | 1896,91
%de éxito | 100 | 91,73 | 84,61 100 95,7 100 100 100 96,5
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Para comprobar si efectivamente la red neuronal es independiente del volumen
del sonido de entrada, se repite el experimento, pero esta vez, las muestras estan
formadas por tonos puros a una potencia de 1.2mW.

Los resultados obtenidos para la misma arquitectura de red neuronal no
consigue tan buenos resultados, siendo el error general de 17.4% y es necesario
duplicar el nimero de neuronas internas para obtener el mismo porcentaje de
muestras correctamente clasificadas. Como se expone en el capitulo 5, la salida de
los canales los filtros que forman el NASv1 tienen diferentes ganancias, siendo
mayores en los canales de altas frecuencias, por lo tanto, al cambiar el volumen,
cambian la tasa de spikes de los canales de altas frecuencias respecto a los de bajas
frecuencias.

Para comprobar el funcionamiento de la salida de NASv2 ante redes neuronales
tradicionales, se repite el experimento anterior con las mismas caracteristicas
excepto que usamos NASv2 para procesar el audio de entrada. En primer lugar,
excitamos el NASv2 con los mismos 8 tonos puros con 2.5mW de potencia y
generamos las muestras con el mismo procedimiento previamente explicado. Con
una red neuronal de las mismas caracteristicas que la usada previamente, es decir,
con 10 neuronas en la capa oculta, se consigue clasificar estos sonidos con un
98,96% de éxito. Al afiadir las muestras generadas a partir de la excitacion del
NASv2 con los mismos tonos puros pero con 1.2mW, se sigue realizando la
clasificacién con un error inferior al 2% con 10 neuronas en la capa interna, es
decir, no es necesario ampliar el nmero de neuronas.

Tabla 7.3. Resultados de la red neuronal de 10 neuronas en la capa oculta para reconocer 8
tonos puros usando el NASv2

Frecuencias de tono puro (Hz) Total
130.81 | 174.61 | 261.62 | 349.22 | 523.25 | 698.45 | 1046.5 | 1896.91

%de éxito | 100 100 | 91,86 | 99,8 100 100 100 100 | 98.96

Las conclusiones que obtenemos de estos experimentos son dos: por un lado
comprobamos como la salida de ambos NAS es adecuada para plantear un sistema
de reconocimiento mediante una red neuronal. Ademdas, comparamos las
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prestaciones de ambos NAS y deducimos que NASv2 es més Util en sistemas de
reconocimiento de sonidos que se necesita que sean independientes del volumen,
en cambio, en sistemas que sea necesario adaptarse a diferentes volimenes de
audio, es mas Util NASv1.

Por altimo, se comprueba la precision de la red en presencia de ruido blanco.
Para probar la red en presencia de ruido, se han generado mediante Matlab 1500
tonos puros de cada clase a los que se les ha afiadido ruido blanco, variando el SNR
entre [32.19, -40] dBW en 30 intervalos. Estas muestras se han usado tanto para
entrenar la red como para testearla. Los resultados para la red con 10 neuronas en
la capa oculta se muestran en la Figura 7.6. En estas graficas, el eje x representa la
frecuencia de los tonos puros, el eje y representa el nivel de SNR que tienen los
sonidos y el eje z la tasa de aciertos del sistema. La gréafica de arriba se corresponde
con los resultados usando el NASv1 y la de abajo los resultados usando el NAsv2.
Se observa como NASV2 obtiene mejores resultados que NASv1. En las Tabla 7.4
y Tabla 7.5 se muestra un resumen de los datos de las graficas. A esta tabla se le ha
afiadido una columna que muestra el porcentaje de acierto total. Con la misma
potencia de sefial que de ruido (0dBW SNR) se consigue un 87% de aciertos para
NASv1 y 92% para NASv2, por lo tanto se puede concluir que NASv2 se comporta
mejor ante presencia de ruido blanco. También estan disponibles los datos
completos en el anexo de este trabajo.
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Figura 7.6. Tasa de acierto del sistema de reconocimiento de tonos puros en presencia de

ruido blanco, para el NASv1 (arriba) y el NASv2 (abajo)

Tabla 7.4. Resumen de la tasa de aciertos del sistema de reconocimiento de tonos puros

usando el NASv1

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)
(dBW) | 130,81 | 174,61 | 261,63 | 349,23 | 523,25 | 698,45 | 1046,5 | 1896,91 | T.
32.18 91,66 87,5 90,47 89,58 93,75 95,74 95,83 91,67 92,02
0 95,83 87,5 88,09 87,5 95,83 91,48 91,67 59,52 87,18
-24.45 4,76 0 0 91,67 2,04 4,25 2,08 89,58 24,29
-35.84 6,25 0 0 4,17 0 32,48 4,76 0 5,95
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Tabla 7.5. Resumen de la tasa de aciertos del sistema de reconocimiento de tonos puros
usando el NASv2

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)

(dBw) | 130,81 | 174,61 | 261,63 | 349,23 | 523,25 | 698,45 | 1046,5 | 1896,91 | T.

32.18 91,48 89,58 91,30 91,48 89,58 95,55 97,91 91,3 92,27

0 91,48 87,5 91,48 91,48 93,75 100 91,66 89,58 92,12
-24.45 | 9574 87,5 89,36 93,62 87,50 93,33 89,58 89,36 90,75
-35.84 0 0 91,48 0 0 0 0 0 11,43

7.2.2. ldentificacién de notas musicales mediante red neuronal MLP

Es este apartado se expone el comportamiento de la red neuronal de tasas para
realizar el reconocimiento de notas musicales de un piano electrénico basado en el
estandar MIDI?. Las entradas de estas redes neuronales se obtienen de los datos de
salida de los NAS planteados en el capitulo 5 ante el sonido generado por el piano
electrénico.

Con el objetivo de elegir instrumentos para su reconocimiento, se observa que
las notas de los instrumentos de cuerda, presentan una envolvente que esta dividida
en cuatro secciones diferentes: ataque, decaimiento, sostenimiento y relajacion. A
diferencia de las secciones de ataque y decaimiento donde estdn presentes una
banda amplia de componentes de frecuencia, la frecuencia fundamental y sus
armonicos son las componentes dominantes durante la etapa de sostenimiento. Por
lo tanto, la seccidn de sostenimiento es la mas recomendada para la extraccion de
la frecuencia caracteristica. En cambio, en los instrumentos de viento no se produce
este efecto porque no hay un golpe inicial en la cuerda.

En la primera fase de este experimento, vamos a capturar la salida del NASv1y
NASV2 ante las notas musicales F3, F4, F5 y F6 generadas por el piano virtual para
el instrumento piano de cola acustico y en la segunda fase, vamos a capturar las
mismas notas pero para un instrumento de viento como es la flauta, con el objetivo

% MIDI son las siglas de Musical Instrument Digital Interface es un protocolo para comunicacion de miisica

170




Reconocimiento de sonidos

de estudiar el comportamiento de ambos tipos de instrumentos. La potencia de la
sefial es de 800mV.

La construccion y testado de la red neuronal para el reconocimiento de las notas
se realiza con los mismos pasos que el experimento anterior: 1) excitacion del
NAS, 2) captura salida del NAS, 3) célculo de la tasa de eventos de cada canal para
obtener las muestras de entrada de la red neuronal, 4) construccion, entrenamiento
y testeo de la red. La tasa de eventos de cada canal se calcula en periodos de 20ms,
tal y como lo hicimos en el experimento con los tonos puros. En la Figura 7.7 se
observa la tasa de eventos, representada mediante colores, de cada canal (eje )
durante cada 20ms (el tiempo se representa en el eje x) para la captura realizada por
el NASv2 de la nota F3 del piano electrénico. Sblo se representan los datos
obtenidos del NASv2 izquierdo, porque la respuesta del derecho es similar. En esta
figura se observa como las notas generadas por el piano virtual tienen actividad en
un mayor rango de frecuencias y una mayor tasa de eventos en los primeros 0.5
segundos, para luego ir decayendo la intensidad de la nota. Este comportamiento es
el que se espera de una nota generada por un instrumento como el piano.

Left NAS Channel
Events Rate (Events/Sec)

0 05 15 25
Time (Sec.)

Figura 7.7. Tasa de eventos para cada canal del NASv2 cada 20ms

Tal y como se hizo en el experimento de reconocimiento de tonos puros, se
normalizan los datos mostrados en la Figura 7.7 en el rango [0,1] dividiendo cada
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valor por la tasa de eventos maxima en cada intervalo de tiempo. Con estas
muestras se entrena la red neuronal que tiene las mismas caracteristicas que en el
experimento anterior, con la diferencia que ni con 40 neuronas en la capa oculta, se
consigue una precision mayor del 95%. En la Tabla 7.6 se muestran los resultados
del sistema de reconocimiento con las redes neuronales tradicionales entrenadas
por las muestras generadas previamente. Incluso con un alto nimero de neuronas
en la capa interna, no se consiguen tan buenos resultados como se obtenian en el
reconocimiento de tonos puros. Nos planteamos si las muestras no sean adecuadas
debido al cambio de intensidad a lo largo del tiempo caracteristico de las notas del
piano. A continuacion, se plantean una serie de modificaciones para obtener
muestras que sean mas adecuadas.

Tabla 7.6. % de aciertos en la clasificacién para la red de reconocimiento de 4 notas del
piano electrénico, calculando las muestras cada 20ms

Neuronas %Error total
capa NASv1 | NASv2
oculta
10 87,82 90,3
20 94,1 94,2
30 94,91 95,9
40 94,94 95,24

En el sistema de reconocimiento que estamos desarrollando necesitamos
determinar patrones significativos de lo que se desea reconocer, para ello, en este
tipo concreto de redes, las muestras tienen que ser significativas de lo que
queremos clasificar, por lo tanto, vamos a estudiar como se comporta la red
neuronal ante distintos periodos de tiempo usados para el célculo de las tasas de
eventos de cada canal. En la Figura 7.7 se observa como la tasa de eventos de cada
canal cambia a lo largo del tiempo para las notas el piano, por lo tanto, las muestras
van a ser muy diferentes entre si. Para obtener muestras mas significativas,
marcamos periodos de 0.1 segundos y 0.4 segundos para calcular las muestras con
las que se entrenan la red neuronal. Los resultados obtenidos de entrenar a la red
neuronal con estas muestras se observan en la Tabla 7.7 (NA significa No Aplica
porque cuando se alcanza el 0% de errores ya el aumento de neuronas sélo
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incrementa la complejidad de la red sin aportar mejoras). Para 0.1 segundos, las
muestras de una misma clase siguen teniendo mucha variedad de valores y se
obtienen resultados levemente mejores, en cambio, se obtienen mucho mejores
resultados con el entrenamiento realizado con las muestras calculadas en periodos
de tiempo de 0.4. Los valores de estas muestras se observan en la Figura 7.8,
valores gue se corresponden con la tasa de eventos de cada canal cada 0.4 segundos
para tres pulsaciones de la tecla F3 del piano electronico. Se observa que las
muestras son mas parecidas entre si que en la Figura 7.7.

Tabla 7.7. % de fallos de clasificadas en la red de reconocimiento de patrones para las 4
notas del piano virtual, realizando el calculo de las muestras en distintos periodos de tiempo

Neuronas %Error total para %Error total para
capa oculta periodos de 0.1 periodos de 0.4
NASv1 NASv2 NASv1 NASv2
20 7.5 6.9 4.6 3.2
30 15 0.9 0 0
40 0 0.9 NA NA
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Figura 7.8. Tasa de eventos para tres notas F3 del piano cada 0.4 segundos

Después de observar el comportamiento de las notas del piano electronico,
vamos a comprobar cémo es la respuesta del NAS, y por lo tanto del sistema de
reconocimiento, ante un instrumento de viento como es la flauta. A partir de los
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datos capturados de la salida de ambos NAS para las notas F3, F4, F5 y F6
generadas por el piano virtual VMPK, calculamos la tasa de eventos de cada canal
cada 20ms. La Figura 7.9 muestra la tasa de eventos (expresada mediante colores)
para cada canal (eje y) cada 20ms (eje X) que se producen ante la excitacion del
NASv2 mediante la nota F3 de una flauta. En la figura se observa como las notas
producidas por un instrumento de viento tienen siempre la misma respuesta
frecuencial y puede mantener la misma intensidad del sonido. No obstante, hay
técnicas como es el vibrato mediante la cual se puede cambiar la intensidad de una
nota en la flauta. A partir de estos datos, vamos a calcular las muestras con las que
vamos a entrenar la red neuronal de reconocimiento de patrones.
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Figura 7.9. Tasa de eventos para la nota F3 de la flauta virtual cada 20ms

Al entrenar la red neuronal con las muestras calculadas a partir de la tasa de
eventos cada 20ms, obtenemos los resultados mostrados en la Tabla 7.8. Se
obtienen mejores resultados que en los experimentos con notas de piano.

Tabla 7.8. % de fallos de clasificadas en la red de reconocimiento de patrones para las 4
notas de la flauta, usando distintos tamafios en la capa oculta

Neuronas %Error total
capa oculta | NASv1l NASv2
10 89,72 91,4
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20 94,3 95.51
30 96,54 96.3
40 97.1 100

7.3.Sistema de reconocimiento de sonidos mediante redes
neuronales de convolucion

Como se expone en el capitulo 6, las redes neuronales de convolucién
(ConvNet) consiguen una alta precision para el reconocimiento de caracteristicas
en sistemas de vision, adaptandose a los cambios espaciales, incluso en ambientes
ruidosos y con un bajo coste computacional. Esto lo consigue gracias a tres ideas:
campos receptivos locales, pesos compartidos y muestreo espacial.

En este apartado se expone un sistema para el reconocimiento de sonidos que
realiza la operacion de convolucion en una dimension?, aplicada cada vez que
llega un spike. La arquitectura del sistema consisten en una capa de neuronas de
convolucién, tantas como clases se quieran reconocer, de las cuales se almacena el
potencial de la membrana y un valor umbral. Cada neurona tiene tantas entradas
como canales de salida tenga el sistema de descomposicion del audio en
frecuencias. En este trabajo, usamos los sistemas descomposicion de audio en
frecuencias expuestos en el capitulo 5 (NAS), pero el sistema de clasificacién se ha
disefiado de forma que funcione con cualquier otro sensor de audio cuya salida se
corresponda con la descomposicion frecuencial del sonido a clasificar codificada
en representacion AER.

El sistema de convolucion disefiado es un sistema pulsante, es decir,
preparado para recibir y generar spikes. Se basa en las neuronas del tipo Integra-y-
Dispara expuestas en el capitulo 6. En general, el funcionamiento del clasificador
consiste en que cada vez que llegue un evento, se aplica la operacion de
convolucién en cada neurona. Si el valor del resultado alcanza el valor umbral de
una neurona, se resetea el potencial de la neurona y se genera un evento. En caso

21 Los sistemas de reconocimiento basados en convoluciones aplicados en el campo de la vision son sistemas en
2 dimensiones.
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contrario, el potencial de accion toma el valor del resultado. La operacion de
convolucién de una neurona en un sistema digital queda definida matematicamente
en la Ecuacién 7.4, donde x es un ciclo de reloj, W es el ncleo de la convolucion, S
es la salida de cada canal de la c6clea artificial (que es la entrada del sistema de
clasificacion) e Y es la salida de la convolucion, cuyo valor depende del valor que
tenia en el instante de tiempo representado por x. La Ecuacién 7.5 representa la
salida de una neurona, que sélo se produce si el valor de Y es mayor o igual al
umbral de dicha neurona, representado por 8, y como el valor del potencial de la
neurona se resetea en esa condicion. En dichas ecuaciones, M representa el nimero
de canales gue tenga la céclea artificial de los que provienen los spikes de entrada.

M
Y(x+1) = Y(x) + Z (W(m) = S(x))
m=0

Ecuacion 7.4
Out=Yx)=20-Yx)=0
Ecuacién 7.5

La arquitectura hardware de cada neurona que implementa las ecuaciones
anteriores se corresponde con la Figura 7.10. Este disefio se realiza para el NAS
presentado en el capitulo 5, que tiene 128 canales de salida biaural, es decir, 64
canales para dos entradas, los 64 primeros canales se corresponde con la sefial de
audio izquierdo y los 64 siguientes para el derecho, por lo tanto, la neurona se
corresponde al NAS izquierdo porque recibe los spikes generados por los 64
primeros canales. Tanto los spikes positivos y negativos de un canal activan la
operacion de convolucién. En la Figura 7.10, la salida del canal i-ésimo del NAS se
representa con Ch_i, el nucleo de convolucion se representa con W y consiste en un
vector de 64 elementos para cada sonido a reconocer. El valor del potencial de la
membrana se almacenaré en el registro Accum, valor que se resetea si se alcanza el
valor umbral (6). Se ha afiadido la funcionalidad de resetear también el contador si
después de un cierto tiempo no se ha llegado al umbral.
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Figura 7.10. Arquitectura de una neurona de la red de convolucién

Este sistema utiliza la informacidn pulsante sobre la intensidad de cada una de
las componentes frecuenciales del sonido de entrada, por lo tanto, es un sistema
basado en las frecuencias caracteristicas y la amplitud del sonido.

Los valores de los nucleos de convolucién de cada neurona se obtienen a
partir de la tasa de eventos de cada canal ante sonidos ejemplares de cada clase a
clasificar. En el siguiente apartado se muestran ejemplos de los nucleos de sistemas
de convolucidn de reconocimiento de sonidos.

Basado en el disefio explicado previamente, primero realizamos una
simulacion software de la arquitectura de la ConvNet de reconocimiento de
sonidos, para posteriormente, una vez testeada la arquitectura, implementar el
sistema en hardware.

A continuacion presentamos la arquitectura y comportamiento del sistema de
reconocimiento basado en convoluciones, el escenario completo que se va a usar
para probar la precision del sistema de reconocimiento mediante dos experimentos
diferente: reconocimiento de tonos puros ante la presencia de ruido blanco y
reconocimiento de notas musicales.
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7.3.1. Arquitectura del sistema de convoluciéon

El sistema de convolucion hardware expuesto en este trabajo esté integrado en
la FPGA Spartan6-150t que tiene la placa AER-NODE (lakymchuk et al. 2014). El
uso de esta placa aporta escalabilidad en la conexién con otros sistemas, por lo
tanto, el sistema de convolucion que exponemos en este apartado puede recibir
spikes codificados en AER desde cualquier coclea artificial, también permite
conectar la salida del sistema de convolucion a otro sistema de procesamiento cuya
interfaz sea AER.

Esta PCB consta de dos puertos AER, uno de entrada y otro de salida. En la
arquitectura de la ConvNet expuesta en la Figura 7.11 se observa como ambos
puertos se usan para la comunicacién del sistema con el exterior. El
funcionamiento del sistema consiste en que cada vez que llega un evento, se recibe,
se envia a todas las neuronas y se activa la sefial STROBE. EIl tamafio del evento es
6 bits porque representa el canal del NAS izquierdo que ha generado el spike. El
sistema debe contener tantas neuronas como clases se quieran reconocer. Cada
neurona procesa el evento tal y como se observa en la Figura 7.12, sumando al
valor del potencial de la membrana (Accum), el valor del ndcleo del elemento
indicado por el evento (W(EVENT)). Si el resultado de la operacidn sobrepasa el
valor umbral, la neurona genera un spike (OUT). Los spikes de salida de las
neuronas son gestionados por el monitor distribuido, expuesto en el capitulo 4. Este
componente se encarga de codificar los spikes en direcciones AER y los envia por
el bus AER a otra capa de procesamiento neuronal.
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Figura 7.11. Arquitectura de la red neuronal de convolucion
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Figura 7.12. Diagrama de flujo de una neurona de convolucion

En el sistema de reconocimiento las sefiales de entrada/salida del sistema son: la
sefial de reloj, la sefial de reset, las sefiales de comunicacién del bus AER de
entrada, que en nuestro caso son 8 para codificar los spikes y 2 sefiales usadas para
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la comunicacion asincrona del bus AER (ACK y REQ) v las sefiales del protocolo
AER de salida, en el que el nimero de lineas es el nimero de clases que se quiera
reconocer. En el apartado Sintesis del sistema de convolucion se detalla el nimero
de sefiales de entrada/salida para diferentes nimeros de clases a reconocer.

7.3.2. Entrenamiento de la red de convolucién

El entrenamiento de la red de convolucién se realiza offline y su objetivo es
calcular el nucleo de convolucion para cada clase que se quiera reconocer y el valor
umbral de cada neurona que forma la red de convolucion.

El nicleo de convolucién se obtiene a partir de la tasa de eventos de cada canal
del NAS ante sonidos ejemplares de cada clase que se quiere reconocer. Se han
desarrollado scripts en Matlab que capturan los eventos de salida del NAS ante los
sonidos de muestra y obtienen los valores del nicleo de convolucion para cada
clase. Estos scripts se han desarrollado de forma que sean configurables respecto el
nlimero de canales que posea la céclea artificial que se vaya a usar. En este trabajo
estamos usando el NAS expuesto en el capitulo 5, que tiene 128 canales, 64 para la
sefial de audio izquierda y 64 para la derecha. En este trabajo, de igual forma que
se hizo en el sistema de reconocimiento MLP, s6lo se trabaja con los eventos
generados por el canal izquierdo. Con el objetivo que los nlcleos de convolucion
sean valores independientes del volumen de la sefial de entrada, se normalizan en
un intervalo [0,1]. ElI nimero de bits necesario para representar los valores
umbrales es parametrizable y para los experimentos realizados se ha marcado a 12.

Para calcular el valor umbral de cada neurona, una vez que se tienen los valores
de los nucleos, hemos desarrollado scripts que calculan la salida de la operacion de
convolucién segun la Ecuacion 7.4, con los valores de los nlcleos calculados en la
fase anterior para un determinado periodo de tiempo. Este periodo de tiempo se
estable con la duracion del menor sonido audible que es de 10ms. El nimero de
bits necesarios para codificar estos valores también estd parametrizado y para los
experimentos realizados se ha marcado en 32.
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Para integrar con rapidez los valores de los nudcleos y de los umbrales en
hardware, se ha desarrollado un script que genera el cédigo VHDL necesario para
implementa estos valores de las neuronas de convolucion en hardware. De esta
forma, el proceso de entrenamiento offline es automatico y, resumiendo, consta de
las siguientes fases: 1) capturar la salida del NAS ante sonidos de muestra de las
clases gque se quiera reconocer; 2) a partir de la tasa de eventos de cada canal del
NAS, calcular el niacleo de convolucion de cada neurona; 3) calcular el valor
umbral de cada neurona a partir de la ecuacion basica de convolucion con los
ndcleos calculados en la fase anterior; 4) obtener el codigo VHDL que integra
dichos valores en el sistema de convolucion hardware.

7.3.3. Sintesis del sistema de convolucion

Una vez desarrollada en VHDL la arquitectura y funcionalidad de la red de
convolucién y realizado el entrenamiento, se procede a sintetizar la red de
convolucion en la FPGA Spartan6-150t, integrada en la PCB AER-NODE
(lakymchuk et al. 2014). Los dos puertos AER de la PCB disponen de 28 bits para
codificar las direcciones AER. Para el puerto de entrada, de estos 28 bits sélo son
necesarios 8, porque tal y como se muestra en la Figura 7.13, el NAS que estamos
usando necesita 8 bits para codificar los spikes generados. Este nimero varia en
funcién del numero de canales del que disponga la coclea artificial. En la Figura
7.13 el bit menos significativo indica si el spike es negativo o positivo, los
siguientes 6 bits codifican el canal del que proviene el spike, y el bit més
significativo se usa para distinguir si es un spike generado por el NAS izquierdo o
derecho.

I""”:Bchannels )

41 bit—— 99 1 bt
L:0 P:0
R1 NAS Channel N:1

AER Cochlea Address Space

Figura 7.13. Bits necesarios para codificar los spikes del NAS
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El nimero de bits necesarios para los eventos de salida depende del nimero de
clases que se quiera reconocer. La relacion entre estos valores se muestra en la
Ecuacion 7.6, siendo Ngases €l nmero de clases a reconocer y Nyis €l nimero de
lineas necesarias para codificar el evento en el bus AER. Ademéas de los dos
puertos AER, el sistema también tiene la sefial de reloj y la sefial de reset.

Nbits = logZ(Nclases)

Ecuacion 7.6

Los requisitos hardware necesarios para esta implementacion depende también
del ndmero de clases a reconocer. Hay que destacar que esta arquitectura no
demanda recursos FPGA especializados, como son multiplicadores, procesadores
embebidos, DSP; s6lo necesita ldgica digital comin como contadores,
comparadores, sumadores y registros con un bajo nimero de bits y bajo nivel de
conectividad. En la Tabla 7.9 se muestran los requisitos hardware de la arquitectura
de red de convolucion expuesta segun el nimero de neuronas implementadas. En la
Figura 7.14 se muestra la relacion entre el nimero de neuronas de convolucion y el
namero de slices necesarios para sintetizarlas, con los cuales se ha obtenido la recta
de regresion de la relacion mostrada en la Figura 7.14.

Tabla 7.9. Requisitos hardware de la red de convolucion para diferentes nimeros de

neuronas
N° de neuronas de Ne de Slices Maxima frecuencia N° de sefiales de
convolucion de reloj (MHz) entrada/salida

6 161 141,5 17

8 185 131,6 17

12 245 125,27 18

24 480 119,29 19
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Figura 7.14. Relacion entre el nimero de neuronas de convolucion y el nimero de slices
necesarios

7.3.4. Escenario experimental

Para evaluar la precision del sistema de reconocimiento expuesto, se han
desarrollado dos experimentos: reconocimiento de tonos puros en presencia del
ruido blanco y reconocimiento de notas musicales ante un instrumento de cuerda y
uno de viento.

Para poder ejecutar los experimentos, hemos construido un escenario
experimental donde el sistema de reconocimiento de tiempo real es excitado con
las salidas de los NAS? ante los sonidos a reconocer. La Figura 7.15 muestra una
fotografia del escenario experimental, formado por la placa de desarrollo Xilinx
ML507 (Xilinx-ML507 2015), donde esté sintetizado el NAS, la PCB AER-NODE
(lakymchuk et al. 2014), en la cual esté sintetizado el sistema de reconocimiento
ConvNet y la placa USB AERmIni2, usada para monitorizar los eventos de salida.
Debido a que la placa de entrenamiento ML507 no dispone de conector AER, esta
conectado un adaptador entre el puerto GPIO al bus AER. La placa USBAERmMIni2
envia mediante USB los eventos de salida del sistema de reconocimiento. En la

22 e realizan los experimentos tanto para el NASv1 y NASv2 expuestos en el capitulo 5
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Figura 7.17 se muestra el diagrama de bloques las conexiones entre los
componentes del experimento.

Figura 7.15: Fotografia del escenario experimental del sistema de reconocimientos de
sonidos

Todo experimento se realiza en 3 fases, la fase de entrenamiento, la fase de
ejecucion y la fase de célculo de la tasa de aciertos. Las fases de entrenamiento y
célculo de la tasa de aciertos son offline. En la Figura 7.16 se muestra el diagrama
de bloques del escenario de trabajo para la fase de entrenamiento. En la Figura 7.17
se muestra el diagrama de bloques de las fases de ejecucion y la fase de célculo de
la tasa de aciertos. El proceso de cada una de las fases se detalla a continuacion:

1. Lafase de entrenamiento se divide en las siguientes sub-fases:
a. Generacién de muestras de cada clase: es la primera fase del
entrenamiento. Se excita el NAS con los sonidos de muestra de
cada clase a reconocer, y mediante la placa USB AERmIni2 se
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capturan los eventos de salida del NAS. Estos datos se usan como
los datos de entrenamiento para obtener el nlcleo de cada neurona
de convolucion.

Célculo del nucleo de convolucion de cada neurona: es la
segunda fase del entrenamiento y consiste en calcular el nicleo de
cada neurona mediante la tasa de eventos de cada canal. Los
valores del nicleo se codifican en hardware mediante 12 bits, por
lo tanto pueden tomar valores en el intervalo [0,4095].

Calculo del valor umbral de cada neurona: se calcular el valor
del umbral mediante un script que implementa la Ecuacion 7.4,
usando los nacleos de cada neurona, para los eventos generados
cada 20ms.

Generacion de VHDL: se generan mediante scripts de Matlab el
codigo VHDL de las neuronas a partir del nimero de clases, de los
valores de los nucleos de convolucion y de los umbrales. Ya
podemos programar las FPGA Virtex5 (XC5VFX70T) con el NAS
y la FPGA Spartan6 (XC6SLX150T) con la ConvNet.

2. Ejecucion: se reproducen los sonidos de prueba con las que se excita el
NAS y la salida del NAS se procesa por el sistema de reconocimiento. La
ConvNet genera la salida en tiempo real. Mediante la placa USB-AER-
mini2 (Berner et al. 2007), se envian los eventos AER al PC para su
posterior andlisis.

3. Calcula de la tasa de aciertos: en el PC, mediante un script en Matlab, se
calcula la tasa de aciertos del sistema de reconocimiento.

AER events trougth USB
(addres + timestamp)

ConvNet
Training

PC

Digital audio AER Ack
Virtex-5

AC'97 \|_> (XC5VFX70T) AER (16 bits)
codec = NAS AER Re
/ ML507 Xilinx Board

Analog audio from
sound card

Figura 7.16. Diagrama de bloques de la fase de entrenamiento del sistema de

reconocimiento basado en una red de convolucion
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Figura 7.17. Diagrama de bloques de la fases de ejecucién del sistema de reconocimiento
basado en una red de convolucion

Con el primer experimento queremos evaluar la inmunidad al ruido del sistema
de reconocimiento. Para ello, hemos generado tonos puros mediante Matlab con las
frecuencias que se muestran en la Tabla 7.10 y potencia 2.5 mW, para usarlos
como sonidos para el entrenamiento. La seleccidn de esas frecuencias se debe a que
en el siguiente experimento se reconocen notas musicales, por lo tanto, hemos
elegido las frecuencias fundamentales de las notas musicales que se observan en la
Tabla 7.10. Para probar la red, se han generado mediante Matlab 1500 tonos puros
de cada clase a los que se les ha afiadido ruido blanco, variando el SNR entre
[Infinito®, -35.84] dBW en 30 intervalos.

Tabla 7.10. Relacion entre la frecuencia fundamental de los tonos a reconocer y las notas
musicales

Freq. | 130,813 | 174,614 | 261,626 | 349,228 | 523,251 | 698,456 | 1046,5 | 1896,91
(Hz)

Note C3 F3 C4 F4 C5 F5 C6 F6

Hemos usado tanto el NASv1 como el NASv2 como sistema de descomposicion
del audio en sus componentes frecuenciales. Los valores de los ndcleos de
convolucién obtenidos normalizados entre [0, 1] se muestran en la Figura 7.18. El
eje x de estas gréaficas representa los canales del NAS izquierdo y el eje y
representa la tasa de eventos normalizada para cada canal. Se observa como los
tonos méas graves tienen sus maximos en canales mayores que los agudos, porque

2 Infinito se usa para indicar que no se ha afiadido ruido
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como se expone en el capitulo 5, los canales mayores tienen frecuencia
fundamental menor que los canales menores. También se observa las diferencias
entre las ganancias de los filtros del NASv1l y NAsv2, expuestas en detalle en el

capitulo 5.

Kernel values
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Figura 7.18. Valores de los nacleos de convolucion para cada tono puro respecto los
canales de salida del NAS izquierdo. A la izquierda se muestra los nicleos obtenidos del

NASv1y a la derecha los obtenidos del NASv2 (derecha).

En el siguiente apartado se muestran los resultados del experimento tanto para
el NAsv1 como para el NASv2.

En el segundo experimento, se ha excitado tanto el NASv1 como el NASv2 con
las notas musicales F3, F4, F5 y F6 cuya frecuencia fundamental se observa en la
Tabla 7.11. Estas notas se han generado con el piano electronico VMPK (VMPK
n.d.) para los instrumentos piano y flauta.

Tabla 7.11. Frecuencia fundamental de las notas musicales F3, F4, Fby F6

Note

F3

F4

F5

F6

Freq. (Hz)

174,61

349,23

698,46

1396,91

En la Figura 7.19 se muestran los valores de los ndcleos de convolucion

obtenidos normalizados entre [0, 1] para las notas de piano, a la izquierda los
ndcleos calculado mediante NASv1 y a la derecha los nucleos calculado con el

NASV2. El eje x de esta figura representa los canales del NAS vy el eje y representa
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la tasa de eventos normalizada para cada canal. En la Figura 7.20 se muestra la
misma gréafica, pero para las notas de la flauta.

Figura 7.19. Valores de los nlcleos de convolucion para cada nota de piano respecto los
canales de salida del NAS izquierdo. A la izquierda se muestra los nicleos obtenidos del
NASv1y a la derecha los obtenidos del NASv2.
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Figura 7.20. Valores de los nlcleos de convolucion para cada nota de piano respecto los
canales de salida del NAS izquierdo. A la izquierda se muestra los nucleos obtenidos del
NASvV1 y a la derecha los obtenidos del NASv2.

Se observa como las notas del piano se ven afectadas por las dos primeras
etapas de su envolvente temporal, ataque y decaimiento, en las que ademas de la
frecuencia fundamental y los armdnicos, se activan otras frecuencias.

7.3.5. Resultado de los experimentos

En el primer experimento, para evaluar la ConvNet implementada, se entrena la
red neuronal de convolucion con el objetivo de clasificar 8 tonos puros. Para la
primera fase de extraccion de datos del sistema de reconocimiento hemos usado
tanto el NASv1 como el NASv2, expuestos en detalle en el capitulo 5. Por lo tanto,
se exponen los resultados de ambos experimentos comparandolos entre ellos.

El sistema de reconocimiento ha sido estimulado con 1500 tonos puros con
diferentes niveles de ruido blanco. Los resultados se muestran en la Figura 7.21. En
estas graficas, el eje x representa la frecuencia de los tonos puros, el eje y
representa el nivel de SNR que tienen los sonidos y el eje z la tasa de aciertos del
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sistema. En el eje y, se representa mediante ‘Inf.” la ausencia de ruido. Se observa
como sin la presencia de ruido blanco, el sistema con el NASv2 consigue una tasa
de acierto del 100% y con el NASv1 se consigue 99%. Para ambos NAS, se
observa como consiguen una tasa de acierto superior al 95% ante ruido blanco con
la misma potencia que la sefial a reconocer. Para potencias de ruido blanco superior
a la potencia de la sefial, la precision del sistema para el NASv1l en baja; en
cambio, para el NASv2 sigue consiguiendo una alta tasa de aciertos con tan
elevada relacion entre el ruido y la sefial. En las Tabla 7.12 y Tabla 7.13 se
muestran un resumen de los datos de las gréaficas. También estan disponibles los
datos completos en el anexo de este trabajo.

El sistema de reconocimiento consigue una gran precision ain con un elevado
nivel de ruido, obtenido gracias al sistema de reconocimiento basado en
convoluciones como por la gestién pulsante de la informacién en el NAS.
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Figura 7.21. Tasa de acierto de la ConvNet para el reconocimiento de tonos puros en
presencia de ruido blanco, para el NASv1 (arriba) y el NASv2 (abajo)

Tabla 7.12. Resumen de la tasa de aciertos de la ConvNet para el reconocimiento de tonos
puros usando el NASv1

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)
(dBW) | 130,81 | 174,61 | 261,63 | 349,23 | 523,25 | 698,45 | 1046,5 | 1896,91 | T.
Inf. 100 100 100 100 99,63 100 100 91,2 98,85
0 93,41 96,43 100 100 97,82 100 100 76,8 95,56
-24.45 65,32 1,32 0 2,9 0 0 100 0 21,19
-35.84 0 0 0 0 0 0 100 0 12,5
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Tabla 7.13. Resumen de la tasa de aciertos de la ConvNet para el reconocimiento de tonos
puros usando el NASv2

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)
(dBW) | 130,81 | 174,61 | 261,63 | 349,23 | 523,25 | 698,45 | 1046,5 | 1896,91 | T.
Inf. 100 100 100 100 100 100 100 100 100
0 98,2 98,14 96,27 96,1 98 96,18 97,84 97,56 97,28

-24.45 | 93,63 96,67 94,7 90,91 94,46 72,31 96,51 95,8 91,87

-35.84 | 7542 | 9343 | 9513 90 9446 | 5193 | 87,2 943 | 8523

Los resultados del segundo experimento, que consiste en el reconocimiento de cuatro notas
musicales de piano y flauta se muestran en la Tabla 7.14. Se observa como con sélo 4
neuronas, la ConvNet desarrollada consigue una alta precision. Para aumentar la precision
del sistema de reconocimiento de notas del piano, se ha afiadido otra capa de 4 neuronas del
tipo integra-y-dispara, conectada a todas las neuronas de la capa de convolucion. Con esta
modificacion, el sistema obtiene los resultados que se observan en la

Tabla 7.15.

Tabla 7.14. Porcentaje de aciertos del experimento de clasificacion de notas musicales de
piano y flauta

Clase Piano Flauta
NASv1 | NASv2 | NASvl | NASv2
F3 67,2 99,1 91,6 98,7
F4 14,4 29,6 71,5 83,3
F5 97,1 95,8 87,3 96,8
F6 73,3 88,4 91,5 94,9
Total | 61,9 78,2 85,5 93,43
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Tabla 7.15. Tasa de aciertos del experimento de clasificacion de notas musicales de piano
con dos capas de neuronas

Clase Piano
NASv1 | NASv2
F3 | 982 1
F4 | 964 97,1
F5 | 99,3 98,2
F6 |97,.1 96,8
Total | 97,75 | 98,03

7.4. Comparativa de los sistemas de reconocimiento expuestos

El sistema hardware (sintetizado en FPGA) de reconocimiento de sonidos se
basa en un sistema de descomposicion de audio en componentes espectrales
inspirado en la cdclea biolégica® y un sistema de clasificacion basado en una
ConvNet. Tal y como se expuso en el apartado 6.3, no hay ningun sistema que
realice reconocimiento de tonos puros ni notas musicales en hardware: existen
trabajos que clasifican entre dos tipos de sonidos usando cocleas analdgicas y
trabajos desarrollados en software que reconocen notas musicales.

A continuacién, se compara el sistema de reconocimiento basado en
convoluciones con el sistema de reconocimiento software basado en una red
neuronal MLP de retropropagacion expuesta en el apartado 7.2. También se
compara la ConvNet con los desarrollos software expuestos en el apartado 6.3,
aunque la mayoria de dichos procesamientos no se pueden desarrollar en hardware
por el alto coste computacional.

2 Este dispositivo esta expuesto en el capitulo 5
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Respecto a los experimentos con tonos puros, tal y como se observa en la Tabla
7.16, el sistema de clasificacion basado en ConvNet, obtiene mejores resultados
que la red MLP. Otra ventaja de la ConvNet es que sélo usa 8 neuronas respecto a
las 18 que usa la MLP. Ademas, la fase de entrenamiento de la ConvNet necesita
solo una muestra representativa de cada clase, y no necesita incluir muestras con
ruido para obtener dichos resultados, en cambio la MLP usa 400 muestras sin ruido
y 400 muestras con ruido para entrenarse, lo que implica que necesita mayor
tiempo de entrenamiento que la ConvNet.

Tabla 7.16. Resultados de la ConvNet y de la red MLP para el reconocimiento de tonos
puros en presencia de ruido blanco

ConvNet Red MLP
(8 neuronas) (18 neuronas)
SNR (dBW)
NASv1 NASv2 NASv1 NASv2
Sin ruido 98,85 100 96,5 98.96
0 95,56 97,28 87,18 92,12
-24.45 21,19 91,87 24,29 90,75
-35.84 12,5 8523 5,95 11,43

Respecto a los resultado de los experimentos con notas musicales de piano, que
se resumen en la Tabla 7.17, la ConvNet obtiene un 61,9% de precision para
NASv1 y 78,2% para NASv2, que son resultados peores a los que presenta la red
neuronal de tasas MLP, pero hay que tener en cuenta que la red MLP necesita 14
neuronas y la ConvNet sélo 4. Al ampliar la ConvNet con otra capa de 4 neuronas,
en total 8 neuronas, se obtiene una tasa de aciertos de 97,75% para NASv1l y
98,03% para NASV2, resultados mejores que los conseguidos por la MLP de 14
neuronas.

Tabla 7.17. Resultados de la ConvNet y de la red MLP para el reconocimiento de notas
musicales

Piano Flauta

ConvNet Red MLP ConvNet Red MLP
(4 neuronas) (14 neuronas) (4 neuronas) (14 neuronas)
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NASvl | NASvZ2 | NASvl | NASv2 | NASvl | NASv2 NASvl | NASv2

61,9 78,2 87,82 90,3 85,5 93,43 89,7 91,4

Para las notas musicales de flauta, ambas redes obtienen mejores resultados que
para las notas del piano. Esto es debido a que el sonido de los instrumentos de
viento mantienen la frecuencia fundamental y los armonicos durante toda la
reproduccion, en cambio, las notas del piano tienen un mayor rango de frecuencias
ademas de las fundamenta y arménicos durante las dos primeras etapas de la
reproduccion.

Resumiendo, el sistema de reconocimiento hardware expuesto en este trabajo,
obtiene un 98,03% de acierto en el reconocimiento de 4 notas de piano usando 8
neuronas. Comparando estos datos con los sistemas de reconocimiento de notas
musicales expuestos en el capitulo 6 Tabla 6.2 se observa que obtenemos mejores
resultados que los trabajos previos respecto a la relacién nimero de clases — coste
computacional: el trabajo expuesto en (Guerrero-turrubiates et al. 2014) reconoce
12 notas musicales de la guitarra eléctrica mediante una red MLP de 30 neuronas
con una precision de 97,5%. El sistema expuesto en (Barbancho et al. 2012)
reconoce entre 48 acordes de guitarra mediante HMM de 330 estados con una
precisiéon del 95%. (Pishdadian & Nelson 2013) presenta un sistema basado en
KNN para reconocer entre 26 notas de piano que obtiene un 91,45% de porcentaje
de aciertos.
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8. Conclusiones

Tras el desarrollo de este trabajo, expuesto a lo largo del presente documento, se
remarcan las aportaciones realizadas y las conclusiones alcanzadas:

e Se ha realizado un estudio en profundidad del sistema auditivo humano y
de los modelos fisicos mas relevantes sobre el comportamiento de la coclea
humana. Estos estudios han supuesto el punto de partida para el sistema de
procesamiento de audio neuro-inspirado presentado.

e Se ha realizado un estudio del funcionamiento de las neuronas biolégicas y
la conexion entre ellas, ademas de un andlisis de la codificacion de la
informacién pulsante.

e Se han estudiado los sistemas de monitorizacion de la informacion
pulsante; a partir de los mismos se ha propuesto, disefiado e implementado
un nuevo monitor pulsante. Se ha comprobado que el propuesto en este
trabajo amplia las prestaciones con respecto a los existentes. Este modulo
permite la comunicacion entre capas de neuronas artificiales y por lo tanto,
lo hemos usado para la conexidn entre los diferentes sistemas que se han
implementado en este trabajo.

e Se ha disefiado, implementado y caracterizado una cdclea neuromorfica en
la que el procesamiento de la informacion es pulsante, siendo la primera
vez que se construye una cdclea artificial que realiza el procesamiento de
la informacidn de forma exclusivamente pulsante. Se ha realizado en una
plataforma hardware basada en una FPGA.

¢ Se han disefiado, implementado y evaluado sistemas de reconocimiento de
sonidos basados en modelos neuronales artificiales, a partir de la
informacion generada por la cdclea artificial pulsante. Se han realizado dos
tipos de redes:
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o Redes neuronales artificiales tradicionales.
o Redes neuronales artificiales pulsantes de convolucién. Se ha
implementado en una plataforma hardware basada en una FPGA.
Segun el estudio realizado, es el primer sistema basado en redes
neuronales pulsante de convolucion para el reconocimiento de
sonidos implementado en hardware.
Con objeto de evaluar el trabajo realizado, se han reconocido con éxito tres
tipos de sonidos: tonos puros, notas musicales y el sonido que realiza un
motor a diferentes revoluciones.
Se han comparado los resultados obtenidos por el sistema de
reconocimiento totalmente pulsante con otros trabajos, obteniendo el
sistema pulsante mejores resultados y con menor coste computacional.
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9. Trabajo futuro

Tras la exposicién del trabajo realizado a lo largo de este documento, han
surgido una serie de nuevas lineas de investigacion y de desarrollo de sistemas
neuromérficos de procesamiento de audio, tanto como evolucion de los aqui
planteados, como mejoras de los propuestos por otros autores.

En primer lugar se expondran los trabajos futuros que surgen para cada uno de
los dos &mbitos estudiados, la céclea pulsante y los sistemas de reconocimientos de
sonidos neuromorficos:

e Para el sistema neuromdrfico de audicién (céclea pulsante), se proponen los
siguientes trabajos futuros:

O

Con los filtros de spikes que tenemos disponibles actualmente sélo
se pueden disefiar filtros paso de baja sobreamortiguados,
obteniendo filtros paso de banda equivalentes con un factor de
calidad (Q) estrictamente superior a 1. Para aumentar el factor de
calidad de los filtros paso de banda de la céclea tenemos que
disminuir el factor de amortiguamiento de los filtros paso de baja.
Un trabajo futuro consiste en mejorar los filtros paso de baja
pulsantes, pero teniendo en cuenta que esto aumenta en gran
medida la carga computacional del algoritmo genético,
incrementando la dificultad y el error cometido en la fase de
sintonizacion. A pesar de esta dificultad que nos encontramos,
nuestros filtros paso de banda de spikes tienen importantes mejoras
respecto a los filtros analdgicos, porque al estar disefiados en una
FPGA no tiene problemas de miss-match, ni son necesarios los
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voltajes de bias, tienen un coste muy inferior, y una gran
flexibilidad.

Gracias a la escalabilidad de la coclea disefiada, y al estar el nimero
de canales sélo limitado por el nimero de elementos logicos, el
disefio presentado puede migrarse a FPGAs con mayor capacidad,
incluyendo en una sola FPGA adicionalmente capas de procesado y
clasificacion.

Afadir la funcionalidad de los OHCs de coclea biol6gica, que se
encargan de realizar un control automético de la ganancia de los
canales en funcion de la potencia de la sefial de entrada.
Desarrollando en este sentido modelos de cdcleas activas, las cuales
son capaces de adaptar dinamicamente su funcionamiento acorde
con las caracteristicas del sonido con el que esta siendo excitada.

En el apartado de reconocimiento de sonidos, continuando con el enfoque
basado en convoluciones, planteamos futuras lineas de desarrollo tanto
enfocadas a las aplicaciones practicas de sistema, como a su mejora y
ampliacion de funcionalidades:

O

Realizar transcripcion musical de un solo instrumento a partir de
una melodia con varios instrumentos. Mostrando asi capacidad de
discriminacion de distintos sonidos, asi como su posterior
clasificacion

Realizar el reconocimiento de instrumentos mediante la red
neuronal pulsante de convoluciones. Desarrollando un sistema de
clasificacion mas generalista, capaz de aprender a reconocer las
caracteristicas Unicas de cada instrumento.

Realizar reconocimientos relacionados con el habla. En esta linea se
propone el desarrollo de sistemas capaces de reconocer fonemas,
asi como a un hablante en particular, y caracteristicas propias de un
idioma.

Implementacion de modelos de localizacion. Basandonos en el
“retraso” de la llegada del sonido a los oidos, se puede determinar
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la coordenada angular del origen del sonido. En los sistemas
digitales esta es una tarea muy pesada, ya que se busca la
correlacion entre dos vectores de muestras de sonido, sin embargo,
mediante el uso de una cOclea pulsante esta busqueda se realiza
correlando précticamente evento a evento, presentando una carga
computacional muy baja y unos tiempos de respuesta infimos.
Procesamiento basado en el efecto Doppler. Gracias a la desviacion
en frecuencia de un sonido emitido por un objeto en movimiento al
acercarse 0 alejarse, se podria aumentar el sistema de
reconocimiento implementado para detectar la variacion en
frecuencia de los patrones de un sonido determinado. Representado
la derivada de esta variacion la velocidad relativa del objeto.
Combinando este sistema con la localizacién, se podria
implementar un sistema completo de posicionamiento de fuentes de
sonido.

En este trabajo ha presentado uno de los primeros sistemas de
fusién de sensorial neuromorfico desarrollado. El desarrollo de
sistemas que combinen vision y audicién nos abre una gran
cantidad de posibilidades de aplicacién en la industria, como por
ejemplo su integracién en robots autbnomos, uso en los dispositivos
moviles, aplicaciones relacionadas con el control de la calidad,

etc...
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11. Anexo: componentes hardwares y resultados

“El logro mds impresionante de la industria del software es su
continua anulacién de los constantes y asombrosos logros de
la industria del hardware”, Henry Petroski

En este anexo se realizard una exposicion de los diversos componentes
hardware utilizados durante este trabajo, y que se han ido nombrando a lo largo de
este document.

11.1. USB-AER

La tarjeta USB-AER se basa fundamentalmente en la FPGA Xilinx Spartan I,
conectada a una memoria RAM estatica de 2 MB, con tiempo de acceso de 12ns,
estructurada en palabras de 32 bits. Tiene una tarjeta SD/MMC para almacenar el
firmware y el contenido de la memoria RAM, de forma que la FPGA pueda
configurarse de forma autémata sin necesidad de estar conectado a un PC,
mediante un microcontrolador Cynal C8051F320. Ademas, por medio del puerto
USB y el microcontrolador puede reconfigurarse la FPGA desde un PC e
intercambiar datos desde el PC. EI microcontrolador Cynal C8051F320 esta basado
en un ndcleo 8051 con un interfaz USB 1.1 Full Speed. Adicionalmente, un bus
asincrono compuesto por 8 lineas de datos, ademas de algunas sefiales adicionales
de control, interconectan la FPGA con el microcontrolador para el intercambio de
datos.

El rendimiento maximo de la interfaz USB es de 6 Mbits/seg (~187KEvents/s),
lo que limita el uso de esta interfaz para las comunicaciones basadas en eventos
entre el PC y la tarjeta. Por lo tanto, esta interfaz recibe la informacion de control o
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mapas de bits desde el PC y utiliza estos mapas en las transformaciones de eventos
AER.

Los 2MB de SRAM integrados se pueden ampliar con la ranura SD/MMC que
incorpora. Por Gltimo, y lo mas importante, posee dos puertos IDE paralelo (Rafael
Serrano-Gotarredona et al. 2009), (Hafliger 2007) para la conexion del bus AER
paralelo. En la fotografia de la Figura 11.1 se observan los componentes
principales de esta placa.

Figura 11.1. Fotografia de la placa USB-AER.

Debido a esta variedad de conexiones, hacen de esta placa un componente muy
atractivo para desarrollar un interesante conjunto de AER-Tools. Tiene dos modos
de operacion, atendiendo a la funcionalidad requerida:
e Dependiente de PC: el firmware de la FPGA se descarga a través del puerto
USB y los comandos y los datos son comunicados de vuelta a través de
USB.

¢ Independiente del PC: la tarjeta de memoria SD/MMC contiene el firmware
de la FPGA almacenado y los comandos y datos que necesita el
microcontrolador.
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Entre los firmwares (funcionalidades) mas utilizados para procesar eventos
AER, pueden destacarse los siguientes:

Generador AER: Un mapa de bits se descarga desde un PC. Este mapa es
utilizado como conjunto de eventos AER, de manera que la placa los genere
de forma sintética, gracias a la direccidn y timestamp que identifican cada
evento (Linares-Barranco et al. 2006). Uno de los métodos de generacion
posibles sigue una distribucion de Poisson (Linares-Barranco et al. 2005).
AER Mapper: hay firmware disponibles para hacer un mapeo 1:1 y 1:N
(con N de 0 a 8). También esta disponible una version probabilistica que
asigna una probabilidad a cada uno de los posibles eventos de salida
asociados a un evento de entrada.

AER Frame-Grabber: dos tipos de firmware estdn disponibles: frame-
grabber por USB (con imégenes de tamafio 32x32 y 64x64) y por VGA
(con imagenes de tamafio 64x64 y 256x256, que utiliza una placa hija
adicional: AER-VGA).

Datalogger y reproductor: usa los 2MB de SRAM para capturar hasta
512Keventos con 16 bits de resolucion para cada marca de tiempo, que son
relativas entre ellas. Y también es capaz de reproducir una secuencia de
eventos almacenados en la memoria SRAM. Esta secuencia se recibe en el
PC a través del puerto USB.

11.2. USB-AERmMInNI2

Esta tarjeta es un puente completo entre el bus AER y el bus USB de un PC
(Berner et al. 2007). Este dispositivo permite secuenciar (reproducir) y monitorizar
(capturar) trafico AER con una resolucion temporal de 1uSec o de 0.2uSec. Para
capturar el trafico AER posee conexiones IDE paralelo y conector romano. Puede
ser insertada tanto como monitor entre dos dispositivos AER (modo pass-through),
y puede ser usada en modo terminal. En la Figura 11.2 se observa una fotografia de
la placa, destacando los puertos que tiene.
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Figura 11.2. Fotografia de la tarjeta USBAERmMInNi2, destacando los puertos que tiene

La arquitectura de la USBAERmINI2 esta basada en un microcontrolador y una
CPLD. EI microcontrolador, fabricado por Cypress y de la familia FX2LP
(CypressFX2 n.d.), incluye un puerto USB2.0 high-speed (velocidad maxima de
480Mbits). La CPLD ha sido fabricada por Xilinx, en particular pertenece a la
familia Coolrunner 2 (CoolRunner2 n.d.), y tiene 256 macroceldas. En la CPLD
hay implementadas cuatro FSM, para manejar los puertos AER (tanto de envio
como de recepcion), generar marcas de tiempo (timestamps), y para leer/escribir
las FIFOs USB del FX2LP.

En la Figura 11.3 se muestra el diagrama de bloques de la USBAERmMini2.
Para generar los timestamps se usa un contador de 14bits. Cada vez que se
desborda, manda un mensaje al PC, el cual incrementa otro contador en el PC de
18bits, teniendo asi un timestamp con una resolucién de 32bits. La CPLD tiene
conectado un reloj de 30MHz, obteniendo una tasa de monitorizacion de 6 mega-
eventos AER por segundo de pico, pudiendo mantenerse a una frecuencia constante
de 4.5 mega-eventos, aungue estas tasas estan limitadas por la capacidad del PC.
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La méxima frecuencia del secuenciador es de 3.75 mega-eventos. Este dispositivo
fue disefiado para ser simple y barato de fabricar, asi como simple de utilizar, es
puramente plug-and-play. Podemos conectar a una cadena AER varias
USBAERMIni2, pudiendo sincronizarlas entre ellas para obtener timestamps
sincronizados.

Esta disponible el software JAER, que es un proyecto de codigo libre escrito en
java y el cual, entre otras aplicaciones, sirve de interfaz en dispositivos AER,
permitiendo la visualizacion y procesamiento de la informacion AER. Las clases
del JAER son accesibles desde MATLAB, pudiendo asi estimular dispositivos
AER y capturar informacion AER facilmente (JAER 2015).
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Figura 11.3. Diagrama de bloque de la USBAERMiIni2
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En modo de secuenciacion, las direcciones AER vy los intervalos de tiempo entre
eventos son leidos de la FIFO interna que posee y almacenados en los registros.
Los intervalos de tiempo entre eventos se afiaden a la marca de tiempo del dltimo
evento. Esto se hace para obtener una marca de tiempo absoluta. Debido a que la
CPLD no tiene memoria RAM interna, los eventos se leen de la memoria FIFO,
solo uno por uno. Los eventos se envian desde el ordenador principal a la FIFO tan
rapido como es posible y luego esperan en la FIFO hasta que se son recogidos por
la CPLD. En el modo de monitorizacion, los eventos AER son almacenados en la
FIFO interna y la CPLD los va recogiendo y mandando a través de la interfaz USB
con direccion al ordenador.

11.3. Virtex-5 FXT FPGA ML507

En una plataforma de evaluacion fabricado por Xilinx. Estd construida
alrededor de una FPGA de Xilinx Virtex-5 XC5VFX70T y permite disefios
hardware y software.

Resumen de las caracteristicas:

- Dos Flash PROMs (32Mb cada una) para almacenar la configuracion del
dispositivo.

- Memoria DDR2 SODIMM de 256MB con 64 bits de ancho.

- 8switches, 8 LEDs, botones de pulsacion y un encoder rotativo.

- Codec de audio estéreo AC’97, conector de microfono y de auriculares

- Display LCD con 16 caracteres por dos lineas.

- Entrada de video VGA y salida de video con conector DVI

- Conector RJ-45 y transceptor Ethernet 10/100/100 velocidades.

- Puerto de configuracion JTAG.

- 32 conectores de expansion 1/0O, de los que usamos 18 para el bus AER.

Desarrollamos una placa adaptador entre el conector que trae esta placa con el
conector IDC40 que usamos para la comunicacién siguiendo el protocolo AER.
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Esta placa ha supuesto el nucleo central de la primera parte del trabajo porque
sirve para contener el NAS requerido. Si bien no hemos usado todos los periféricos
ni conexiones que ésta aporta, hemos aprovechado el 99% de la capacidad de su
FPGA.

Por lo tanto, resumiendo, los componentes de esta placa utilizados han sido:

La FPGA como nucleo del sistema.
El bus de expansién para realizar la comunicacion de los eventos AER de

salida.

El cédec de audio AC’97 para digitalizar el audio y tanto el conector de
micréfono y de auriculares.

- De forma marginal, los leds y botones como elementos adicionales de
control y monitorizacion.

Figura 11.4. Kit de evaluacion ML507 de Xilinx con la FPGA Virtex-5
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11.4. Resultados de los experimentos de evaluacion de los
sistemas de reconocimiento para tonos puros

En la Tabla 11.1 se muestran los resultados de la red neuronal MLP ante el
reconocimiento de ocho tonos puros en presencia de ruido blanco usando el NASv1
y en la Tabla 11.2 para el NASv2. Estas tablas contienen los datos mostrados en la
Figura 7.6.

Las Tabla 11.3 y Tabla 11.4 contienen los resultados de la red ConvNet para el
reconocimiento de ocho tonos puros en presencia de ruido blanco para el NASv1 y
el NASV2 respectivamente. Estas tablas contienen los datos mostrados en la Figura
7.21

Tabla 11.1. Porcentaje de aciertos del sistema de reconocimiento de tonos puros mediante
la red neuronal MLP usando el NASv1

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)
(dBW) | 130.813 | 174.614 | 261.626 | 349.228 | 523.251 | 698.456 | 1046.5 | 1896.91

32,189 | 91,66 87,5 90,47 | 89,58 | 93,75 | 9574 | 95,83 | 91,67
18,326 93,7 89,5 83,3 89,5 87,5 89,3 93,7 89,5
10,217 91,6 91,6 55,7 87,5 87,5 91,4 87,5 91,6
4,463 6,25 89,5 77,8 93,7 87,5 89,3 4,16 89,5

0 91,48 87,5 91,48 | 9148 | 93,75 100 91,66 | 89,58

-3,646 0 89,5 4,76 89,5 93,7 89,3 93,7 89,5
-6,729 93,7 87,7 88,0 87,5 93,0 0 87,5 89,5

-9,4 93,7 89,5 2,38 91,6 87,5 0 87,5 91,6
-11,756 | 89,5 7,14 85,7 0 93,7 91,4 87,5 89,5
-13,863 | 93,7 91,6 85,7 89,5 87,5 95,3 89,5 91,6
-15,769 | 95,8 0 80,5 89,5 0 91,4 89,5 93,7

-17,509 | 95,8 87,5 85,7 89,5 89,5 93,6 89,5 93,7
-19,11 95,8 89,5 88,0 89,5 91,6 95,7 0 89,5
-20,592 | 6,25 91,6 85,7 92,8 83,3 89,3 91,6 89,5
-21972 | 2,08 89,5 83,3 93,7 87,5 91,4 0 89,5
-23,263 | 91,8 87,5 85,7 89,6 89,5 89,3 95,8 97,7
-24,475 | 4,76 0 0 91,67 2,04 4,25 2,08 89,58
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-25,619 | 100 87,5 83,3 91,6 88,0 91,4 91,6 91,6
-26,7 93,7 89,5 83,3 89,5 87,5 89,3 93,7 89,5
-27,726 | 91,6 92,8 90,4 89,5 95,8 91,4 95,8 89,5
-28,702 | 95,8 87,5 85,7 89,6 87,5 95,7 91,6 87,5
-29,632 | 93,7 89,5 0 89,5 87,5 2,27 89,5 93,7
-30,521 | 87,7 4,16 111 0 89,5 89,3 93,7 6,25
-31,372 | 93,7 91,6 0 89,5 91,6 87,2 88,0 87,5
-32,189 0 87,5 85,7 89,7 85,4 89,3 93,7 95,8
-32973 | 95,8 87,5 2,38 0 0 65,9 93,7 4,16
-33,728 | 95,8 0 80,5 89,5 0 91,4 89,5 0
-34,455 | 4,76 0 0 91,6 2,04 4,25 2,08 89,5
-35,157 | 6,66 7,66 35,7 | 48,500 0 91,489 | 87,500 | 4,1666
-35,835 | 6,25 0 0 4,17 0 32,48 4,76 0

Tabla 11.2. Porcentaje de aciertos del sistema de reconocimiento de tonos puros mediante
la red neuronal MLP usando el NASv2

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)
(dBW) | 130.813 | 174.614 | 261.626 | 349.228 | 523.251 | 698.456 | 1046.5 | 1896.91

32,189 | 91,48 | 89,58 | 91,30 | 91,48 | 89,58 | 9555 | 97,91 | 913
18,326 | 91,4 93,6 93,6 93,6 91,6 93,3 89,5 89,3

10,217 93,6 95,1 0 95,3 89,5 93,3 89,5 91,4
4,463 95,7 89,5 89,3 91,4 89,5 93,3 93,7 93,6
0 91,4 87,5 91,4 91,4 93,7 100 91,6 89,5

-3,646 89,3 87,5 91,4 89,31 87,5 93,3 93,7 97,8
-6,729 91,4 93,7 89,3 914 91,6 93,3 2,08 89,3

-9,4 95,7 89,5 89,3 91,4 89,5 93,3 93,7 93,6
-11,756 | 95,7 87,5 93,6 93,6 95,8 93,3 93,7 93,6
-13,863 | 93,6 95,8 89,3 89,3 87,5 95,5 89,5 95,7
-15,769 0 91,6 89,3 89,3 87,5 95,5 87,5 93,6
-17,509 | 95,7 89,5 89,3 914 89,5 93,3 93,7 93,6
-19,11 95,7 89,5 89,3 91,4 87,5 93,3 91,6 95,7
-20,592 | 93,6 87,5 89,3 0 87,5 93,3 89,5 91,4
-21,972 | 89,3 95,4 89,3 85,1 85,4 97,7 2,08 93,6
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-23,263 | 914 87,5 89,3 89,3 91,6 93,3 89,5 97,5
-24,475 | 95,74 87,5 89,36 | 93,62 | 87,50 | 93,33 | 89,58 | 89,36
-25,619 | 93,6 87,5 89,3 93,6 89,5 93,3 89,5 95,7
-26,7 95,7 0 87,2 85,1 87,5 93,3 89,5 95,7
-27,726 | 95,7 97,9 91,4 91,4 87,5 93,3 93,7 93,6
-28,702 | 93,6 89,5 42,5 72,3 89,5 93,3 89,5 0
-29,632 | 914 87,5 87,5 91,4 87,5 91,1 87,5 95,7

-30,521 0 100 0 0 0 0 0 0
-31,372 0 0 93,6 91,4 72,3 93,3 0 89,3
-32,189 0 0 100 0 0 0 0 0
-32973 | 914 87,5 89,3 91,4 95,8 0 0 91,4
-33,728 0 951 0 95,3 89,5 0 89,5 91,4
-34,455 0 100 0 0 0 0 0 | 228
-35,157 0 0 0 100 0 0 2,08 | 893
-35,835 0 0 91,48 0 0 0 0 0

Tabla 11.3. Tasa de aciertos (en tanto por 1) del sistema de reconocimiento de tonos puros
ConvNet usando el NASv1

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)
(dBw) | 130.813 | 174.614 | 261.626 | 349.228 | 523.251 | 698.456 | 1046.5 | 1896.91
Inf. 1 1 1 1 0,996 1 1 0,912
32,189 | 0,926 1 1 1 0,986 1 1 0,909
18,326 | 0,926 1 1 1 0,988 1 1 0,847
10,217 0,94 1 1 1 0,986 1 1 0,846
4463 | 0,939 | 0,981 1 1 0,985 1 1 0,79
0 0,934 | 0,964 1 1 0,978 1 1 0,768
-3646 | 0975 | 0,982 | 0982 | 0,979 | 0,973 | 0,975 1 0,362
-6,729 | 0,938 | 0,966 | 0,967 | 0,883 | 0,971 | 0,478 1 0,065
-9,4 0,945 | 0,934 | 0,959 | 0,733 | 0,937 | 0,166 1 0,022
-11,756 | 0,941 | 0,714 | 0,824 | 0,651 | 0,796 | 0,019 1 0
-13863 | 0,941 | 0,333 | 0,714 | 0,508 0 0 1 0
-15,769 | 0,944 | 0,1366 0 0,362 0 0 1 0
-17,509 | 0,943 | 0,0579 0 0,302 0 0 1 0
-19,11 | 0,943 | 0,028 0 0,145 0 0 1 0
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-20,592 | 0,845 | 0,027 0 0,107 0 0 1 0
21972 | 0,702 | 0,022 0 0,015 0 0 1 0
-23,263 | 0,509 | 0,013 0 0,015 0 0 1 0
-24,475 | 0,065 | 0,013 0 0,028 0 0 1 0
-25,619 | 0,011 | 0,013 0 0 0 0,019 1 0

-26,7 0,011 | 0,013 0 0 0 0 1 0
-27,726 0 0,012 0 0,012 0 0 1 0
-28,702 0 0,012 0 0 0 0 1 0
-29,632 0 0 0 0 0 0 1 0
-30,521 0 0,012 0 0 0 0 1 0
-31,372 0 0 0 0 0 0 1 0
-32,189 0 0,011 0 0 0 0 1 0
-32,973 0 0,011 0 0 0 0 1 0
-33,728 0 0,011 0 0 0 0 1 0
-34,455 0 0 0 0 0 0 1 0
-35,157 0 0,011 0 0 0 0 1 0
-35,835 0 0 0 0 0 0 1 0

Tabla 11.4. Tasa de aciertos (en tanto por 1) del sistema de reconocimiento de tonos puros
ConvNet usando el NASv2

SNR Frecuencias de tono puro (Hz)
(dBw) | 130.813 | 174.614 | 261.626 | 349.228 | 523.251 698.456 1046.5 | 1896.91
Inf. 1 1 1 1 1 1 1 1
32,189 1 1 1 1 1 1 1 1
18,326 1 1 0,981 | 0,989 1 0,967 0,968 | 0,977
10,217 1 0,981 | 0,981 | 0,985 | 0,979 0,965 0,956 | 0,977
4,463 1 0,963 | 0,981 0,98 0,979 0,964 0,956 | 0,954
0 0,982 | 0981 | 0,962 | 0,961 0,98 0,9618 0,978 | 0,975
-3,646 1 0,981 | 0,962 0,96 0,96 | 0,95744681 | 0,9565 | 0,954
-6,729 1 0,964 | 0,962 | 0,961 1 0,795 0,956 | 0,933
-9,4 0,982 | 0,982 | 0,962 | 0,943 0,96 0,682 0,957 | 0,956
-11,756 1 0,95 0,962 | 0,961 | 0,960 0,685 0,957 | 0,955
-13,863 | 0,982 | 0,965 | 0,963 | 0,943 | 0,961 0,622 0,957 | 0,955
-15,769 | 0,982 | 0,964 | 0,945 | 0,962 | 0,961 0,612 0,957 | 0,956
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-17,509 | 0,982 | 0,965 | 0,963 | 0,962 | 0,961 0,568 0,958 | 0,956

-19,11 | 0,948 | 0,948 | 0,946 | 0,925 | 0,961 0,558 0,97 0,957

-20,592 | 0,982 | 0,965 | 0,964 1 0,961 0,622 0,958 | 0,957

-21972 | 0,965 | 0949 | 0,964 | 0,927 | 0,962 0,607 0,938 | 0,957

-23263 | 0,932 | 0,965 | 0,947 | 0,892 | 0,944 0,603 0,938 1

-24,475 | 0,936 | 0,966 | 0,947 | 0,909 | 0,944 0,622 0,96 0,958
-25619 | 0,932 | 0,966 | 0,948 0,91 0,923 0,622 0,94 0,958
-26,7 | 0,866 | 0,966 | 0,948 | 0,892 | 0,945 0,637 0,96 0,939

-27,726 | 0,883 0,97 0,949 | 0,842 | 0,945 0,655 0,882 0,94

-28,702 | 0,836 0,95 0,949 | 0,912 | 0,928 0,685 0,941 | 0,943

-29,632 | 0,786 | 0,967 | 0,949 | 0,877 | 0,946 0,66 0,923 | 0,941

-30,521 | 0,803 | 0,951 | 0,928 | 0,912 | 0,946 0,543 0,923 | 0,921

-31,372 | 0,737 | 0,951 | 0,966 | 0,844 | 0,947 0,561 0,891 0,92

-32,189 | 0,709 | 0,951 | 0,950 | 0,879 | 0,931 0,596 0,849 | 0,961

-32973 | 0,688 | 0951 | 0,966 | 0,883 | 0,947 0,56 0,905 | 0,941

-33,728 | 0,737 | 0,967 | 0,951 | 0,833 | 0,948 0,517 0,905 | 0,923

-34,455 | 0,796 | 0,967 | 0,951 | 0,783 | 0,949 0,537 0,909 | 0,942

-35,157 | 0,836 | 0,967 | 0,951 | 0,933 | 0,948 0,555 0,907 | 0,867

-35835 | 0,754 | 0,934 0,95 0,9 0,944 0,519 0,872 | 0,943
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