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Resumen

0

En la bibliografia cientifica se conoce como “Separacion Ciega de Senales”

“Separacion Ciega de Fuentes” al procedimiento que consiste en intentar

recuperar p sefiales originales o fuentes a partir de, Unicamente, las sefiales

proporciona por g sensores en un medio lineal, no lineal o convolutivo. Es, por

tanto, una separacion ciega porque no se conoce el medio en el que se realiza la

mezcla (que puede modelarse por una matriz de coeficientes) ni se tiene acceso a

las sefiales originales o fuentes anteriores al proceso de mezcla (ver Figura 1.1).

El presente trabajo pretende contribuir en el &mbito de la Separacion Ciega

de Sefales aportando un sistema autdnomo para su procesamiento, empleando para

ello Procesadores Digitales de Sefiales (DSP), cubriéndose los siguientes objetivos:

Realizar una introduccion general al Procesado Digital de Sefiales (PDS), asi
como cuestiones relacionadas con la conversion A/D, D/A y las soluciones
empleadas.

Describir los Procesadores Digitales de Sefiales (DSP), sus caracteristicas y
arquitectura interna, mostrando el DSP utilizado, la plataforma de desarrollo y
las técnicas actuales de optimizacion de cédigo para dicha arquitectura.

Mostrar nociones de la Separacién Ciega de Fuentes, y su resolucion mediante
Analisis en Componentes Independientes, asi como una descripcion del
algoritmo FastICA que es utilizado posteriormente en este trabajo.

Presentar algunos algoritmos empleados en la separacion ciega de fuentes
cuando la matriz de mezcla cambia en el tiempo, planteando inicialmente el
estado actual, y mostrando algoritmos que se encuentran en la bibliografia para,
posteriormente, presentar dos nuevos algoritmos propuestos en esta tesis
(ASWICA y ADSWICA), basados en ventanas deslizantes con FastICA.
Describir cuestiones relacionadas con la optimizacion del cddigo para DSP de
altas prestaciones, asi como los resultados del analisis, implementacion vy
optimizacion de los algoritmos basados en ICA, ASWICA y ADSWICA.
Desarrollar un sistema automatico de optimizacion de codigo en DSPs para los

algoritmos implementados anteriormente.







Abstract

In the bibliography, Blind Source Separation is a procedure that tries to

recover the p original sources from the only previous knowledge of the ¢ sensors in

a lineal, non-lineal or convolutive media. That is, a blind separation without

knowledge of the media where the mixture is made (it could be modeled by a

coefficients matrix) it hasn’t accessed to the original sources too, previous sources

to the mixture process (see Figure 1.1).

This work tries to resolve this issue cover different algorithms and computer

experiments, and it aims to contribute to the development of Blind Signal

Separation providing an autonomous system for management using for this purpose

Digital Signal Processors. The main objectives are:

Make a general introduction to the Digital Signal Processing (DSP), as to
questions related to A/D, D/A conversions and the solutions used.

Describe the Digital Signal Processors (DSP), their characteristics and internal
architecture, showing the DSP used, the develop platform and the actual
techniques for the optimization of code for this architecture.

Show notions of Blind Source Separation, its resolution with Independent
Component Analysis, and a description of the FastICA algorithm.

Present some algorithms for the Blind Source Separation with a Time-Varying
Mixing Matrix, showing some algorithms that are in the bibliography and later
two algorithms are proposed in this thesis (ASWICA and ADSWICA), based in
sliding windows with FastICA.

Describe questions related to the code optimization for high performance DSP
and the results of the analysis, implementation and optimization of the
algorithms based in ICA, ASWICA and ADSWICA.

Develop an automatic system of code optimization for DSP for the algorithms

previously implemented.







_ Capitulo 1: Introduccion, objetivos y estructurade la Tesis

Capitulo 1
X

Resumen:

En este capitulo se presenta una breve introduccion de la separacion ciega de sefiales
y se presentan los principales objetivos del presente trabajo y las motivaciones del
desarrollo, asi como las principales aportaciones que se han realizado. También se
presenta la estructura de esta memoria, resumiendo brevemente los contenidos de cada

capitulo.

1 INTRODUCCION, OBJETIVOS Y ESTRUCTURA
DE LA TESIS

1.1 Introduccién

El problema de Separacién Ciega de Fuentes fue enunciado por primera vez en 1985
por J. Hérault, C. Jutten y B. Ans, y consiste en la obtencion de las sefiales generadas por p
fuentes a partir de las mezclas detectadas por g sensores, conociendo tan sélo estas Gltimas.
La mezcla de sefiales tiene lugar en el medio en que se propagan y en los sensores. El
concepto de la Separacién Ciega de Sefiales se ha empezado a desarrollar en una gran
diversidad de campos (radiocomunicaciones, procesamiento de voz y de imagenes,
biomedicina, sensores inteligentes, etc.).

Se han desarrollado diversos algoritmos para la resolucion de la Separacion Ciega de
Fuentes, que en la actualidad se considera un caso particular del Analisis en Componentes
Independientes, cominmente denominado ICA (del ingles “Independent Component
Analysis”). Uno de los algoritmos ICA mas empleados, dado su relativo bajo nivel de
exigencia computacional y alto grado de precision es FastiCA [HYV99a].

El problema de separacion ciega de fuentes [PRI99c] consiste en la obtencion de las

sefiales generadas por p fuentes, s; j=I,...p, a partir de las mezclas, e;, i=1,..., g,
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detectadas por q sensores. La mezcla de sefiales tiene lugar en el medio en el que se
propagan (Figura 1.1), siendo:

ei(t) = Fi (s1(8),...5;(8),..,5,(8))  i=1,..q (1.1)

Donde Fi: p—#% es una funcion de p variables del espacio s al espacio e. En notacion

vectorial:
e(t) = F(s(t)) (1.2)
Siendo:
T T T
e(t) = (e;®) ; s =(s;(v)) ; F=(F) (1.3)
Medio e,(t) Algoritmo de separacion
s,(0) F L, > 30=-%®
50 F L —bsim=ym
><u il 0 (0= v, (0
Sp(t) Fq Lq — 1> Sp( )_ yp( )
T Mezcla
Sefiales originales Sefiales observadas Sefales estimadas
o fuentes 0 recuperadas

Figura 1.1 Modelo general de mezcla y separacion de sefiales.

La finalidad de la separacion de fuentes es obtener p funciones L, tales que:

5;(0) = L; (el(t),..,e,-(t),..,eq(t)) j=1,..p (1.4)

Donde L;j: 97 q—#% es una funcion de q variables del espacio e al espacio s. En notacion

vectorial:
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s(t) = L(e(®)) (1.5)

Siendo L = (Lj)T, donde L, representa el conjunto de transformaciones, L, y es la
inversa del conjunto F de transformaciones F;.

El modelo no lineal representado ha sido estudiado por diversos autores, pero es
demasiado general y con frecuencia se considera un modelo post-nolineal (PNL) en el que
la sefial se propaga a través de un canal de transmision lineal tras el cual los sensores

introducen no linealidades. Por tanto, (1.1) se puede expresar como:

ei(t) = Fi (I, a;5;(D))
(1.6)

Un modelo més concreto considera que el medio de propagacién actia como un filtro
con p entradas (las fuentes) y q salidas (las sefiales detectadas por los sensores).
Usualmente se admite que este filtrado, introducido por el medio y los sensores, es lineal y

estacionario. De esta manera, las sefiales captadas pueden expresarse de la forma:

e;(t) = ;’zlfai]-(t —1)-s;(Ddt+n,(t) Vi=1,..,q (1.7)

En esta expresion ajj(t) representa la respuesta a un impulso de un filtro que modela la
propagacion entre la fuente i y el sensor j. EI término n;j(t) corresponde a un ruido aditivo.

En el dominio de la frecuencia, v, la expresion (1.6) puede escribirse como (ver Figura
1.2 [PRI99c]):

e,-(v) = ;,zlAi]'(V) : S]'(V) + ni(v) vVi=1,. - q (18)

En forma vectorial:

e(v) =AW) - -s(v) + n(v) (1.9)
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Donde la matriz A(v), de dimension pxq, contiene todas las funciones de transferencia
entre las p fuentes y los g sensores.

Se puede realizar una simplificacion adicional consistente en que la propagacion no
introduce ningun retardo temporal en cuyo caso las sefiales detectadas pueden expresarse
como (Figura 1.3 [PRI199c])):

ei(t) = Z;’=1 a,-]- . S](t) + nl(t) vi=1,. - q (110)

Con notacidn vectorial:

e(t) =A-s(t) +n(t) (1.11)

Medio

<

T ()

si(v) —

i T ei(V)

(M) —

q T &

Figura 1.2 Modelo de mezcla convolutiva.

La mezcla obtenida segun las expresiones (1.9) y (1.10) se denomina mezcla lineal.
En resumen, en el problema de separacion de fuentes se suelen considerar los
siguientes modelos:
e Modelo general (no lineal): expresado analiticamente segin(1.1) y (1.2).
e Modelo post-no lineal: donde el medio es lineal y la no-linealidad es introducida
en los sensores (1.3) y (1.4).
e Modelo convolutivo: el medio y los sensores se comportan como filtros lineales y

estacionarios. EI modelo convolutivo basico utiliza una representacion en el
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dominio del tiempo (1.6), y el modelo de mezcla espectral corresponde a la mezcla
convolutiva en el dominio de la frecuencia. En este Ultimo caso, los valores de las
sefiales y de los elementos de la matriz de mezcla son complejos y vienen descritos
por la expresion (1.8).

¢ Mezcla lineal: se considera que tanto el medio como los sensores se comportan de
forma lineal (1.9) y (1.10). Este es el modelo que serd tratado en el presente

documento.

Con frecuencia se consideran las mezclas sin ruido de forma que, por ejemplo, para el

caso lineal se tiene que:

e(t) =A-s(t) (1.12)

S10)

Sensor
1

el

si(t)

() )

Sefiales originales o fuentes Sefiales observadas

Figura 1.3 Separacion ciega de fuentes.

La resolucion del problema de separacion ciega de fuentes puede enunciarse asi:
e Dadas M observaciones independientes del vector de mezcla e(t), encontrar una

estimacion:

WA (1.13)

e De la matriz de mezcla A. Con la inversa de esta matriz:
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B w1 (1.14)

e Se podran recuperar (estimar) las sefiales originales:

(1.15)

Los algoritmos de separacion de fuentes tratan de explotar principalmente la diversidad
espacial producida por la separacion de los distintos sensores, 1o que hace que cada uno de
ellos capte, en cada instante de tiempo, distintas mezclas de las fuentes. Por otra parte, los
modelos convolutivos se proponen con objeto de aprovechar la diversidad espectral,
aungue el enfoque fundamental de la separacion de fuentes es esencialmente espacial y
busca la estructura a través de los sensores, no a lo largo del tiempo.

Desde sus inicios, la separacion ciega de fuentes se ha abordado fundamentalmente
bajo dos enfoques:

e Enfoque estadistico: parte de la hipotesis de que las sefiales originales son
estadisticamente independientes. Basandose en propiedades de las distribuciones de
probabilidad de las fuentes y de las observaciones, caracterizadas por las
distribuciones respectivas o por sus cumulantes. Se pretende que las sefales
recuperadas sean tales que cumplan un determinado criterio estadistico o basado en
la Teoria Estadistica de la Informacion.

e Enfoque geométrico: se basa en las propiedades geométricas y algebraicas de las
sefiales originales y de las observaciones, considerando el tipo de transformacién
realizada por la matriz de mezcla. Este enfoque ha sido propuesto originalmente
por investigadores del Departamento de Arquitectura y Tecnologia de

Computadores de la Universidad de Granada.

También cabe mencionar que los distintos métodos de resolucion del problema de la

Separacion Ciega de Sefiales se basan basicamente en alguno o algunos de los siguientes
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criterios, e incluso estando, en algunos casos, muy relacionados entre si los distintos

métodos:

Minima informacion mutua entre las sefiales de salida. Conduce a las funciones de
contraste @y y Dica.

Minimizacién de la divergencia entre las distribuciones de salida, f(y), y las del
modelo de fuentes, f(s) Se obtiene la funcidn de contraste de maxima verosimilitud,
Dy

La mezcla reduce la entropia de las fuentes, supuestas éstas estadisticamente
independientes. El criterio consiste en maximizar la entropia de las salidas ( @ew).
Las funciones de distribucion se pueden caracterizar adecuadamente con sus
cumulantes. Para que las sefiales de salida estimen a las fuentes, se minimiza la
distancia entre los cumulantes de salida y los cumulantes del modelo de fuentes.
Minimizar el error cuadratico medio entre las sefiales observadas, e, y una
reproduccion de dichas sefiales. EI método se denomina andlisis de componentes

principales no lineal y la funcion de contraste se denominara @pcani.

Tras esta vision general, se puede mencionar que algunos de los principales métodos

que parten del enfoque estadistico:

Arquitectura Neuromimética de Hérault-Jutten.

Basado en la minimizacion de la dependencia estadistica. ICA.
Estimacion de méxima verosimilitud (ML-Maximum Likelihood).
Basadas en el principio de maxima entropia.

Basadas en medidas estadisticas de alto orden.

Analisis de componentes principales no lineal (PCA no lineal).

Por otro lado, estan los métodos basados en el enfoque geométrico, cuyo fundamento

se va a tratar de exponer brevemente a continuacion.

El problema de separacion de fuentes consiste en encontrar una matriz W similar a la

matriz A, partiendo s6lo de vectores de observacion e(t). Los algoritmos geométricos se

basan en tres propiedades algebraicas y geométricas. Siendo el objetivo de la resolucion

del problema de separacion de fuentes obtener una matriz W similar a A. Pero, los

algoritmos de separacién usualmente no obtienen una matriz W, exactamente similar a A,
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sino una serie de matrices W(t) que, dentro de un proceso iterativo, se van sucesivamente
aproximando cada vez més a Wy. En ambos casos interesa medir el grado de aproximacion
de W(t) a W,. Para ello se van a utilizar a lo largo de la memoria unos indices que mediran
de forma objetiva la aproximacion de W(t) a Wy (o “calidad” de la separacion), o su
variacion en el tiempo dentro de un proceso iterativo que indicaré el grado de convergencia
del método utilizado para la separacion. Donde los indices que se van a usar son:

e Indice de prestaciones de Amari.

e Error cuadratico medio entre los elementos de Ay W.

e Error cuadratico medio entre y(t) y s(t).

e Diafonia ("Crosstalk™).

Esta forma de abordar el problema de separacion de sefiales fue propuesta
originalmente por investigadores del Departamento de Arquitectura y Tecnologia de
Computadores de la Universidad de Granada [PUN95a]. La idea fundamental radica en
que con cualquier conjunto de p vectores de las p aristas (vectores arista) que incidan en un
veértice cualquiera del hiperparalelepipedo contenido en el espacio de observaciones, se
puede formar una matriz W que estima a A. La matriz W tiene como elementos los vectores

de las aristas ordenados en columnas.

1.2 Objetivos principales y nuevas aportaciones

1.2.1 Objetivos principales

El presente trabajo pretende contribuir al estudio y aplicacion de la Separacion Ciega
de Sefiales mediante el empleo de sistemas basados en Procesadores Digitales de Sefiales
(DSP) y herramientas como Matlab y lenguajes de programacion como C++. Se trata de
abordar los siguientes objetivos:

e Realizar una introduccion general al Procesado Digital de Sefiales (PDS), asi
como cuestiones relacionadas con la conversion A/D, D/A y las soluciones
empleadas.

e Conocer los Procesadores Digitales de Sefiales, su amplio espectro de

aplicacidn en este campo asi como su arquitectura.
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e Presentar de forma completa y compacta los fundamentos tedricos de los
métodos de separacion ciega de fuentes basados en el analisis en
componentes independientes, y en especial FastiICA.

e Conocer el estado del arte en la separacion de sefiales con mezcla no
estacionaria.

e Proponer nuevos algoritmos que ofrezcan una buena aproximacion en su
resolucion.

e Implementacién de los algoritmos de separacion de sefiales para DSP.

e Estudio de las nuevas técnicas de optimizacién de cédigo para DSP que
puedan aplicarse en la implementacion de los algoritmos.

e Evaluar técnicas automaéticas de optimizacién del codigo que permitan
mejorar las implementaciones de los algoritmos para la familia de DSPs
TMS320C641x.

1.2.2 Motivaciones del trabajo

En los dltimos afios, desde los primeros estudios realizados sobre separacion de
sefiales, avance y aplicacién ha sido incesante, especialmente en los campos en los que sus
aplicaciones son mas visibles (biomedicina, comunicaciones, defensa). Dada la
importancia e interés de algunas de sus aplicaciones se hace mas motivador su estudio.

Siempre que se tenga un sistema que emita sefiales que se propaguen por un medio, se
reciban en unos sensores e interese recuperar dichas fuentes con independencia de
cualquier ruido o mezcla que haya podido sufrir en su recorrido, se tiene un posible campo
de aplicacion de la separacion ciega de fuentes. Algunas de las principales aplicaciones que
se pueden mencionar son:

e Aplicaciones derivadas de la supresion del ruido. Se han estudiado y detectado
numerosos tipos de ruido en diversos dispositivos; por ejemplo, el producido por
efecto Shot (transporte), el generado por efecto Flicker (modulacion), el ruido
térmico (fluctuaciones), el ruido Johnson, el ruido impulsivo (atmosférico y solar) y
el ruido cuantico (optoelectronica, superconductores, dispositivos de electrones

calientes), eliminacion de ruido en imagenes. Hay que tener en cuenta la
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importancia que tiene la supresion del ruido en sistemas reales como la voz para las
telecomunicaciones.

e Aplicaciones biomédicas. Para mejorar los métodos tradicionales de identificacion
y medida de respuestas, que se basaban en las amplitudes y latencias de los picos de
la forma de onda y en modelos de dipolos multiples que proporcionaban resultados
ambiguos cuando la geometria de las fuentes es desconocida o compleja. Existen
lineas de investigacion para aplicaciones de tratamiento de sefial en biomedicina y
de otros fendmenos bioldgicos, tales como ECG, EEG, fRMI, PET, etc.

e Aplicaciones de audio. Uno de los origenes de la separacion ciega de fuentes se
bas6 en encontrar una explicacion al efecto “cocktail party”, consistente en la
habilidad del ser humano de poder centrar su atencion y escuchar a una sola
persona, aun habiendo mas personas hablando a la vez o existiendo otras fuentes
sonoras. En este campo se ha investigado notablemente y podemos disfrutar de la
aplicacion de parte de dichos avances, como por ejemplo en el campo de la mdsica.

e Aplicaciones en radiocomunicaciones. Donde algunos de sus avances los
empleamos a diario, como son: tratamiento de antenas, radar, comunicaciones
moviles, separacion de mensajes en sistemas de comunicacion de multiple acceso
con division de codigo (CDMA), enlaces ionosféricos de alta frecuencia (HF),
sefiales de identificacion por radiofrecuencia de blancos mdltiples utilizando
separacion ciega de fuentes con redes neuronales artificiales, separacion de fuentes
captadas y/o generadas por satélites de telecomunicaciones.

e Control de maquinas eléctricas rotativas. En una sala con gran cantidad de
maquinas eléctricas se puede detectar el sonido individual producido por cada una
de ellas, y localizar si se produce alguna averia en alguna maquina.

e Sensores inteligentes. En sensores eléctricos y magnéticos la sefial a detectar suele
estar enmascarada con sefiales de otro origen, usualmente térmico. Se trata de
separar automaticamente la influencia de las distintas fuentes.

e Otras aplicaciones: Andlisis de datos sismicos, separacion de fuentes Opticas,
eliminacion del ruido en imégenes y procesamiento, en general, de iméagenes,
clasificacion no supervisada, analisis de datos financieros y prediccién de series
temporales, etc..

Por todo ello, el presente trabajo resulta suficientemente motivado como para tratar de

contribuir al desarrollo del estudio y aplicacion de la Separacion Ciega de Fuentes
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mediante el empleo de sistemas como las plataformas de desarrollo de Procesadores
Digitales de Sefiales (DSP) y herramientas tan importantes como Matlab o lenguajes de

programacion, como C++.

1.2.3 Nuevas aportaciones

En este trabajo se estudia la separacion ciega de sefiales, asi como su aplicacién e
implementacién basada en DSP. Las principales aportaciones de esta tesis se centran en

tres elementos principales:

e Desarrollo de dos nuevos algoritmos adaptativos para separacion de
fuentes con mezclas no estacionarias: ASWICA y ADSWICA. Los
algoritmos propuestos ofrecen mejores resultados que los descritos en la
bibliografia, ya que la estimacion no se basa sélo en la obtencion de los
coeficientes de la matriz de mezcla, sino que dichos coeficientes cambian segun
una funcién cubica adaptativa, de igual forma que en un entorno real los
coeficientes varian de forma progresiva y continua. A pesar de un mayor coste
computacional, estos algoritmos obtienen mejores resultados cuando hay un
namero suficiente de muestras.

e Anélisis, implementacion y optimizacion de los nuevos algoritmos ICA,
ASWICA y ADSWICA en DSP de altas prestaciones para aplicaciones en
tiempo real. Aplicaciones como las que se abordan en este trabajo requieren un
elevado coste computacional y es necesaria una optimizacion manual para
poder aprovechar las prestaciones que ofrecen los DSP. Para saber cémo
optimizar el codigo, se han realizado un conjunto de medidas que han
determinado la mejor forma de llevar a cabo la optimizacion y los elementos
fundamentales del procedimiento.

e Desarrollo de un sistema automatico de optimizacion de codigo en DSPs
para los algoritmos implementados anteriormente. Para complementar la
optimizacion manual, se ha desarrollado una optimizacion automatica. Asi

pues, combinando ambas técnicas, se ha obtenido un codigo muy eficiente.
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1.3 Estructura de la tesis

Esta memoria describe el trabajo realizado, y se ha estructurado en los siguientes
capitulos y apéndices:

Capitulo 1. Introduccidn, objetivos y estructura de la tesis. En este capitulo se
presenta una breve introduccion de la separacion ciega de sefiales y se presentan los
principales objetivos del presente trabajo y las motivaciones del desarrollo, asi como las
principales aportaciones que se han realizado. También se presenta la estructura de esta
memoria, resumiendo brevemente los contenidos de cada capitulo.

Capitulo 2. Procesamiento digital de sefiales. En este capitulo se realiza una
introduccion general al Procesado Digital de Sefiales (PDS), asi como cuestiones
relacionadas con la conversion A/D, D/A y las soluciones empleadas.

Capitulo 3. Arquitecturas basadas en DSPs. En este capitulo se describen los
Procesadores Digitales de Sefiales (DSP), sus caracteristicas y arquitectura interna. A
continuacion se muestra el DSP empleado, la plataforma de desarrollo y las técnicas
actuales de optimizacion de codigo para dicha arquitectura.

Capitulo 4. Separacién ciega de fuentes. En este capitulo se muestran nociones de la
separacion ciega de fuentes, y su resolucion mediante ICA. Finalmente se describe el
algoritmo FastICA que se utilizard posteriormente en este trabajo.

Capitulo 5. Nuevos algoritmos de separacion en medios no estacionarios. En este
capitulo se presentan algunos algoritmos utilizados para la separacion ciega de fuentes
cuando la matriz de mezcla cambia en el tiempo. Inicialmente se plantea el estado actual
mostrando algoritmos que se encuentran en la bibliografia y posteriormente se presentan
dos nuevos algoritmos propuestos en esta tesis: el ASWICA y ADSWICA basados en
ventanas deslizantes con FastICA.

Capitulo 6. Implementacion de los nuevos algoritmos en DSP. En este capitulo se
presentan los resultados del analisis, implementacion y optimizacion de los algoritmos
ASWICA y ADSWICA en DSP de altas prestaciones. También se presenta un sistema
automatico de optimizacion de cédigo en DSPs para los algoritmos implementados
anteriormente.

Capitulo 7. Conclusiones. En este capitulo se recogen las conclusiones y principales
aportaciones de este trabajo. Finalmente se proponen ciertas mejoras asi como las lineas

de investigacion de interés que abre, para desarrollar en un futuro.
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Apeéndice A. Incluye documentacion de la plataforma de desarrollo de Texas
Instruments y el DSP TMS320C6416.
Apéndice B. Muestra informacion de la optimizacion de algunas partes de codigo que

ha sido evaluados.







_ Capitulo 2: Procesamiento digital de sefiales

Capitulo 2
|

Resumen:
En este capitulo se realiza una introduccién general al Procesado Digital de Sefales
(PDS), asi como cuestiones relacionadas con la conversién A/D, D/A y las soluciones

empleadas.

2 PROCESAMIENTO DIGITAL DE SENALES

2.1 Estadistica, probabilidad y ruido

La estadistica y la probabilidad son utilizadas en el PDS para caracterizar las sefiales y
los procesos que las generan. Por ejemplo, reducir las interferencias, ruido y otros
elementos indeseables en los datos adquiridos. Estos pueden ser partes inherentes a la sefial
que estd siendo medida, surgir por las tolerancias de los sistemas de adquisicién o ser
introducidas como subproductos inevitables de algunas operaciones del PDS. La
estadistica y la probabilidad permiten la medicion y clasificacion de estas caracteristicas
que distorsionan o modifican las sefiales.

El primer paso, para el correcto procesado digital de sefales, ha de producirse en el
sentido de eliminar estas componentes no deseadas. Es por ello que en este capitulo se
introducen los conceptos mas importantes en estadistica y probabilidad, haciendo énfasis

en la forma de ser aplicados.

2.1.1 Terminologia de sefiales y graficos

Una sefial es una descripcion de como un parametro esta relacionado con otro

parametro (por ejemplo, tension que varia en funcién del tiempo). Normalmente seran
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sefiales en las que ambos parametros puedan tomar un rango variable de valores, 0 sea,
sefiales continuas. Por otra parte, al pasar esta sefial a través de conversor analdgico-digital,
ambos parametros son cuantificados. Las sefiales formadas de pardmetros que son
cuantificados de esta forma se denominan sefiales discretas o sefiales digitales. También se
puede dar el caso en que un pardmetro sea continuo y el otro sea discreto. La Figura 2.1
[SMI97] muestra dos sefales discretas, tales como las que pueden ser adquiridas con un
sistema de adquisicion de datos digital. En el eje de ordenadas se muestra la amplitud de la
sefial, eje y, variable dependiente, rango u ordenada.

El eje de abscisas se representa el otro parametro de la sefial, y se le conoce como: eje
X, variable independiente, dominio o abscisa. El tiempo es el pardmetro mas comin que
aparece en el eje horizontal de las sefiales adquiridas, aunque podria ser otro.

En PDS, el dominio sera normalmente en el tiempo, en la frecuencia, o en el espacial.
Cuando se trata de muestras, a estas sefiales se las consideran en el dominio en el tiempo.

Esto es porque el muestreo a intervalos iguales de tiempo es la forma mas comun de
obtener sefiales de este tipo.

a.Media=05,0=1 b. Media = 3.0, 6 = 0.2

Amplitud
Amplitud

0 o4 1285 192 2% 520 .l Lix i ~d 125 y s i 184 445

Numero de muestras Numero de muestras

Figura 2.1 Ejemplos de dos sefiales digitalizadas con diferentes media y desviacion estandar.

Aunque las sefiales de la Figura 2.1 [SMI97] son discretas se representan con lineas
continuas (que normalmente se haria con linea discontinua) debido al elevado nimero de
muestras. Por lo tanto, cuando se observen sefiales, se debe prestar atencion a la leyenda
del eje horizontal para saber si se esta trabajando con una sefial continua o discreta.

La variable N, es la que normalmente se emplea en el PDS para representar el nimero

total de muestras de una sefial. Por ejemplo, N=512 en la sefial de la Figura 2.1. Cada
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muestra es nombrada mediante su nimero de muestra o un indice. Normalmente se suelen
utilizar dos tipos de notaciones para asignar nimeros a las muestras. Los matematicos
emplean maés la que va de 1 a N, mientras, en el PDS es mas comun hacerlo de 0 a N-1,

siendo esta Gltima la que se empleara en el presente documento.

2.1.2 Desviacion media y estandar

La media, W, es el valor promedio de una sefial. Se obtiene como podria esperarse:
sumando todas las muestras y dividiendo entre el nimero total de ellas (N):

1 _
p=1yNlx (2.1)

La ecuacion (2.1) muestra el céalculo de la media de una sefial. Las muestras de la sefial
estan entre Xo Y Xn.1, donde i representa el valor indice de la muestra en curso de la sefial, X,
siendo p la media. O sea, es la suma de valores en la sefial x;, haciendo al indice, i,
desplazarse del 0 al N-1, terminando el calculo con la division de la suma entre N.

En electronica, la media es cominmente denominada valor DC (corriente continua).
Del mismo modo, AC (corriente alterna) se refiere a como la sefial fluctta sobre su valor
medio. Si la sefial es periddica, como lo es la sefial seno. Pudiendo ser descrita su
trayectoria por su amplitud pico-pico. Aunque por lo general no son periédicas. Un método
mas generalizado tiene que ser empleado en estos casos, éste es la desviacion estandar, o.

La expresion, |xi-p|, indica en que medida se ha desviado la i-ésima muestra de la
media. La desviacion promedio de una sefial es obtenida sumando las desviaciones de
todas las muestras individuales y, dividiendo entre el nimero de muestras, N. Hay que
tener en cuenta gque se toma el valor absoluto de cada desviacion antes de la suma; por otro
lado, los términos positivos y negativos se promedian a cero. La desviacion promedio
proporciona un unico valor que representa la distancia tipica a la que las muestras se
separan de la media. La desviacion promedio a pesar de ser conveniente y sencilla, casi
nunca se emplea en estadistica. Esto se debe a que no se corresponde con la fisica del
comportamiento de las sefiales. En la mayor parte de los casos, el parametro importante no
es la desviacion desde la media, sino la potencia representada por esta desviacion de la

media. Por ejemplo, cuando sefiales de ruido aleatorias se combinan en un circuito
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electrénico, el ruido resultante es igual a la combinacion de las potencias de las sefiales
individuales, no de sus amplitudes combinadas.

La desviacion estandar, o, es similar a la desviacion promedio, excepto en que el
promedio es dado con la potencia frente a la amplitud. Esto se consigue haciendo el
cuadrado de cada una de las desviaciones antes de tomar el promedio. Aunque es mas

utilizado, en estadistica, el término varianza, ¢°.

1 wn-
0% = i (i — ? (2.2)

La desviacion estandar es una medida de la amplitud de la fluctuacion de la sefial
respecto a la media, mientras que la varianza representa la potencia de esta fluctuacion.

Otro término muy empleado en electrdnica es el valor rms (raiz-media-cuadrado). Por
definicidn, la desviacion estandar s6lo mide la parte AC de la sefial, mientras que el valor
rms mide ambas componentes, AC y DC. En caso de una sefial sin componente DC, su
valor rms serd igual al de su desviacion estandar. La Figura 2.2 [SMI97] muestra la

relacion entre la desviacion estandar y el valor rms para varias formas de onda comunes.

a. Onda cuadrada, Vpp =2 & b. Onda triangular, Vpp =\12 ©

LuttuL I

c. Onda seno, Vpp =22 © d. Ruido aleatorio, Vpp = 6-8 ¢

i T

Vpp ) -

l

Figura 2.2 Relacion entre la amplitud rms y la desviacion estandar para varias formas de onda comunes.
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Como se puede observar en la Figura 2.2, para la sefial cuadrada, esta razon es de 2;
para la onda triangular es de \/ 12 = 2\/ 3 = 3,46; para la onda seno es de 2\/ 2 = 2,83.
Mientras el ruido aleatorio no tiene un valor rms exacto, siendo éste aproximadamente
entre 6 y 8 veces la desviacion estandar.

Este método de calculo de la media y de la desviacion estandar es adecuado en la
mayoria de los casos; sin embargo, tiene dos limitaciones. La primera es cuando la media
es mucho mayor que la desviacion estandar, ya que la ecuacion (2.2) extraeria dos nimeros
muy cercanos en valor, pudiendo provocar un excesivo error de redondeo en los célculos.
La segunda es ideal para recalcular la media y la desviacion estandar en la adquisicion de
nuevas muestras y afadirlas a la sefial, pudiendo denominarse estadistica en ejecucion.
Mientras el método de las ecuaciones (2.1) y (2.2) puede ser empleado para la estadistica
en ejecucion, éste requiere que todas las muestras sean incluidas en cada nuevo calculo,
debido a su potencia de calculo y la memoria necesaria para ello.

A partir de las ecuaciones (2.1) y (2.2) se puede obtener la ecuacion siguiente para el

calculo de la desviacion estandar:

o = 21 x| 23

Usando notacion simple o pseudocédigo:

2 _ 1 2 (sum x;)?
0" =~ [sumxi — ] (2.4)

La ecuacion (2.3) muestra el calculo de la desviacion estandar usando la estadistica en
gjecucion. Esta ecuacion proporciona el mismo resultado que la ecuacion (2.2), pero con
menos error de redondeo y una mayor eficiencia computacional. La sefial es expresada en
funcién de tres parametros acumulados: N, namero total de muestras; sumatoria de las
muestras; y sumatoria de los cuadrados de las muestras. La media y la desviacion estandar
se calculan con estos tres parametros acumulados.

Mientras las muestras van procesandose, se van almacenando los tres parametros:

1. El nimero de muestras ya procesadas.

2. Lasumatoria de dicha muestras.
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3. La sumatoria del cuadrado de las muestras (hacer el cuadrado de cada
muestra y sumarlo a un valor acumulativo).

Tras un cierto numero de muestras procesadas, la media y la desviacion estandar puede
ser calculada eficientemente usando solo el valor en curso de los tres parametros.

En algunos casos, la media esta siendo medida mientras que la desviacion estandar
representa ruido y otras interferencias. En estos casos, la desviacion estandar no es
importante en si misma, sino solo en comparacion con la media. Esto proporciona el
crecimiento del término: relacion sefial-ruido (SNR), la cual es igual a la media dividida
entre la desviacion estandar.

Otro término interesante es el coeficiente de variacion (CV), el cual es definido como
la desviacién estandar dividida entre la media, multiplicada por 100 para obtener el

porcentaje.

2.1.3 Seial y procesos subyacentes

La estadistica es la ciencia que interpreta los datos numéricos. Y a fin de cuentas, las
sefiales adquiridas lo son. Por lo tanto, el PDS utiliza la probabilidad, como herramienta
esencial, en el proceso de generacién y tratamiento de sefiales.

Un ejemplo tipico de generacion de una sefial es lanzando una moneda 1000 veces.
Cuando la moneda cae de cara el valor que le corresponde a la muestra es 1, en caso
contrario es 0. Esta generacion tiene una media exacta, 0.5; determinada por la
probabilidad relativa de que ocurra cada posible valor: 50% cara, 50% cruz. No obstante,
es muy poco probable que la media exactamente en 0,5, ya que seguramente el nimero de
unos y ceros sea ligeramente diferente. Es mas, si se genera esta sefial varias veces, por
probabilidad estadistica, el nimero de unos y ceros, probablemente cambiard. Esta
irregularidad aleatoria se denomina variacion estadistica, fluctuacion estadistica o ruido
estadistico.

Como previamente se ha mencionado, la ecuacion (2.2) divide entre N-1 al célculo de
la media de los cuadrados de las desviaciones, y no simplemente entre N. Para
comprenderlo se considera que se desea encontrar la media y la desviacion estandar de
algunos procesos que generan sefiales. Para lograr esto, se toma una sefial de N muestras

del proceso y se calcula la media usando la ecuacion (2.1). Se puede usar como una
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estimacion de la media del proceso subyacente; sin embargo, se va a tener un error debido
al ruido estadistico. Para sefiales aleatorias, el error tipico entre la media de los N puntos y
la media del proceso es:

Error tipico = (2.5)

Sinlo

La ecuacion (2.5) muestra el error tipico en el célculo de la media de un proceso
subyacente empleando un namero finito de muestras, N.

Si N es pequefio, el ruido estadistico en la media calculada sera grande. Aumentando el
valor de N, se hace menor la expectativa de error.

Antes de calcular la desviacion estandar usando la ecuacion (2.2), es necesario conocer
previamente la media, 1. Sin embargo, no se conoce la media del proceso generador, sino
solo la media de la sefial de N puntos, la cual contiene un error debido al ruido estadistico.
Este error tiende a reducir el valor calculado de la desviacion estandar. Para compensar
este hecho, N es sustituido por N-1. Si N es grande, la diferencia no es significativa, pero si
es pequefio, proporciona una estimacion mas exacta del proceso. La ecuacién (2.2) es una
estimacion de la desviacion estandar del proceso generador y si se divide entre N en la

ecuacion, se obtiene la desviacion estandar de la sefial adquirida.
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Figura 2.3 Ejemplos de sefiales generadas desde procesos no estacionarios.

La Figura 2.3 [SMI97] muestra en (a) cuando la media y la desviacién estandar
cambian, y en (b) cuando la desviacion estandar mantiene un valor constante de uno,

mientras la media cambia desde el valor de cero a dos. Esta es una técnica de analisis

31
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comun dividiendo estas sefiales en pequefios segmentos Yy, calculando la estadistica de cada
segmento individualmente.

En la Figura 2.3 se observa que estos cambios son demasiado grandes como para
tratarse de un cambio aleatorio y, deberia tratarse del proceso de generacion. Los procesos
que cambian sus caracteristicas de esta forma se denominan no estacionarios. En
comparacion, las sefiales previamente presentadas en la Figura 2.1, que estaban generadas
por procesos estacionarios y las variaciones son totalmente resultado del ruido estadistico.
La Figura 2.3 (b) muestra un problema comun para las sefiales no estacionarias: el lento
cambio de la media interfiere con el calculo de la desviacion estandar. En este ejemplo, la
desviacion estdndar de la sefial, para un pequefio intervalo, es uno, mientras que la
desviacidn estandar de la sefial completa es 1,16. Este error puede casi eliminarse mediante
la ruptura de la sefial en pequefias secciones y, calculando la estadistica para cada seccién
individualmente. Si es necesario, las desviaciones estdndar de cada una de las secciones

pueden ser promediadas para producir un valor Gnico.

2.1.4 Histograma, PMF y PDF

Si se considera que se une un convertidor analdgico-digital de 8 bits a una computadora
y, se adquieren 256.000 muestras de una sefial. La Figura 2.4 [SMI197] muestra, en (a), 128
muestras que pueden ser parte de este conjunto de datos. El valor de cada muestra serd uno
de los 256 posibles, de 0 a 255. El histograma representa el nimero de muestras que hay en
la sefial que tiene cada uno de esos posibles valores. En (b) muestra el histograma para las
128 muestras en (a). Por ejemplo, hay 2 muestras que tienen un valor de 110, 7 con un
valor de 131, 0 con un valor de 170, etc. Se representa el histograma por Hj, donde i es un
indice que va de 0 a M-1, y M es el niamero de posibles valores que cada muestra puede
tomar. Por lo tanto, Hsp es el nimero de muestras que toman el valor de 50. En (¢) muestra
el histograma la sefial empleando el conjunto completo de datos, 256.000 puntos. Como se
observa, el gran nimero de muestras resulta tener una apariencia mas suave. Al igual que
la media, el ruido estadistico del histograma es inversamente proporcional a la raiz

cuadrada del nimero de muestras empleadas.
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Figura 2.4 Ejemplos de histogramas. (a) 128 muestras de una sefial muy grande, con cada muestra siendo un
entero entre 0 y 255; (b) y (c) histogramas usando 128 y 256.000 muestras de la sefial, respectivamente.

Como se muestra en la Figura 2.4 [SMI97], el histograma es mas suave conforme mas
muestras son usadas. La suma de todos los valores en el histograma deberia ser igual al
namero de puntos en la sefal:

N = SHUH, (2.6)

La ecuacion (2.6) muestra la sumatoria de todos los valores en el histograma es igual al
namero de puntos en la sefial. Siendo H; el histograma, N es el nimero de puntos en la
sefial y, M el nimero de puntos en el histograma.

El histograma puede ser usado eficientemente para calcular la media y la desviacion
estandar de conjuntos de un gran numero de datos. Esto es especialmente importante para
imagenes, las cuales pueden contener millones de muestras. El histograma agrupa muestras

de igual valor, esto permite que las estadisticas sean calculadas con mas facilidad mediante
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el trabajo con pequefios grupos que usando un nimero grande de muestras individuales.

Con esta aproximacion, la media y la desviacion estandar son calculadas.

1 1 =
p=_XitiH; (2.7)

La ecuacion (2.7) muestra el calculo de la media desde el histograma. Puede ser vista
como una combinacion de todas las muestras teniendo el mismo valor dentro de los grupos

y, entonces usando la ecuacion (2.1) para cada grupo:

0? = =M — w)?H, (2.8)

La ecuacion (2.8) muestra el calculo de la desviacion estandar desde el histograma.
Este es el mismo concepto que en la ecuacion (2.2), excepto que todas las muestras que
tienen el mismo valor son operadas a la vez.

La sefial adquirida es una version ruidosa del proceso subyacente, por lo que a algunos
de los conceptos le son dados nombres diferentes. El histograma se forma a partir de la
sefial adquirida. La curva correspondiente para el proceso subyacente es llamada funcion
de la probabilidad de masa (PMF). Un histograma es siempre calculado usando un
namero finito de muestras, mientras el PMF podria ser obtenido con un infinito nimero de
muestras. EI PMF puede ser estimado desde el histograma o, ser deducido mediante una
técnica matematica (caso del lanzamiento de la moneda).

La Figura 2.5 [SMI97] muestra un ejemplo de PMF y, uno de los posibles histogramas
que pueden estar asociados a €él. Hay que tener muy en cuenta el eje vertical, o sea, del
namero de veces que un valor en particular se da en una sefial. El eje vertical del PMF
contiene informacion similar, excepto que es expresado en un numero fraccional de
muestras para aproximar el PMF, o sea, cada valor del histograma se divide entre el
namero total muestras para aproximar el PMF. Esto significa que cada valor en el PMF
deberia encontrarse entre cero y uno y, que la suma de todos los valores en el PMF sera

igual a uno.
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Figura 2.5 Tres formas de onda comunes y sus funciones de densidad de probabilidad.

El PMF describe la probabilidad de que un cierto valor serd generado. El histograma y
el PMF s6lo pueden ser usados con datos discretos, tales como los de las sefiales
digitalizadas residentes en una computadora. Un concepto similar aplicado a sefiales

continuas, tal como la tension en electrénica anal6gica. La funcién de densidad de
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probabilidad (PDF), también denominada funcion de distribucion de la probabilidad, es
para sefiales continuas como la PMF para las sefiales discretas.

El histograma, PMF y, PDF son conceptos muy similares. La Figura 2.5 muestra tres
formas de onda continuas y sus PDF. Si éstas fueran sefiales discretas, habria entonces que
cambiar la etiqueta del eje x a “numero de muestras”, observandose en ese caso los PMF.

Aparecen problemas en el calculo del histograma cuando el nimero de valores que
cada muestra puede tomar es mayor que el nimero de muestras de la sefial. Esto es siempre
asi para sefiales representadas en punto flotante, en el que cada muestra es almacenada
como un valor fraccional. Por ejemplo, la representacion de enteros puede requerir que el
valor de la muestra esté entre 3 y 4, mientras que en punto flotante permite millones de
posibles niveles fraccionales entre 3 y 4. Esto no es posible con datos en punto flotante
porque billones de posibles niveles deberian ser tenidos en cuenta. Aun peor, casi todos
estos niveles no tendrian muestras que se le correspondieran. Por ejemplo, imaginar una
sefial de 10.000 muestras, en la que cada muestra tiene un billon de posibles valores. El
histograma convencional podria consistir en un billon de puntos de datos, alrededor de
10.000 tendran un valor de cero.

La solucién para estos problemas es la técnica de binning, la cual selecciona
arbitrariamente la longitud del histograma para que tenga ciertos valores convenientes,
como 1.000 puntos, denominados normalmente bins. El valor de cada punto representa el
numero total de muestras en la sefial que tiene un valor dentro de cierto rango. Por
ejemplo, si se tiene una sefial en punto flotante que contiene valores entre 0,0 y 10,0 y, un
histograma con 1.000 bins. El bin 0 en el histograma es el nimero de muestras en la sefial
con un valor entre 0 y 0,01, el bin 1 es el nimero de muestras entre 0,01 y 0,02, y asi hasta
el bin 999 gue contiene un nimero de muestras con un valor entre 9,99 y 10,0.

El gréafico del PDF se gira normalmente un cuarto y situado en la cara de la que
describe la sefial. EI PDF de una sefial cuadrada, mostrada en (a), consiste en dos picos
infinitesimalmente estrechos, correspondiendo a la sefial que solo tiene dos posibles
valores. EI PDF de la sefial triangulo, (b), tiene un valor constante sobre el rango vy, se
denomina normalmente distribucion uniforme. EI PDF del ruido aleatorio, como en (c), es
el més interesante, teniendo forma de curva en forma de campana de gauss o gaussiana.

Como se muestra en la Figura 2.5(a), la sefial usada en este ejemplo tiene una longitud

de 300 muestras, con cada muestra en una sefial en punto flotante uniformemente
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distribuida entre 1 y 3. Las Figura 2.5(b) y (c) muestran histogramas de binning de esta
sefial, usando 601 y 9 bins, respectivamente. Como se muestra, un gran nimero de bins
resulta una resolucion deficiente a lo largo del eje vertical, mientras un pequefio nimero de
bins proporciona una pobre resolucion a lo largo del eje horizontal. Usando mas muestras

se mejora la resolucion en ambas direcciones.
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Figura 2.6 Ejemplo de histograma con binning

La forma de usar los bins conlleva un compromiso entre dos problemas (Figura 2.6
[SMI97]), muchos bins tienen dificultad para ser estimada su amplitud del PMF
subyacente. Esto es porque unas pocas muestras caen dentro de cada cubo, haciendo que el
ruido estadistico sea muy alto. En el otro extremo, muy pocos bins hacen dificil la
estimacion del PMF subyacente o en la direccion horizontal. En otras palabras, el nUmero

de bins controla la relacion entre las resoluciones a lo largo del eje x y del eje y.
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2.1.5 Distribucion normal

Las sefiales obtenidas de un proceso aleatorio normalmente tienen un PDF con forma
de campana, denominada distribucién normal, distribucion de Gauss o Gaussiana, en honor
al gran matematico aleman, Kart Friedrich Gauss (1777-1855). La expresion matematica

de la forma basica de esta curva es:

y(x) = e (2.9)

Esta curva inicial puede ser convertida en una completa gaussiana afiadiendo una
media ajustable, iy una desviacion estandar, o. en. La ecuacion debe de ser normalizada
para que el &rea total bajo la curva sea 1, un requerimiento de todas las funciones de
distribucion de probabilidad. Resultando, en la forma general de las distribuciones

normales, una de las relaciones mas importantes en estadistica y probabilidad:

—(x—pw?

P(x) = \/%_ae 202 (2.10)

La ecuacion (2.10) muestra la ecuacion para la distribucién normal, distribucion de
Gauss o, simplemente gaussiana. En esta relacion, P(x) es la funcién de distribucion de
probabilidad, 4, es la media y o la desviacion estandar.

La Figura 2.7 [SMI97] muestra varios ejemplos de curvas gaussianas con varias medias
y desviaciones estandar. La media centra la curva sobre un valor particular, mientras que la
desviacion estandar controla el ancho de la campana.

Una caracteristica interesante de la gaussiana es que la curva desciende a cero muy
rapidamente, mucho mas rapido que otras funciones comunes tales como caidas
exponenciales o 1/x. Por ejemplo para valores de dos, cuatro o seis de desviacion estandar
desde la media, el valor de la curva gaussiana ha caido hasta 1/19, 1/7563 y 1/166.666.666
respectivamente. En la practica, la forma de caida brusca de la PDF de la gaussiana indica
gue estos extremos casi nunca ocurren, proporcionandole una forma de onda de apariencia

redondeada con una amplitud pico-pico de unos 6-8o.
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Figura 2.7 Ejemplos de curvas gaussianas: (a) forma de la curva incipiente sin normalizacion o la adicién de
parametros ajustables; (b) y (c), curva gaussiana completa es mostrada para varias medias y desviaciones
estandar.

La integral del PDF es empleada para encontrar la probabilidad de que la sefial se
encontrara dentro de un cierto rango de valores. Esto hace la integral del PDF tan
importante como para recibir su propio nombre, funcién de distribucion acumulativa
(CDF). Un problema especialmente indeseable con la gaussiana es que no puede ser
integrada usando métodos elementales. Para lograrlo, la integral de la gaussiana puede ser
calculada usando la integracién numérica. Esto significa muestrear continuamente la
gaussiana, es decir, un millon de puntos entre -7/0c y +100. Las muestras en esta sefial
discreta son sumadas para simular integracion. La curva discreta resultante de la
integracion simulada es entonces almacenada en una tabla para emplearla en el célculo de

probabilidades.
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x | ¥x) x | ¥x)

3.4 | 0003 00 | 5000

3.3 | 0005 01 | 5398

3.2 | 0007 02 | 5793

31 | .0010 03 | 6179

3.0 | 0013 04 | 6554

229 | 0019 05 | 6913

28 | .0026 06 | .7257

2.7 | L0035 07 | .7580

26 | .0047 08§ | .7881

2.5 | .0062 09 | 8159

24 | 0082 10 | 8413

2.3 | 0107 1.1 | 8643

222 | 0139 12 | 8349

21 | 0179 13 | 9032

" 220 | 0228 14 | 9192

1.9 | 0287 15 | 9332

1.8 | .0359 16 | 9452

10 1.7 | L0446 17 | 9354
el 16 | .0548 18 | 9641

0.9 Ly 1.5 | .0668 19 | 9713
0.8 / -1.4 | .0808 20 | 9772
/ -1.3 | .0968 21 | 9821

0.7 7 12 | 1151 22 | 9361
0.6 1.1 | 1357 23 | 9893
= 1.0 | .1587 24 | 9918
z 03 09 | 1841 35 | 993g
0.4 0.8 | 2119 26 | 9953
Ji 0.7 | 2420 27 | 9965

0.3 7 0.6 | 2743 28 | 9974
0.2 ’ 0.5 | .3085 29 | 9951
/ 0.4 | 3446 310 | 9987

o1 > 0.3 | 3821 31 | 9990
0 _— 0.2 | 4207 312 | 9993
4+ 3 2 4 0 R 0.1 | 4602 33 | 9995
x 0.0 | .5000 34 | 9997

Figura 2.8 ®(x), la funcién de distribuciéon acumulativa de la distribucion normal (media=0, desviacion

estandar=1).

El CDF de la distribucién normal es mostrado en la Figura 2.8 [SMI197], con su valor
numeérico listado en la tabla que muestra. Debido a que esta curva es usada frecuentemente
en probabilidad, se le ha dado su su propia simbologia: @(x). Por ejemplo, @ (-2) toma un
valor de 0,0228. Esto indica que hay un 2,28% de posibilidades de que el valor de la sefial
esté entre menos infinito y dos desviaciones estandar por debajo de la media, en cualquier
instante de tiempo. Del mismo modo, el valor @(1)=0,8413, significa que tiene un 84,13%
de posibilidades de que el valor de la sefial, en cualquier instante de tiempo, esté entre
menos infinito y una desviacion estandar por encima de la media.

Para calcular la probabilidad de que la sefial esté entre dos valores, es necesario
substraer los numeros apropiados encontrados en la tabla @(x). Por ejemplo, la
probabilidad de que el valor de la sefial, en cualquier instante de tiempo, esté entre dos
desviaciones estandar por debajo de la media y una desviacion estandar por encima de la
media esté dada por @(1)- &(-2)= 0,8185 o sea 81,85%.
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Usando este método, las muestras tomadas de una sefial normalmente distribuida
estaran entre +/¢ de la media en aproximadamente un 68% del tiempo. Podria estar dentro
de £20 en un 95% del tiempo y, dentro de +30 en un 99,75% del tiempo. La probabilidad
de que la sefial sea mas de 10 desviaciones estandar de la media es infima, se puede esperar
que ocurra solo en unos pocos microsegundos desde el inicio del universo, alrededor de 10
billones de afios.

La ecuacion (2.10) puede ser empleada para expresar la funcion de probabilidad de
masa de sefiales discretas normalmente distribuidas. En este caso, x esta limitada a ser uno
de los niveles cuantizados que la sefial puede tomar, tal como uno de los 4096 valores
binarios existentes en un convertidor analogico-digital de 12 bits. Se ignora el término
1V 2ro, sblo usado para hacer el area total bajo la curva PDF igual a uno en su lugar, se
puede incluir el término que sea necesario para hacer que la suma de todos los valores en el
PMF sea igual a uno. En la mayoria de los casos, esto es dado por la generacion de la curva
sin preocuparse por la normalizacion, sumando todos los valores no normalizados v,
entonces dividiendo todos los valores entre la suma.

Los valores de la Figura 2.8 [SMI97] (a) son calculados por integracién numérica de la
distribucion normal mostrada en la (b). Siendo @(x) la probabilidad de que el valor de la
sefial normalmente distribuida, en cualquier instante de tiempo, sea menor que x. En esta
tabla, el valor de x es expresado en unidades de desviacion estandar referenciadas a la

media.

2.1.6 Generacién de ruido digital

El ruido aleatorio es un problema importante tanto en electrénica como en PDS. Por
ejemplo, limita el tamafio minimo de una sefial a medir por un instrumento de medicién, la
distancia a la que un sistema de radio puede llegar o cuanta radiacion se requiere para
producir una imagen de rayos X. Una necesidad comdn en PDS es generar sefiales que
simulen ruidos aleatorios. Esto es necesario para evaluar el rendimiento de algoritmos que
deben trabajar en presencia de ruido.

La generacion de una sefial digital es realizada por un generador de nimeros aleatorios.
Cada numero aleatorio tiene un valor entre cero y uno, con una probabilidad igual de estar

en cualquier lugar entre estos dos extremos. La Figura 2.9(a) muestra 128 muestras
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componentes de una sefial obtenida a partir de un generador de nimeros aleatorios de este
tipo. La media del proceso subyacente que genera esta sefial es 0.5, la desviacién estandar

es 1/\/ 12=0,29y, la distribucion es uniforme entre cero y uno.
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Figura 2.9 Conversion de una distribucion uniforme en una distribucién gaussiana. (a) sefial donde cada
muestra es generada por un generador de numeros aleatorios; (b) cada muestra esta formada por la suma de dos
valores procedentes del generador de nimeros aleatorios; (c), cada muestra es creada sumando doce valores

provenientes del generador de nimeros aleatorios.
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Es necesario crear ruido digital con un PDF gaussiano. Existen dos métodos para
generar tales sefiales usando un generador de nimeros aleatorios. La Figura 2.9 [SMI97]
(@) ilustra el primer método. La Figura 2.9(b) muestra una sefial obtenida mediante la
adicién de dos numeros aleatorios para formar cada muestra, esto es, X=RND+RND.
Debido a que cada uno de los nimeros aleatorios puede ir desde cero a uno, la suma puede
ir de cero a dos. La media es ahora uno y, la desviacion estandar es 1/\/ 6 (recordar cuando
las sefiales aleatorias independientes son afiadidas, también las varianzas son sumadas).
Como se muestra, la PDF ha cambiado desde una distribucion uniforme a una distribucion
triangular. Esto es, la sefial consume la mayor parte del tiempo alrededor del valor de uno,
con menos tiempo consumido cerca del cero o dos.

La Figura 2.9(c) muestra esta idea dando un paso mas mediante la suma de doce
nameros aleatorios para producir cada muestra. La media es ahora seis y, la desviacion
estandar es uno. Lo que es mas importante, el PDF se ha convertido virtualmente en una
gaussiana. Este procedimiento puede ser usado para producir una sefial de ruido
uniformemente distribuido con unas media y desviacion estandar arbitrarias. Para cada
muestra en la sefial: (1) sumar doce nimeros aleatorios, (2) extraer seis para hacer la media
igual a cero, (3) multiplicar por la desviacion estandar deseada y, (4) sumar la media
deseada.

Las bases matematicas para este algoritmo se encuentran en el Teorema del Limite
Central, uno de los conceptos mas importantes en probabilidad. En su forma mas simple, el
Teorema del Limite Central plantea que una suma de nimeros aleatorios se convierte en
normalmente distribuida conforme méas nimeros aleatorios son afiadidos.

El Teorema del Limite Central no requiere que los nimeros aleatorios individuales
sean de una distribucion particular o incluso que sean de la misma distribucion.
Proporciona las razones por las que las sefiales normalmente distribuidas se dan
ampliamente en la naturaleza. Donde quiera que haya fuerzas aleatorias diferentes
interactuando, la PDF resultante es una gaussiana.

En el segundo método para la generacion de numeros aleatorios normalmente
distribuidos, el generador de nimeros aleatorios es llamado dos veces, para obtener R; y

R,. Un nuimero aleatorio normalmente distribuido, X:
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1
X =(—2logR)zcos(2mR;) (2.11)

La ecuacion (2.11) muestra la generacion de numeros aleatorios normalmente
distribuidos. R; y R, son numeros aleatorios con una distribucion uniforme entre cero y
uno. Este resulta en X siendo normalmente distribuida con una media de cero y, una
desviacion estandar de uno. El logaritmo es en base e y el coseno esta en radianes.

Al igual que anteriormente, esta aproximacion puede generar sefiales aleatorias
normalmente distribuidas con una media arbitraria y una desviacion estandar. Se logra
tomando cada nimero generado mediante esta ecuacion, multiplicAndolo por la desviacion
estandar deseada y sumando la media deseada.

El generador de nimeros aleatorios opera empezando con una semilla, un nimero entre
cero y uno. Cuando el generador de nimeros aleatorios es invocado, la semilla es pasada a
través de un algoritmo fijo, resultando un ndmero entre cero y uno. Este nuevo nimero es
aportado como numero aleatorio y, es almacenado internamente para ser usado como
semilla la proxima vez que el generador de nimeros aleatorios sea llamado. Su algoritmo

podria ser:

R = (a$S + b) modulo ¢
(2.12)

La ecuacion (2.12) muestra el algoritmo comun para la generaciéon de numeros
aleatorios uniformemente distribuidos entre cero y uno. En este método, S es la semilla, R
es el nuevo nimero aleatorio y, a, b y ¢ son las constantes elegidas apropiadamente. En
decir, la cantidad aS+b dividida entre c y el resto es tomado como R.

De esta forma, una secuencia continua de ndmeros aleatorios puede ser generada,
empezando todos por la misma semilla. Esto permite correr un programa multiples veces
usando exactamente las mismas secuencias de numeros aleatorios. Una técnica comun es
usar el tiempo como semilla, proporcionando de esta manera una nueva secuencia cada
Vez que se ejecuta el programa.

Desde un punto de vista puramente matematico los nimeros generados de esta forma

no pueden ser absolutamente aleatorios ya que cada nimero es obtenido a partir de un
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namero previo. El término pseudo-aleatorio es muy usado para describir esta situacion.
Sin embargo, esto no es problema por el que preocuparse ya que las secuencias generadas
son estadisticamente aleatorias en un alto grado. Es poco probable encontrarse con una

situacion en la que estos no sean adecuados.

2.1.7 Precision y exactitud

Precision y exactitud son términos empleados para describir sistemas y métodos que
miden o estiman (Figura 2.10 [SMI197]). En todos estos casos, hay algin parametro del
cual se desea saber su valor, denominado valor verdadero o, verdad. EI método empleado
proporciona un valor medido, que se desea que sea tan cercano al valor verdadero tanto
como sea posible. Precision y exactitud son caminos para describir el error existente entre
estos dos valores.

En una medicion que tenga una buena exactitud, pero pobre precision; el histograma es
centrado sobre el valor verdadero, pero es muy ancho. Aunque las medidas son correctas
como un grupo, cada lectura individual es una medicion pobre del valor verdadero. A esta
situacion se le da el nombre de poca repetitividad; las mediciones tomadas no concuerdan
bien. Se tienen resultados de poca precision debido a errores aleatorios. Este es el nombre
dado a los errores que cambian cada vez que la medicion se repite. Promediando muchas
mediciones siempre mejorard la precision. En resumen, la precision es una medida del

ruido aleatorio.

Media - i Valor verdadero

.

Precision

Exactitud

Numero de coincidencias

500 600 700 S00 9S00 1000 1100 1200 1300 1400 1500

Profundidad del océano (metros)
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Figura 2.10 Definiciones de exactitud y precision.

La exactitud es la diferencia entre el valor verdadero y la media del proceso
subyacente que genera los datos. La Precision es la dispersion de los valores, especificado
por la desviacion estandar, la relacion sefial-ruido, o el CV.

Si se toma una medida muy precisa, pero con poca exactitud esto hard que el
histograma sea muy delgado, pero no centrado sobre el valor verdadero. Las lecturas
sucesivas estan cercanas en valor; sin embargo, todas ellas tienen un gran error y una pobre
exactitud como resultado de errores sistematicos. Estos son los errores que se repiten de la
misma forma cada vez que se efectGa una medicion. La exactitud normalmente depende de
cémo esté calibrado el sistema. Por ejemplo, en la medida de la profundidad del océano, el
parametro directamente medido es el tiempo transcurrido. Empleandose un procedimiento
de calibracion que relaciona milisegundos con metros. Esto puede hacerse con una simple
multiplicacién por la velocidad fijada o puede ser tan complicado como correcciones del
orden de decenas de segundos. Promediando mediciones individuales no se mejora la

exactitud. La exactitud es una medida de la calibracion.

2.2 Conversion AD y conversion DA

La mayoria de las sefiales encontradas directamente en la ciencia y la ingenieria son
continuas. La conversion analdgica-digital (CAD) y la conversion digital-analdgica (CDA)
son los procesos que permiten a las computadoras interactuar con estas sefiales de la vida
cotidiana. La informacion digital difiere de la continua en dos aspectos importantes: se
trata de una muestra, y esta cuantificada. Ambos limitan la cantidad de informacién que
una sefial digital puede contener. Se debe establecer la comprension de la informacion que
se necesita conservar, y qué informacién permitirse perder. A su vez, esto exige la
seleccion de la frecuencia de muestreo, numero de bits, y el tipo de filtrado analdgico

necesario para la conversion de entre los &mbitos analdgico y digital.
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2.2.1 Conversion digital-analdgica

En teoria, el método méas simple de conversion digital a analdgica es sacar las muestras
de la memoria y convertirlas en un tren de impulsos.

La Figura 2.11 [SMI97], en (a) y (b) muestra una sefial analogica integrada por
componentes de frecuencia de entre cero y 0,33 de la frecuencia de muestreo, fs. En (c), la
sefial analdgica es muestreada convirtiendola en un tren de impulsos. En el dominio de la
frecuencia, (d), se observa en el espectro infinito de bandas laterales superiores e
inferiores. Debido a que las frecuencias originales en (b) no estan falseadas en (d), se
realizado un muestreo correcto. En contraposicion, la sefial analogica en (e) es muestreada
a 0,66 de la frecuencia de muestreo, un valor superior a la tasa de Nyquist. Esto da lugar a
aliasing, indicado por las bandas laterales (f) superpuestas.

De (a), con el correspondiente espectro de frecuencias se obtiene (b). La sefial
analogica original, puede ser perfectamente reconstruida pasando un tren de impulsos a
través de un filtro de paso bajo, con la frecuencia de corte igual a la mitad de la tasa de
muestreo. En otras palabras, la sefial original y el tren de impulsos tienen los mismos
espectros de frecuencia por debajo de la frecuencia Nyquist. A frecuencias mas altas, el
tren de impulsos contiene una duplicacion de la informacion, mientras que la sefial
analogica original, no contiene nada (suponiendo que no se produjo aliasing).

Si bien este método es matematica pura, es dificil generar los impulsos estrechos en la
electrénica. Para lograr esto, casi todos los CDAs funcionan manteniendo el ultimo valor
hasta que se recibe otra muestra (retencion de orden cero - zeroth-order hold), el
equivalente CDA del sample-and-hold usado en CAD. La retencion de orden cero produce
la apariencia de escalera (c).

En el dominio de la frecuencia, retencion de orden cero resulta en el espectro de un tren

de impulsos multiplicado por la curva oscura mostrada en (d), dada por la ecuacion:

sin(?—:)

nf
fs

H(f) = (2.13)

La ecuacion (2.13) muestra la reduccion de la amplitud de alta frecuencia, debido al
seno y la retencion de orden cero. Esta expresion es de la forma general: sin (Bx) / (Bx),
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Ilamada la funcion seno. La funcion sin (x) es muy comin en PDS. La retencién de orden
cero puede ser entendida como la convolucidon entre un tren de impulsos y pulsos
rectangulares, con un ancho igual al periodo de muestreo, resultando estar, la
multiplicacién por la transformada de Fourier del pulso rectangular, en el dominio de la
frecuencia. En la Figura (d), la linea clara muestra el espectro de frecuencias del tren de
impulsos, mientras que la linea oscura muestra el seno. El espectro de frecuencias de la

sefial de la retencion de orden cero es igual al producto de estas dos curvas.

Dominio del tiempo Dominio de la frecuencia
¥ I T
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2 ]
= o =
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Figura 2.11 Teorema de muestreo en el dominio del tiempo y la frecuencia.
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El filtro analdgico utilizado para convertir la sefial de la retencidn de orden cero, (c), en
la sefial reconstruida, (f), necesita hacer dos cosas: (1) eliminar todas las frecuencias por
encima de la mitad de la tasa de muestreo, y (2) aumentar las frecuencias por el reciproco
del efecto de la retencidn de orden cero, es decir, 1/sin (x). Esto equivale a una ampliacion
de cerca de 36% a la mitad de la frecuencia de muestreo. La figura (e) muestra la respuesta
de frecuencia ideal de este filtro analdgico.

Este aumento de la frecuencia 1/sin (x) se pueden manejar de cuatro maneras: (1) hacer
caso omiso de él y aceptar las consecuencias, (2) disefio de un filtro analdgico para incluir
la respuesta 1/sin (x), (3) usar una técnica multitasa o (4) hacer la correccion en el software
antes de que el CDA.

En la Figura 2.12 [SMI97], en (a) se muestran los datos digitales se convierten en un
tren de impulsos, con el espectro (b). Esto se transformo en la sefial reconstruida, (f),
mediante el uso de una electrénica de filtro de paso bajo para eliminar frecuencias por
encima de la mitad de la tasa de muestreo. Sin embargo, la mayoria de los CDAs
electronicos crean una forma de onda entorno al cero (c), en lugar de un tren de impulsos.
El espectro del entorno del orden cero es igual al tren de impulsos multiplicado por la
funcion seno mostrada en (d). Para pasar de ese entorno de orden cero a la sefial
reconstruida, el filtro anal6gico deberia eliminar todas las frecuencias por en cima del
rango de Nyquist y, corregida por la seno, como se muestra en (c).

La cantidad de informacion transportada en una sefial digital esta limitada de dos
maneras: en primer lugar, el nimero de bits por muestra limita la resolucion de la variable
dependiente, es decir, pequefios cambios en la amplitud de la sefial puede perderse en el
ruido de cuantizacion. En segundo lugar, la tasa de muestreo limita la resolucion de la
variable independiente, es decir, acontecimientos poco espaciados en la sefial analdgica se
pueden perder entre las muestras, o lo que es lo mismo, las frecuencias por encima de la
mitad de la tasa de muestreo se han perdido.

Dado que las sefiales analdgicas usan parametros continuos tienen infinitamente mejor
resolucion en ambas variables, las dependientes y las independientes. Las sefiales
analogicas se ven limitadas por los mismos dos problemas que las sefiales digitales: el
ruido y el ancho de banda (la frecuencia més alta permitida en la sefial). El ruido en una
sefial analdgica limita de la medicién de la amplitud de la onda, al igual que hace el ruido

de cuantizacién en una sefial digital. Del mismo modo, la capacidad para separar los




_ Capitulo 2: Procesamiento digital de sefiales

eventos espaciados en una sefial analdgica depende de la frecuencia mas alta permitida en
la forma de onda.
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Figura 2.12 Analisis de la conversion digital a analdgica.

2.2.2 Filtros analdgicos para conversion de datos

La Figura 2.13 [SMI97] muestra un diagrama de bloques de un sistema de PDS, como
indica el teorema de muestreo debe de estar antes del conversor analdgico-digital.

En la Figura 2.13, se observa que el filtro electronico colocado antes de un ADC es un
filtro antialias. Se utiliza para eliminar los componentes de frecuencia por encima de la
mitad de la tasa de muestreo. El filtro electronico colocado después de un CDA se llama
filtro de reconstruccién y también elimina las frecuencias por encima de la tasa de

Nyquist, pudiendo incluir una correccion para la retencion de orden cero.

Filtro antisolapamiento

Filtro de reconstruccion

Filtro
analogico

Filtro
analogico

ADC : Procesamiento : DAC

digital

el Al AL o 2 2 A\
1% R v ey - " [ v
Entrada Entrada Entrada Salida Salida Salida
analdgica de filtrado digitalizada digitalizada analdgica analogica
analdgico S/H

Figura 2.13 Filtros analdgicos electrdnicos utilizados para cumplir con el teorema de muestreo.

La sefial de entrada se procesa con un filtro electronico pasa bajo para suprimir todas
las frecuencias por encima de la frecuencia Nyquist (mitad de la tasa de muestreo. En el

otro extremo, la sefial digitalizada se pasa a través de un conversor analdgico digital y otro
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filtro paso bajo ajustado a la frecuencia Nyquist. Este filtro de salida se denomina filtro de
reconstruccion, y puede incluir el anteriormente descrito-cero para aumentar la frecuencia
de retencion. Las caracteristicas de cada sefial digitalizada dependera de qué tipo de filtro
antialias se utilizé cuando fue adquirido.

En la codificacion en el dominio de la frecuencia, la informacion estd contenida en
ondas sinusoidales que se combinan para formar la sefial. Las sefiales de audio son un
excelente ejemplo de ello. Cuando una persona habla o escucha la musica, la percepcion
del sonido depende de la frecuencia actual, y no en la forma particular de la forma de onda.
Esto puede ser demostrado mediante la aprobacion de una sefial de audio a través de un
circuito que cambia la fase de las diversas sinusoides, pero conserva su frecuencia y
amplitud. La sefial resultante se ve completamente diferente en un osciloscopio, pero los
sonidos idénticos. La informacion pertinente se ha dejado intacta, a pesar de que la forma
de onda ha sido alterada. Debido al solapamiento de los de componentes de frecuencia, se
destruye directamente la informaciéon codificada en el dominio de la frecuencia. En
consecuencia, la digitalizacion de estas sefiales implica generalmente un antialias con un
filtro de corte, como un Chebyshev, eliptica, o Butterworth. No viéndose afectada la
informacion codificada no se ve afectada por este tipo de distorsion.

En contraste, la codificacion en el dominio del tiempo utiliza la forma de la onda para
almacenar informacion. Por ejemplo, los médicos pueden controlar la actividad eléctrica
del corazon de una persona por su conexion a los electrodos del pecho y los brazos (un
electrocardiograma o0 ECG). La forma de la onda del ECG proporciona la informacion
solicitada, como en el caso de las diversas cavidades se contraen, durante un latido del
corazon. Las imagenes son otro ejemplo de este tipo de sefial. Mas que una forma de onda
que varia con el tiempo, la codificacién de imagenes varia mas con la distancia. Las
imagenes se forman a partir de las regiones de brillo y de color, y como se relacionan con
otras regiones del brillo y color.

El problema se encuentra en que el teorema de muestreo es un analisis de lo que sucede
en el dominio de la frecuencia durante la digitalizacion, lo que lo hace que sea ideal para
comprender la conversion analdgico-digital de las sefiales que tengan su informacion
codificada en el dominio de la frecuencia. Sin embargo, el teorema de muestreo es poca
ayuda en la comprension de como las sefiales codificadas en el dominio del tiempo debe

ser digitalizada.
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La Figura 2.14 [SMI97] (a) es un ejemplo de sefial analdgica a ser digitalizada. En este
caso, la informacién que queremos capturar es la forma rectangular de los pulsos. Una
breve rafaga de una sefial de alta frecuencia sinusoidal se incluye también en este ejemplo
la sefial. Esto representa ruido de banda ancha, interferencias y similares que siempre
aparece en las sefiales analdgicas. Las otras figuras muestran cémo la sefial digitalizada
apareceria con diferentes opciones de filtros antialias: un filtro de Chebyshev, un filtro de
Bessel, y ningun filtro.

Es importante comprender que ninguna de estas opciones permitira a la sefial original a
ser reconstruida a partir de los datos muestreados. Esto se debe a que la sefial original en si
contiene componentes de frecuencia superior a la mitad de la tasa de muestreo. Dado que
estas frecuencias no pueden existir en la sefial digitalizada, la sefial reconstruida no puede
contenerlas. Estas altas frecuencias provienen de dos fuentes: (1) el ruido y las
interferencias que se pretenden eliminar, y (2) picos agudos en la forma de onda, que
probablemente contengan informacion que desea mantener.

El filtro de Chebyshev, que se muestra en (b), ataca el problema de manera agresiva
por la eliminacién de todos los componentes de alta frecuencia. Esto resulta en una sefial
analdgica filtrada que puede ser perfectamente muestreada y posteriormente reconstruida.
Sin embargo, la sefial analdgica reconstruida es idéntica a la sefial filtrada, no la sefial
original. Aunque nada se pierde en el muestreo, la forma de onda se ha visto gravemente

distorsionada por el filtro de antialias, como se muestra en (b).
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Figura 2.14 Opciones para la digitalizacion de una sefial codificada en el dominio de tiempo.

El filtro de Bessel, (c), esta disefiado sélo para este problema, su salida se asemeja a la
forma de onda original, con un suave redondeo de los bordes, ajustando la frecuencia de
corte del filtro, la suavidad de los bordes puede ser objeto de tratamiento para la
eliminacién de componentes de alta frecuencia en la sefial. El uso de més polos en el filtro
permite un mejor compromiso entre estos dos parametros. Una directriz es establecer la
frecuencia de corte en alrededor de una cuarta parte de la frecuencia de muestreo. Esto
resulta en cerca de dos muestras a lo largo de la porcién creciente de cada borde. Tanto el
filtro de Bessel y el filtro de Chebyshev han eliminado las rafagas de ruido de alta
frecuencia presentes en la sefial original.

La Gltima opcion es no utilizar ningdn filtro antialias, como se muestra en (d), teniendo
la ventaja de que el valor de cada muestra es idéntico al valor de la sefial analdgica, o sea,
los bordes tienen perfecta nitidez; un cambio en la sefial original es inmediatamente
reflejado en los datos digitales. La desventaja es que puede distorsionar la sefial por
aliasing. Esto se hace de dos formas diferentes. En primer lugar, la interferencia de alta

frecuencia y el ruido, como ejemplo la rafaga sinusoidal, se convertiran en muestras sin
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sentido, como se muestra en (d). Es decir, cualquier ruido de alta frecuencia presente en la
sefial analdgica aparecera como ruido de aliasing en la sefial digital. En un sentido mas
general, esto no es un problema de la toma de muestras, sino un problema de la electrénica
analogica. Puede suceder que un filtro de Bessel deba colocarse antes del digitalizador para
controlar este problema, sin embargo, esto significa que el filtro debe considerarse como
parte del procesamiento analdgico, y no algo que se estd haciendo para ayudar al
digitalizador.

La segunda manifestacion de solapamiento es mas sutil. Cuando ocurra un suceso en la
sefial analégica (como un borde), la sefial digital en (d), se detecta el cambio en la proxima
muestra. No hay informacion en los datos digitales para indicar lo que sucede entre las

muestras.

2.2.3 Conversion de datos multirango

Hay una fuerte tendencia a sustituir la electronica analdgica con algoritmos. La
conversion de datos es un excelente ejemplo de ello. Observando el disefio de una
grabadora de voz digital, un sistema que digitaliza una sefial de voz guarda los datos en
forma digital y, méas tarde, reconstruir la sefial para la reproduccion. Para almacenar el
habla, el sistema debe capturar las frecuencias entre aproximadamente 100 y 3000 hertzios.
Sin embargo, la sefial analdgica producida por el micr6fono también contiene muchas
frecuencias mas altas, digamos hasta 40 kHz. Un enfoque es para pasar la sefial analdgica a
través de ocho polos de paso bajo Chebyshev filtro a 3 kHz y, a continuacidn, muestrear a
8 kHz. En el otro extremo, el CAD reconstruye la sefial analdgica a 8 kHz,. Otro filtro
Chebyshev a 3 kHz se utiliza para producir la sefial de voz final.

Se tienen tres opciones de filtro antialias para sefiales codificadas en el dominio del
tiempo. Siendo su objetivo eliminar las frecuencias altas (solapamiento durante la toma de
muestras), mientras que al mismo tiempo conservando la nitidez de borde (que transporta
la informacion). Hay algunas ventajas en este muestreo més rapido que el andlisis directo.
Por ejemplo, en el redisefio de la grabadora de voz digital utilizando una frecuencia de
muestreo 64 kHz. El filtro antisolapamiento tiene ahora una tarea méas sencilla: pasar todas
las frecuencias-por debajo del 3 kHz, mientras que el rechazo de todas las frecuencias por

encima de 32 kHz. La misma simplificacion se produce para la reconstruccion filtro. En
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resumen, la mayor tasa de muestreo permite que los ocho polos del filtro que se sustituye
con una simple red resistencia-condensador (RC). El problema que el sistema digital esta
saturado con la mayor tasa de muestreo de los datos.

Las técnicas multirango también pueden utilizarse en la salida del sistema de nuestro
ejemplo. Los datos de 8KHz son tomados de la memoria y son convertidos a una
frecuencia de muestreo 64 kHz, un procedimiento llamado interpolacion. Consistente en
colocar siete muestras, con un valor de cero, entre cada una de las muestras obtenidas de la
memoria. El resultado es una sefial de tren de impulso digital, que contiene la banda
deseada voz entre 100 y 3000 hercios, mas duplicaciones espectrales entre 3 kHz y 32 kHz.
Después de la conversion de una sefial analdgica a través de un CAD, una simple red RC
es todo lo que se requiere para producir la sefial de voz final.

La conversion de datos multirango es Util porque sustituye componentes analdgicos
con el software (ventaja econdmica en productos producidos en serie) y porque puede

alcanzar niveles mas altos de rendimiento en aplicaciones criticas.

2.2.4 Conversion de datos de bit Unico

Una técnica popular en las telecomunicaciones y la reproduccion de mdsica de alta
fidelidad es el CAD y CDA de bit Unico. Estas son técnicas multirango que exigen una
mayor tasa de muestreo por un menor nimero de bits. En el extremo, s6lo un poco que se
necesita para cada muestra. Aunque hay muchas configuraciones diferentes de circuitos, la
mayoria se basan en el uso de la modulacion delta. A continuacion se muestran tres
circuitos a modo de ejemplo, todos ellos, implementados en circuitos integrados.

En la Figura 2.15 se muestra el diagrama de bloques tipico de un modulador delta,
donde, si la entrada analdgica es una sefial de voz con una amplitud de unos pocos voltios,
la sefial de salida es un flujo de unos y ceros digitales. Una comparacion decide qué tiene
el mayor voltaje, la entrada de sefial analdgica, o la tensién almacenada en el condensador.
Esta decision, en forma de un cero o uno digital, se aplica al interruptor de entrada. En
cada de pulso de reloj, normalmente en unos pocos cientos de kHz, sea cual sea el
conmutador transfiere cualquier estado digital que esté siendo aplicado a la entrada del
conmutador. La salida del interruptor es actualizada en sincronizacién con el reloj, y usada

en la realimentacion para que el voltaje del condensador siga la tension de entrada.
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La Figura 2.15 [SMI97] muestra el diagrama de bloques tipico de un modulador delta.
Para implementar un circuito de realimentacion se toma la salida digital y se utiliza un
interruptor electronico para controlar el circuito. Si la salida es digital, el conmutador
conecta el condensador a una carga positiva. Este es un circuito que aumenta la tension en
el condensador en una cantidad fija, por ejemplo 1 mV por ciclo de reloj. Esto puede
realizarse con tan solo una resistencia conectada a una tension positiva. Si la salida digital
es un cero, el conmutador esta conectado a una carga negativa, disminuyendo la tension en

el condensador por la misma cantidad fija.
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Figura 2.15 Diagrama de bloques tipico de un modulador delta.

Reloj

La Figura 2.16 [SMI97] muestra las sefiales producidas por este circuito. En el instante
igual a cero, la entrada analdgica y la tension en el condensador tienen una tension igual a
cero. Como se muestra en (a), la sefial de entrada de repente se eleva a 9,5 voltios en el
octavo ciclo de reloj. Dado que la sefial de entrada es ahora mas positiva que la tension en
el condensador, la salida digital cambia a 1, como se muestra en (b). Esto sucede cuando
el conmutador esta conectado a la carga positiva del inyector, y la tension creciente en el
condensador por una pequefia cantidad en cada ciclo de reloj. A pesar de un incremento de
1V por ciclo de reloj se muestra en (a), esto es sélo con fines ilustrativos, y un valor de 1
mV es mas tipico.

Este aumento de la tension en escalera del condensador continda hasta que se supere el
voltaje de la sefial de entrada. En este caso, el sistema alcanzado un equilibrio con la salida
digital oscila entre uno y cero, provocando la tension en el condensador a oscilar entre los

9V y 10 V. De esta manera, el circuito de realimentacion fuerza al condensador a cargarse
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con la tension de la sefial de entrada. Si la sefial de entrada cambia muy rapidamente, la
tension en el condensador cambia a un ritmo constante (slew rate) hasta que se obtiene de
un valor equivalente.

Ahora, considerando las caracteristicas de la sefial de salida delta modulada, si la
entrada analogica estd aumentando en valor, la sefial de salida se compondra mas unos que
ceros. Del mismo modo, si la entrada analdgica estd disminuyendo de valor, la salida
consistird en mas ceros que unos. Si la entrada analdgica es constante, la salida digital se
alternard entre cero y uno con un numero igual de cada uno. Puesto en términos mas
generales, el nimero relativo de los ceros es directamente proporcional a la pendiente de la
entrada analogica.

Este circuito proporciona un método barato de transformar una sefial analégica en
digital. Una caracteristica especialmente interesante es que todos los bits tienen el mismo
significado, a diferencia del formato convencional de serie: bit de arranque, LSB, MSB, bit
de parada, etc. El circuito en el receptor es idéntico al bloque de realimentacion del circuito
origen informacion de la transmision de circuito. Tal como hace la tension en el
condensador del circuito de transmision siguiendo la entrada analdgica, asi mismo actua la
tension en el condensador del circuito de recepcion. Es decir, la tension en el condensador
(a) representa también la forma en que la sefial reconstruida apareceria.

Una limitacion fundamental de este circuito es el compromiso inevitable entre la
pendiente maxima, la cuantizacién de tamafio, y la tasa de datos. En particular, si la
pendiente maxima y el tamafio de cuantizacion se ajustan a valores aceptables para la

comunicacion de voz, la velocidad de transmision de datos termina en los MHz.
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Figura 2.16 Ejemplo de las sefiales producidas por el modulador delta en la Figura 2.14. Figura (a) muestra
la sefial de entrada analdgica, y la correspondiente tension en el condensador. La figura (b) muestra la salida
delta modulada, un flujo digital de unos y ceros.

Una solucion a este problema es el modulador CVSD, una técnica que se aplico en la
familia Motorola MC3518. En este enfoque, el reloj y el tamafio de cuantizacion se
establecen a un valor razonable. Resultando en una pendiente anormal que se corrige con
circuiteria adicional. Durante el funcionamiento, una resistencia variable examina
continuamente los ultimos cuatro bits que el sistema ha producido. Si el circuito se
encuentra en una condicion de pendiente limitada, los ultimos cuatro bits seran todos
aquellos (pendiente positiva) o todos los ceros (pendiente negativa). Una l6gica de circuito
detecta esta situacion y produce una sefial analdgica que aumenta el nivel de carga
producida por los componentes de carga. Esto aumenta la pendiente por la tasa de aumento
del tamafio de los pasos de tension que se aplican a los condensadores.

Un filtro analdgico normalmente se coloca entre la logica y la circuiteria de carga. Esto
permite que el tamafio de paso dependa de cuanto tiempo ha estado el circuito en una
condicion de pendiente limitada. Denominandose filtro silabico, ya que sus caracteristicas

dependen de la duracion media de las silabas que componen el habla.
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Segun las especificaciones, datos de 16 a 32 kHz producen una calidad aceptable de
expresion. Los continuos cambios en el tamafio de los pasos hace mas dificil entender los
datos digitales, pero afortunadamente, no es necesario. En el receptor, la sefial es
reconstruida incorporando un filtro silabico que es idéntico al del circuito de transmision.
Si los dos filtros son igualados, resulta poca la distorsion de la modulacion CVSD. CVSD
es probablemente la forma mas facil de transmitir digitalmente una sefial de voz.

Mientras que la modulacién CVSD es ideal para la codificacion de sefiales de voz, no
puede ser para CAD de proposito general.

El convertidor delta-sigma, que se muestra en la Figura 2.18, elimina estos problemas
combinando inteligentemente la electrénica anal6gica con algoritmos PDS. Se observa que
la tension en el condensador se estd comparando con OV. El bucle también se ha
modificado de modo que la tension en el condensador disminuye cuando el circuito de
salida es un uno digital, y aumenta cuando se trata de un cero digital. Como la sefial de
entrada aumenta y disminuye su tension, trata de subir y bajar la tension en el condensador.

Si la tension de entrada es positiva, la salida digital se compone de méas unos que ceros.
El exceso de unos que se necesita para generar la carga negativa que se cancela con la
positiva sefial de entrada. Asimismo, si la tension de entrada es negativa, la salida digital se
compone de mas ceros que unos con una carga positiva neta. Si la sefial de entrada es igual
a 0 V, un nimero igual de unos y ceros se generara en la salida, siendo cero el aporte de
carga.

El nimero de unos y ceros en la salida esta relacionado con el nivel de la tensién de
entrada, no como la pendiente en el anterior circuito. Esto es mucho mas simple. Por
ejemplo, se puede formar un CAD de 12 bits alimentando con la salida digital un contador,
y contando el nimero de unos durante 4.096 ciclos de reloj. Un namero digital de 4095,
que corresponderia a la maxima tensién de entrada positiva. Asimismo, el 0 digital
corresponde a la maxima tension de entrada negativa, y 2048 corresponde a una tension de
entrada de 0 V. Esto también muestra el origen de su nombre, el delta-sigma: modulacion
delta seguida del sumador (sigma).

Los unos y ceros producidos por este tipo de modulador delta son muy faciles de
transformar de nuevo en una sefial analogica. Todo lo que se requiere es un analogo filtro

analogico pasa bajo, que podria ser tan simple como una unica red RC.
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Figura 2.17 Diagrama de bloques modulacion CVSD. Una légica del circuito se afiade a la base del modulador
delta para mejorar pendiente.

Los valores altos y bajos de tension digitales correspondientes a los unos y ceros se
promedian para formar voltaje analdgico correcto. Por ejemplo, supongamos que los unos
y ceros estan representados por 5 voltios y 0 voltios, respectivamente. Si el 80% de los bits
en el flujo de datos son, unos y el 20% son ceros, la salida del filtro pasa bajo serd de 4 V.

Este método de transformar el Unico bit de datos de nuevo en la forma de onda es
importante por varias razones. En primer lugar, se describe una forma habil de sustituir el
contador en el circuito la CDA delta-sigma. En lugar de limitarse a contar los impulsos de
la delta del modulador, la sefial binaria se pasa a través de filtro digital pasa bajo y, a
continuacién, diezmado para reducir la tasa de muestreo. Por ejemplo, este procedimiento
podria empezar por cambiar cada uno de los unos y ceros en el flujo digital de 12 bits en
una muestra, los unos se convierten en un valor de 4095, mientras que los ceros un valor
de 0. Utilizando un filtro pasa bajo sobre esta sefial produce una version digitalizada de
forma de onda original, como un filtro anal6gico pasabajo. La decimacién entonces reduce
la velocidad de muestreo descartando la mayoria de las muestras, dando como resultado

una sefial digital que es equivalente a muestrear directamente la forma de onda original.
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Figura 2.18 Diagrama en bloque de un conversor delta-sigma analdgico-digital. En el caso més simple, los

impulsos de un modulador delta se cuentan para un nimero predeterminado de ciclos de reloj. La salida del

contador es capturada para completar la conversién. En un circuito mas sofisticado, los pulsos se pasan a través

de un filtro digital pasa bajo y, a continuacién, remuestreado (diezmado) a una menor tasa de muestreo.

Este enfoque se utiliza en muchos CAD comerciales para digitalizar la voz y otras

sefiales de audio. Un ejemplo es el ADC16071, que dispone de conversion de 16 bits

analogico-digital con una frecuencia de muestreo de hasta 192 kHz. A una tasa de

muestreo de 100 kHz, el delta del modulador opera con una frecuencia de reloj de 6,4

MHz. El filtro pasa bajo digital FIR de 246 etapas elimina todas las frecuencias de los

datos digitales de méas de 50 kHz, la mitad aproximadamente de la frecuencia de muestreo.

Conceptualmente, esto puede ser visto como la formacion de una sefial digital a 6,4 MHz,

con cada muestra representada por 16 bits. La sefial es entonces diezmada de 6,4 MHz a

100 kHz, logrado mediante la supresion de todos los 63 de las 64 muestras.

Los conversores delta-sigma también se pueden utilizar para CDA de la voz y las

sefiales de audio. La sefial digital se recupera de la memoria, y se convertird en un flujo

delta modulado de unos y ceros. Como se menciond anteriormente, esta sefial de bit Gnico

puede ser facilmente modificada en la sefial analdgica reconstruida con un simple filtro

paso bajo analogico. Con el filtro antialias, generalmente una sola red RC es requerida.

Esto se debe a que la mayoria del filtraje se realiza mediante filtros digitales de alto

rendimiento.
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Los CAD delta-sigma tienen varias peculiaridades que limitan su uso a aplicaciones
especificas. Por ejemplo, es dificil multiplexar sus entradas. Cuando se cambia la entrada
de una sefial a otra, no hay un funcionamiento correcto, no se establece hasta que del filtro
digital se puedan eliminar datos de la sefial anterior. Los convertidores Delta Sigma estan
limitados en otros aspectos también: no se sabe exactamente cuando fue tomada cada una
de las muestras. Cada muestra adquirida es una composicion de la informacion tomada de
un bit de la sefial de entrada. Esto no es un problema para las sefiales codificadas en el
dominio de la frecuencia, tales como el audio, pero es una limitacion significativa las
sefiales codificadas en el dominio del tiempo. Para entender la forma de onda de una sefial
a menudo se necesita saber el instante en que fue tomada la muestra. Por ultimo, la
mayoria de estos dispositivos estan disefiados especificamente para aplicaciones de audio,
y sus especificaciones de rendimiento se evaltan en ese sentido. Por ejemplo, un CAD de
16 bits utilizado para sefiales de voz no significa necesariamente que cada muestra tiene 16
bits de precision. Es probable, que el fabricante diga que las sefiales de voz pueden ser
digitalizadas a 16 bits de rango dinamico con el mismo. No se espera tener 16 bits de

informacidn Gtil con este dispositivo de proposito general para la adquisicién de datos.
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Capitulo 3
|

En este capitulo se describen. los Procesadores Digitales de Sefales (DSP), sus

Resumen:

caracteristicas y arquitectura interna. A continuacion se muestra el DSP empleado, la
plataforma de desarrollo y las técnicas actuales de optimizacion de codigo para dicha

arquitectura.

3 ARQUITECTURAS BASADAS EN DSPs

El uso de DSP (Digital Signal Processor - Procesador Digital de Sefiales) para
procesamiento de sefiales en tiempo real va en progresivo aumento, amplidndose en
aplicaciones no solo en el ambito de la defensa, del audio o las telecomunicaciones, sino
incluso en elementos de seguridad activa.

Aunque el DSP tiene un nucleo basado en un procesador, realmente presenta una gran
cantidad de elementos que lo diferencian y complican su comprension. Por ello, se
comienza aqui mencionando que el procesamiento digital de sefiales (PDS) es una de las
tecnologias méas importantes que conforman y conformaran la ciencia y la ingenieria del
presente siglo. Cambios revolucionarios han tenido lugar en un amplio rango de campos:
comunicaciones, imagenes médicas, radar, sonar y reproduccion de musica de alta
fidelidad, etc. Cada una de estas areas ha profundizado en la tecnologia PDS, con sus
propios algoritmos, matematicas y, técnicas especializadas. El gran abanico de
aplicaciones y el desarrollo alcanzado por esta tecnologia dificulta que alguien pueda
dominar todo su amplio espectro. La formacion en el PDS contempla dos tareas
principalmente: el aprendizaje de conceptos generales que aplican al campo como un todo
y el aprendizaje de técnicas especializadas en una determinada area.

Se distingue de otras areas de las ciencias de la computacion por el unico tipo de dato
empleado: las sefiales. En la mayoria de los casos estas sefiales provienen del mundo real:
vibraciones sismicas, imagenes visuales y ondas sonoras, entre otras. El PDS es una

materia interdisciplinar, aunando matematicas, algoritmos y técnicas de tratamiento de
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sefiales, una vez que éstas han sido convertidas en digitales. Presentando una gran variedad
de objetivos, tales como: mejoramiento de imagenes visuales, reconocimiento y generacion

de voz, compresion de datos para almacenamiento y trasmision, etc.

3.1 Caracteristicas de los DSP

Los comienzos del PDS se remontan a los afios 60s y 70s cuando empezaron a salir las
primeras computadoras digitales. En sus inicios estaba sélo dirigido a algunas aplicaciones
criticas de seguridad nacional, como radar y sonar; exploracion de petréleo; exploracion
del espacio; y captura de imagenes médicas. La expansion de los ordenadores personales
de los afios 80s y 90s provocd una revolucion en el PDS con nuevas aplicaciones,
introduciéndose muy répidamente en el mercado comercial, mas que por las necesidades
militares y gubernamentales en esta segunda etapa. Posteriormente llegé al resto de la
poblacién en productos tales como teléfonos moviles, reproductores de discos compactos y

mensajeria de voz. La Tabla 3.1 muestra algunas de estas aplicaciones.

DSP Espacio Realce de fotografias espaciales
Compresion de datos
Anélisis de sensores inteligentes

mediante pruebas remotas

Médicas Diagnostico por la imagen (RMN,
ultrasonidos)
Anélisis de electrocardiogramas
Recuperacion/almacenaje de imagenes
médicas
Audio Filtros

Ecualizadores

Sintetizadores

Video Tratamiento de imagenes
Efectos visuales
Compresion 'y  descompresion  de

iméagenes
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MPEG
HDTV

Animacion.

Comercial Compresion de imagen y sonido para
presentaciones multimedia
Efectos especiales en peliculas

Video conferencias

Telefonia Compresion de datos y voz
Cancelacion del eco
Multiplexamiento de sefiales
Filtrado

Telefonia mévil

Telecomunicaci De/codificadores de sefiales y voz
ones Modems
ADSL
Difusion de radio digital

Militar Radar
Identificacién de blancos
Sonar

Comunicaciones seguras

Industrial Control Industrial
Prospecciones petroliferas y minerales
Procesos de monitorizacion y control

CAD vy disefio de herramientas

Automacion ABS
Control estabilidad

Inyeccion

Cientifico Anélisis y grabacion de terremotos
Adquisicién de datos
Analisis espectral

Simulacién y modelado

Tabla 3.1Algunas aplicaciones del PDS.
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Por otro lado, a principios de los afios ochenta, el PDS se ensefiaba como parte de
cursos de ensefianza postgraduada para ingenieros eléctricos y electronicos, una década
mas tarde ya formaba parte del programa de postgrado de esta especialidad. Hoy el PDS
constituye una formacion imprescindible para cientificos e ingenieros de muchos campos.

Los avances en este campo en los ultimos afios han tenido un tremendo impacto en el
desarrollo del PDS. Al analizar cada una de sus aplicaciones, se constata su carécter
interdisciplinar. La Tabla 3.2 sugiere la relacion entre el PDS y otras disciplinas técnicas,
aunque no siempre estd muy definida. Aunque estd claro que para quien se quiera
especializar en PDS resulta interesante conocer las principales areas de la ciencia y la
tecnologia en las cuales se emplea PDS.

Procesado Digital de Sefiales Teoria de la comunicacion
Anaélisis numérico

Estadistica y probabilidad
Procesado analdgico de sefiales
Teoria de decision

Electrénica digital

Electrdnica analdgica

Tabla 3.2 Areas de la ciencia y la tecnologia en las cuales se emplea PDS.

En la actualidad unos de los DSP mas relevantes son los producidos por Texas
Instruments (T1), cuyo primer DSP producido, el TMS32010, operaba a una velocidad de
10 MHz, ejecutando en paralelo 5 MIPS en un solo ciclo de 200 ns, distando bastante de
los actuales, observandose su gran avance tecnoldgico. Una de las principales mejoras de
los actuales es que son escalables, permitiéndoles asi trabajar en paralelo con otros
dispositivos, y por lo tanto mejorando tiempos y eficacia.

Como se ha comentado anteriormente, las areas de aplicacién de los DSP se han visto
ampliadas, no limitandose al procesado de sefiales, sino que también, por ejemplo, se
aplican al control de motores, convertidores de corriente, sensores, etc. Esta amplitud de
aplicaciones ha favorecido la gran expansion en la aplicacion de estos dispositivos. Asi
mismo, otro aspecto importante y al que normalmente no se le presta la debida atencion, es

el consumo de energia necesario, el cual, se ha visto muy reducido y con ello se ha
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mejorado la fiabilidad y la vida Gtil del dispositivo, ya que al tener un menor consumo
también sufre un menor calentamiento, que es uno de los principales enemigos de los
dispositivos electronicos.

Como ejemplos de aplicaciones destacables en la actualidad, ademas de las
implementaciones en sistemas de equipos de alta fidelidad, sistemas de separacion ciega de
sefales, y en general, procesamiento de sefiales, se pueden observar otras como:

e Convertidor de frecuencia para controlar un motor de induccién (IM).
Implementado con una tarjeta DS1102 del fabricante dSPACE, la cual,
combinada con el software de disefio, analisis y optimizacion de algoritmos
de control, reduciendo los tiempos de desarrollo. Este DSP es programable
desde el diagrama de bloques de Simulink, permitiendo una integracion con
MATLAB.

e Control de velocidad de un sistema de generacion eléctrica mediante energia
edlica. En este caso emplea un generador IPMSG (Interior Permanent-
Magnet Synchronous Generator), y utiliza un sistema de prueba con un
servomotor de AC, en lugar de la turbina de viento. El sistema es controlado
por un DSP TMS320C32.

3.2 Arquitectura interna de los DSP

Los DSP son procesadores disefiados para optimizar dos factores: coste y consumo
manteniendo unas prestaciones elevadas. Combinan aspectos de los microcontroladores
como los elementos integrados: memoria, elementos de E/S, control de interrupciones, ...
y en bastantes ocasiones son una solucion alternativa para disefios basados en electronica

analogica.

3.2.1 Diferencias de un DSP con una CPU convencional

Desde el punto de vista del software los DSP suelen ejecutar aplicaciones ciclicas, de
duracion acotada, donde se requiere altisima eficiencia de ejecucion. Para ello se suele
optar por el uso de ensamblador y dialectos especiales del lenguaje C para optimizar el

cddigo. Algunos algoritmos usuales son: filtrado, convolucién, correlacion.
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Por sus recursos de hardware se pueden encontrar:

Modos de direccionamiento especializados: (Ej: bit-reversal, colas circulares)
Varias unidades de procesamiento operando en forma concurrente (MAC, Barrel
Shift,...)

Operaciones aritméticas especiales: algunos DSPs con unidades FP.

Esquema de temporizacion e interrupciones mucho mas orientado a acciones en
tiempo real

Pocos o nulos recursos que generan latencias, como memoria virtual, caches, etc.
Arquitecturas tipo HARVARD con mapas de datos e instrucciones separados. Dos
0 més mapas de memoria de datos que permiten leer concurrentemente operandos y
coeficientes

Manejo especializado de punteros de direcciones a través de unidades de célculo
dedicadas

Opciones para la digitalizacion y captura de sefiales con intervalos regulares
(DMA)

Recursos internos o dispositivos periféricos especializados para la conversion A/D

y D/A de sefiales, asi como para el filtrado anti-alias y la reconstruccion

Los DSP estan disefiados para ofrecer una elevada capacidad de procesamiento

aritmético de datos en tiempo real, con elevada precision, para evitar problemas de

redondeo y truncamiento. Para ello incorporan etapas Multiplicadora/Acumuladora (MAC)

que permiten resolver ecuaciones del tipo A = A + (B x C) en un Unico ciclo. Ademas,

para operaciones de punto fijo se incluyen circuitos Barrel Shifter (BS) para desplazar un

dato varios bits a derecha/izquierda en un Unico ciclo de instruccion. Algunos DSP

incluyen una ALU que opera de forma independiente al MAC y al BS. Para utilizar estas

unidades de forma eficiente se utilizan codigos de operacion para controlar MAC, ALU y

BS en una Unica instruccién (varias operaciones concurrentes).

3.2.2 Evolucidn de los DSP

En la Figura 3.1 se muestra la evolucion histérica de los DSP de distintos fabricantes.

Partiendo de la estructura basica de los primeros DSP que ya contenian las unidades MAC,
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los fabricantes evaluaron el gran potencial que tenian por lo que desarrollaron familias
especificas con sus propias caracteristicas. Rapidamente incorporaron la arquitectura

Harvard, la segmentacion de cauce e incluso unidades de punto flotante en algunos DSP.

A
y 0 4 SIMD
A e— Multiprocesa
Arquitectura . DMA miento. Proc. VLIW
Harvard Concurrencia Punto Imagen y -
- Memoria dentro u b
Multiplicador . Flotante Video
del chip
Cableado - -
[ I 1988 1992 1997
1979 1985 o
Aa &~ 4 &~
pc

1980 Desarrollo 1990 Consolidacion 2000

— TMS320C25 TMS320C30 Tmﬁigz(ovcus\:)xx
MPD7720 1985 1988
1979 TMS320C5
oo BLACKFIN
TMS320C10 ADSP2100
1979 TMS320C4
S3zocao TigerSHARC
DSP32 1998 (SIMD)
DSP56000 1988 TMS320C80

Trimedia 1997 20

1992 (SIMD) (SIMD+VLIW)

Figura 3.1 Etapas principales en la evolucion de los DSP.

Incluso la familia de DSP que se utiliza en este trabajo que corresponde con el
TMS320C6xxx se empez6 a introducir en 1997, pero durante los ultimos afios estos
procesadores han evolucionado continuamente con el doble flujo de instrucciones en
paralelo, mejoras de memoria cache, mayor frecuencia de funcionamiento o inclusion de
aceleradores hardware.

El fabricante, Texas Instruments ha ampliado su linea de productos con los
denominados procesadores media. Son Sistemas en un chip (SoC) que incluyen un
procesador de propdsito general (generalmente procesadores ARM) para incluir un sistema
operativo empotrado (Linux, Windows, ...) y un DSP orientado exclusivamente al
procesamiento de sefiales. En la Figura 3.2 se muestra el diagrama de bloques de un
sistema basado en el TMS320CDM6446 para un video-teléfono IP. Este circuito incluye
los controladores de memoria y algunos elementos de interconexion lo que reduce el

namero de componentes finales.
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Full-Featured IP Video Phone Using DaVinci TMS320DM6446 SoC Block Diagram

Internet
PHY

(802.3,
802.11)

“ BT656/RAW
O
£

CCD Camera or
CMOS Sensor

Keypad
IR Control —
7 0 )
(OpL:isoE\aI] (Optional) m L2 ﬂ
Real-Time ITI LS| :ﬂ
Clock aliilo
(Optional) |T| ? T‘

TMS320DM6446

Processing
Subsystem

o

Wireless
= Ontro Handset/Headset
Video ViC Dptio {Optional)

RGBE565
Touch Screen

{Optional)

Crystal/Osc
27 MHz

TFT LCD Screen

-
DDR SDRAM
266 32-Bit Compact
Flash
NAND/NOR {Optional)
Flash

Figura 3.2 Diagrama de bloques de un video-teléfono basado en el TMS320DM6446.

Aprovechando la densidad de integracion que ofrece la tecnologia, los procesadores

actuales pueden incorporar millones de transistores. lgual que los procesadores de

proposito general han introducido varios nlcleos para aumentar su potencia de célculo

algunos DSP de gama alta también los incorporan. Es el caso de la familia MSC8XXX de

FreeScale que se muestra en la .Figura 3.3.

+ Low-Power
+ Large Embedded Memories

» Full Programmability

Single-Core

+ Advanced Packet Interfaces

* From Low-Cost to High Performance

+ Cover Broad Range Markets/Applications
+ Application Specific Accelerators MSC814x

FUTURE
MSC8144

16000 MMACs

MSC812X

8000 MMACSs

MSC8102

4400 MMACs

MSC810X

1200 MMACs

MSC711X

800 MMACs

Based o:n Star/ Core DSP core Technology

Figura 3.3Familias mono-nucleo y multi-nacleo de DSP de FreeScale.
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Finalmente, la Figura 3.4 muestra las diferentes familias de DSP del fabricante Texas
Instruments. Como se muestra en la columna de la derecha el nombre completo de los
procesadores es TMS320CXXXX, pero tanto el fabricante como en la bibliografia se
utilizan las dltimas cifras para hacer referencia a algin procesador of familia de ellos. Para
mostrar el funcionamiento de un DSP se mostrara en el siguiente apartado un DSP de la
familia C2x. Como puede observarse en dicha figura, el DSP utilizado en este trabajo

corresponde con la familia C6000 de altas prestaciones.

TMS320C6000:
e TMS320C62x
*Wireless, Teléfonos moviles
’ TMS320C64
‘Modems / DTMF para Telf C6000 X
TMS320C67x
VolP
+.32ma/MIPS |
+$5/100 MIPS TMS320C5000:
* Almacenamiento C5000 TMS320C54x
+ Control de Motores Altas P"’smcmﬂes TMS320C55x
*Memoria Flash (C54x) s
*A/D Comunicaciones

*Generadores P = + xDSL TMS320C2000:
/ C2000 Eficientes en 'af:‘ﬂgi:::;-r‘;ictfw TMS320C24x
(cm C24x) consumo ok permerinch TMS320C28x

*Hasta 1 GHZ

'- Otros TMS 320

Optimizados para TMS320C33

control TMS320C1x

. TMS320C2x

TMS320C3x

TMS320C4x

TMS320C5x
TMS320C8x

Figura 3.4 Familia de DSPs de Texas Instruments.

3.2.3 DSP TMs320C2x

Aunque esta familia de DSP de punto fijo se desarrollé en los afios 80, se siguen
utilizando en la actualidad para aplicaciones sencillas de procesamiento digital de sefiales.
En este apartado se describe a titulo ilustrativo ya que permite familiarizarse con los
elementos internos de un DSP y la optimizacion que puede desarrollarse con ellos.

Estos procesadores incluyen diversas unidades que pueden funcionar simultdneamente.
En la Figura 3.5 se muestran los elementos principales de dicho DSP relacionados el
calculo. Pueden funcionar simultdneamente:

e Acumulador de 32 bits
e Multiplicador de 16x16 bits
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e Unidad aritmética de registros auxiliares (ARAU)
e Unidades de desplazamiento (barrel-shift) que pueden desplazar : -6, 0, 1 0 4
bits en entrada y 0 a 7 bits a la salida del acumulador.

e Acceso simultineo a memoria de programa y datos por su arquitectura

Harvard.
Memoria Datos 10
v e §
Reg. T (16) MUX
1 Multiplicador 16
ARO (16) (gl YYEW | Reg. P (32)
AR1 (16) spl.(6,0,14)
AR2 (16) ! - [Dspl.(-6,0,1.4) | Mem.
AR3 (16) [ DP©) | ¥32 Prog.
AR4 (16)
AR5 (16)
ARB (16)
AR7 (16)
T 1 ], L 4 [C| Acc. (32 bits) |
ARAU(16) MUX
B.Dir. Mem. Datos | Dspl(0-7) |

¥16

Figura 3.5 Elementos principales de procesamiento de los DSP TMS320C2x.

Para ver como funcionan varias de estas unidades de forma simultanea se muestra
como ejemplo la implementacién de un filtro FIR (Finite Impulse Response).

Un filtro FIR es un tipo de filtro digital cuya respuesta a una sefial impulso tiene a su
salida un nuamero finito de términos no nulos. Se implementa mediante la siguiente

ecuacion:

Yn= X0 bi x(n—1) 3.1)

Donde N es el orden del filtro. La Figura 3.6 muestra los pasos que deben realizarse en
cada etapa del filtro FIR. En cada etapa (TAP) del filtro FIR se debe realizar una
multiplicacién, una suma, el desplazamiento de los datos, avance de los punteros y

decremento del contador. Como el DSP no puede ejecutar el producto y la suma de los
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mismos elementos de forma simultanea, aunque si puede realizar una suma y un producto

simultaneamente, primero se calcula un producto, a partir del siguiente ciclo se calcula el

nuevo producto y la acumulacion del producto anterior, lo que permite que ambas unidades

puedan funcionar al mismo tiempo. Finalmente hay que afiadir el ultimo producto para que

la sumatoria incluya todos los términos.

Coeficientes

Datos

Acc

A

Figura 3.6 Implementacion de un filtro FIR

A continuacion se muestra el cadigo para implementar digo filtro:

OEF

ULMUES

ZAC;

RPTK

MACD

APAC;

SACH

.set 02000;
programa

.set 047Fh;
AR3, H#ULMUES;

#127;
COEF, *-;
datos

multiplicador
Y,1;

desplazamiento)

Tabla de coeficientes en memoria de

Posicién dltima muestra

Inicia el puntero de datos

Pone a 0 el acumulador

Repetir 128 veces la siguiente instruccién

Multiplica, suma producto previo y desplaza

Suma el ultimo producto que quedd en el

Almacena el resultado (incluye

La instruccion MACD del procesador es muy potente ya que: realiza la multiplicacion,

la suma, el desplazamiento de los datos, avance de los punteros y decremento del contador,

requiriendo s6lo 4 ciclos de reloj en cada iteracién. Asi, un DSP trabajando a 40 MHz
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puede ejecutar 10 millones de etapas (TAP) de un filtro FIR por segundo. La instruccion

APAC es la que incluye el ultimo producto en la sumatoria final.

3.2.4 Plataforma EZLITE

La plataforma EZLITE fue empleada en el primer estadio del presente trabajo, y por

ello resulta interesante mencionarla y conocer algunos de sus principales caracteristicas.

Este sistema permite implementar equipos autdbnomos con procesamiento avanzado de

sefiales en tiempo real. Las principales caracteristicas de éste son:

Sistema basado en DSP.

Completamente auténomo.

Interfaz grafica de usuario, pantalla LCD.

Mandos giratorios y botones.

Sistema de entrada/salida (Analdgicas y Digitales).

Posibilidad de aumentar el nimero de entradas y salidas.

El hardware del sistema parte de un sistema de evaluacion de Analog Devices, el EZ-

LITE. Este kit integra algunos elementos como son:

DSP ADSP-21061.
Codec AD1847.

Interfaz basico de Entrada / Salida.

El elemento principal es el DSP de Analog Devices ADSP-21061, el cual ofrece las

siguientes caracteristicas:

Super Harvard Architecture Computer (SHARC).

Procesador de 32 bits orientado a aplicaciones DSP de altas prestaciones.
Procesador de punto flotante con aritmética IEEE de 32 bits, extendida de
40 bits y formatos de datos flexibles.

120 MFLOPs de pico, y 80 MFLOPS sostenidos.

Memoria interna: 128 Kbytes configurable.

Direccionamiento externo: 4 Gwords.

6 canales de DMA.

Arquitectura escalable multiprocesador.

Velocidad de transferencia externa: 300 Mbytes/s.
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El DSP es el nacleo del sistema pero requiere de una serie de elementos que lo
complementan para poder disponer de un equipo realmente operativo. Para la captura de
datos en tiempo real se utiliza el CODEC AD1847 que incluye como entrada un conversor
sigma-delta de 16 bits de dos canales que permite muestrear hasta 48 Kmuestras/segundo,
y simultdneamente como salida otros dos canales a la misma frecuencia de muestreo.

Una de las novedades que incluye la plataforma desarrollada es incluir una pantalla
LCD controlada directamente por el DSP lo que permite analizar los datos de forma
directa.

La pantalla LCD de Hitachi es la LM6733 con 320 x 240 pixel. Esta pantalla es muy

interesante para poder observar las sefiales en tiempo real y observar los parametros

Conector
emulacion
Conexion
externa

Conexion
expansion

obtenidos.

Pantalla
LCD

Interfaz Pantalla

. Interfaz
Usuario
()

DSP
ADSP-21061
Sharc

Conexion
asincrona

Figura 3.7 Diagrama general del sistema.

La Figura 3.7 muestra un diagrama general del sistema. En la Figura 3.8 puede
observarse el aspecto del prototipo que se desarrolld.

La interfaz de usuario estd compuesta de 2 mandos sin fin, codificados angularmente,
para realizar funciones de movimientos ilimitados como desplazamientos. 4 botones

permiten el acceso a menus y funciones rapidas.
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El sistema puede operar con bateria e implementar un sistema completamente
autonomo lo que se puede aproximar a modelos como puede ser el de la telefonia movil
digital.

Esta plataforma desarrollada no sélo incluye elementos hardware sino también
elementos software para facilitar su uso. Se incluyen funciones que facilitan el acceso al
nuevo hardware como son las relacionadas con el acceso a la pantalla gréfica, trazado de
lineas, escritura de texto, captura de bitmaps, y acceso a la entrada de botones y sefales.
Estas funciones se han escrito en ensamblador para optimizar al maximo el

funcionamiento, minimizar el consumo adicional de CPU.

Figura 3.8 Prototipo desarrollado.

El kit que se utiliza como base de esta plataforma incluye para su la programacion un
conjunto practico de herramientas, ensamblador, compilador de C y el entorno de
depuracion, Visual DSP. Este estd compuesto de dos herramientas basicas, un simulador y
un emulador. Como primer paso para la depuracion, el simulador permite verificar algunas
partes de codigo sin necesidad de disponer de la plataforma.

El emulador permite la carga de programas en la plataforma para poder ejecutar en
tiempo real.

Adicionalmente, se incluye un conjunto de funciones que lo hace incluso mas practico
pues éstas ya estan optimizadas en ensamblador y simplifica inicialmente la labor de
aprendizaje. También permiten desarrollar un sistema complejo que pueda funcionar en

poco tiempo. Ademas de las funciones matematicas “basicas” que podemos encontrar en
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bastantes implementaciones de C, (funciones trigonométricas, exponenciales y logaritmos),
también podemos encontrar un conjunto de funciones implementadas en ensamblador muy
practicas como son filtros FIR, IIR, procesamiento FFT y estadistica como medias,
varianzas y valores rms.

También se ha trata de homogeneizar el funcionamiento interno de las aplicaciones de
forma que el cddigo puede adaptarse facilmente a la plataforma. Para poder desarrollar
codigo internamente se divide en dos partes:

e Tiempo real.
e Pseudo tiempo real.

El codigo de tiempo real generalmente esta asociado con las interrupciones y tiene que
ser un codigo reducido, o bien, requiere del procesamiento de cada muestra en el dominio
del tiempo.

El cddigo para pseudo tiempo real permite poder combinar la ejecucion de algoritmos y
el tiempo restante con la visualizacion de sefiales en tiempo real, FFTs, etc. En esta zona
también se ejecutan las rutinas asociadas a procesamiento por ventanas, principalmente en
el dominio de la frecuencia, en las que se requiere un conjunto de muestras para ser
tratadas.

Con este sistema se pueden visualizar sefiales con el DSP, mostrando un sistema con el
que puede interactuar. Muchos sistemas de evaluacion estan basados en un procesador, un
codec y una conexion via serie a un ordenador personal pero esto también ofrece bastantes
limitaciones:

e Transmision de los datos al ordenador por el puerto serie (suele ser lenta).

e Conflictos al compartir el puerto serie.

e La interfaz de usuario permite modificar en tiempo real parametros que
afectan al procesado de la sefal.

La programacion de DSP se realiza generalmente en C o ensamblador. En el caso de
los procesadores convencionales, suelen ser muy limitados los casos en los que se requiere
la programacion en ensamblador. En el caso de los DSP, se suele necesitar dicha
programacion en ensamblador para conseguir optimizar el codigo a ejecutar en un DSP

concreto.
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3.3 DSP: TMS320C6000 VLIW de Texas Instruments

Se estaba buscando un sistema lo suficiente eficiente y con la capacidad necesaria de

procesamiento de audio e imégenes en tiempo real, encontrando finalmente el DSP
TMS320C6x Very-Long Instruction Word (VLIW). El cual cumple con todos los

requisitos y exigencias que el problema planteado demanda. A continuacion se detallan a

grandes rasgos las caracteristicas fundamentales de esta familia. En capitulos posteriores,

se entrara mas a fondo en la exposicion del sistema y su aplicacién al trabajo. Estas son

algunas de sus caracteristicas:

La familia C6x se compone de la familia C62x, procesadores de 16 bits en
punto flotante, y de la familia 67x de 32 bits en punto flotante. EI C6x tiene
dos sumadores de 32 bits y dos multiplicadores de 16x16, los cuales operan
en paralelo y completan sus ejecuciones en un ciclo de reloj. En el C67x, la
multiplicacion en punto flotante requiere cuatro ciclos de reloj
(esencialmente cuatro 16x16 multiplicaciones y numerosas sumas).

La familia C6x no es una familia de DSP tradicional:

o ElI C6x no tiene una instruccion multiplicacion-acumulacion.
Primero hace la multiplicacion y hace la acumulacion tras su
finalizacion.

o No tiene una unidad hardware dedicada al direccionamiento maédulo
0 acarreo invertido; sin embargo, dos de las unidades sumadoras
permiten este modo de direccionamiento.

Los procesadores de la familia C6x tienen super-segmentacion. En el C62x
captura, decodifica, ejecuta y termina en cuatro ciclos de reloj, 2 ciclos, y 1-
5 ciclos respectivamente, en lugar de uno cada ciclo. El problema es que
cuando el procesador se encuentra un bucle condicional se encuentra en la
segmentacion de cauce, éste no se puede detener, aunque se puede evitar
usar bucles condicionales porque el C6x soporta evaluacién condicional de
todas las instrucciones.

El TMS320C62x tiene seis direcciones de 32 bits y dos multiplicadores 16 x
16, los cuales operan en paralelo y terminan su ejecucién en un ciclo de
reloj. La acumulacion mdaltiple en punto flotante se realiza en dos

instrucciones: multiplica en un ciclo y acumula en el siguiente. Debido a la
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segmentacion de cauce, se pueden calcular eficazmente dos acumulaciones

y multiplicacion por ciclo.

La familia TMS320C67x es un DSP de 32 bits en punto flotante que tiene sus pines
compatibles con el TMS320C62x. Realizando la multiplicacion de 32 bit en cuatro ciclos.

La plataforma DSP empleada es la TMS320C6000 VLIW de Texas Instruments. A
continuacion se aportan los datos principales sobre el sistema de desarrollo basado en DSP,
denominado TMS320C6000 VLIM de Texas Instruments.

Por otro lado, el DSP, TMS320C6000 VLIW tiene un alto rendimiento frente al coste y
al volumen; sobresaliendo en el procesado de sefiales multidimensionales; con un méaximo
de 8 instrucciones RISC por ciclo.

En la siguiente Figura 3.9 [TEX10] se pueden observar las caracteristicas principales

de este sistema.

Simplified
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.S1

Tumners
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Ce400 fixed pont
C6T00 floating point

Figura 3.9 Diagrama de bloques de la familia C6x de Texas Instrument.

De entre las cuales cabe destacar las siguientes:
e Direccionamiento de 8/16/32 bit de datos + 64 bit de datos en el C67x
o Almacenamiento-carga en arquitectura RISC con 2 caminos de datos
o Registros de 16/32 bit para el camino de datos (A0-A15 y B0-B15)
e 48 instrucciones en el C6200y 79 en el C6700
o 2 caminos de datos paralelos con unidades RISC de 32 bit
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o Direccionamiento de célculo de 32 bit de la unidad de datos
(mddulo, lineal)
o Unidad multiplicadora de 16 bit x 16 bit con 32-bit para el resultado
o Unidad logica de 40 bit (con saturacion), aritmética y de
comparaciones
o Unidad de desplazamiento de 32 bit enteros ALU y 40 bit
desplazados
o Ejecucion condicionales basada en registros A1-2 y B0-2
e Puede trabajar con 2 paquetes de medias palabras de 16 bit dentro de 32 bits
o M Unidad multiplicadora
e 16 bit x 16 bit con signo/sin signo empaquetado/desempaquetado
o .L Unidad aritmético-ldgica
o Operaciones de comparacion y l6gicas (and, or, and xor)
e Saturacién aritmética y célculo del valor
o .S Unidad de desplazamiento
o Manipulacion de Bit (set, get, shift, rotate) y ramificacion
e Sumay suma empaquetada
o .D Unidad de datos
o Memoria de Carga/Almacenamiento

e Sumay Aritmética de puntero

3.3.1 Restricciones en el acceso a registros del C6000

e Acceso de las unidades funcionales a los archivos de registro

o 1(2) Unidades de camino de lectura/escritura en los registros A (B)

o (1) 2 caminos de datos pueden leer un registro A (B) por ciclo de
instruccion con una latencia de un ciclo

o 2 accesos a memoria simultaneos no pueden usar los mismos
archivos de registro del mismo archivo de registro como punteros
direccionados

o Limite de 4 lecturas de 32 bit por registro por ciclo de instruccion

e Almacenamiento de 40-bit largos in registros par/impar adyacentes
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Acumulacion de precision extendida de niameros de 32 bit

Sélo un resultado de 40 bit puede ser escrito por ciclo

Una lectura de 40 bit no puede producirse en el mismo ciclo que una
escritura de 40 bit

Rendimiento 4:1 en modo 40 bit

- Otras desventajas del C6000:

No dispone de aceleracion de ALU para la manipulacion de la segmentacion

en bit

O

Computacién, en C, al 50% en el decodificador MPEG-2
consumiendo decodificacion de longitud variable en el C6200
Acceso directo a memoria en el C6400 controlando segmentado en

bits (para video conferencia y estaciones base inalambricas).

Ramificado de las instrucciones deseables en la segmentacion de cauce:

Evitando el ramificado mediante el empleo de una ejecucién condicional.

No tiene proteccion hardware contra la segmentacion casual: el programa y

las herramientas deberan encargarse de ello.

Deberia emular muchas caracteristicas de los DSP convencionales:

o

No tiene bucle hardware: usar  segmentado de
registros/condicionales.

No tiene acarreo inverso: usar un algoritmo rapido mediante Elster .
No tiene registro de estados: sélo el bit de saturacidén proporcionado

por la unidad aritmético-légica.

3.4 Meétodos actuales de optimizacion cédigo del DSP
TMS320C6416

La CPU del DSP ejecuta una instruccién dada en un ciclo, pudiendo comenzar con la

siguiente instruccién tras completar la previa. Cada unidad funcional de la CPU del DSP

puede capturar y ejecutar una instruccion dada en un ciclo de instruccion, mientras que la
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unidad funcional empieza el procesamiento de la siguiente instruccion tras la finalizacion
de la previa.

El procesado de una instruccion no es una operacion de un solo paso. Los tres pasos
que emplea son:

e Obtener la instruccion de la memoria.
e Analizar la instruccién para saber que hay que hacer.
e Realizar la operacion.

Cada etapa requiere su propia logica para completar su funcionalidad. Para maximizar
la realizacion, se debe emplear todo el soporte hardware disponible. Es para ello, que
resulta atil el empleo de la segmentacion de cauce para varias instrucciones.

En el DSP de la familia C6000, ademas de la gran arquitectura paralela, la
segmentacion de cauce esta disefiada para funcionar de forma eficiente.

Como se puede observar en la Figura 3.10 [TEX11], con la segmentacion de cauce se
consigue reducir el tiempo efectivo de ejecucion, llevandolo en este caso al punto de
consumir 1 ciclo por instruccién gracias a su aplicacion, sin afiadir mas unidades

funcionales al sistema. Llegando en el caso mostrado a triplicar la eficiencia de la CPU.

CPU Type 1 2 3 4 3 6 7 8 9
Non-Pipelined F1 D1 E1 | F2 D2 E2 B3 D3 E3

Pipelined F1 | D1 E1|

Figura 3.10 Cronograma de la segmentacion de cauce.

Para alcanzar una Optima ejecucion de la segmentacion de cauce, las distintas etapas
son subdivididas para la arquitectura del C6000; tomando cada una de estas subetapas un
ciclo para ser completada. Esta optimizacion es mas evidente conforme mayor es el nivel
de segmentacion empleado, como se puede observar en la Figura 3.11 [TEX11].

Existen casos en los que la segmentacion de cauce no es util para mantener el
Optimo modo de operacion, como por ejemplo:
e La instruccion en curso depende del resultado de la previa, por lo que toma

mas de un ciclo para tener el resultado listo.
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e La ejecucion de un ramal del proceso, por lo que no se sabe cual es la

siguiente instruccion a ejecutar hasta que no se ejecuta el salto a dicho

ramal.
Clock cyche
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Figura 3.11 Cronograma de la segmentacion de cauce de alto nivel para el DSP C6000.

En estos dos casos se produce un retardo debido a la espera a realizar. Los ciclos que la
CPU ha de esperar son los retardos de las instrucciones. Por lo tanto, una carga tendra
cuatro retardos, una multiplicacion en punto flotante de simple precision tendra tres y un
ramal cinco. Estos retardos pueden provocar una degradacion de la ejecucion.

Para ocupar esos retardos y asi optimizar el uso completo de la segmentacion de cauce,
se puede emplear una técnica software. La técnica de esquema software para rellenar u
ocupar los retardos es el llamado software pipeline, mientras que la realizacion hardware se
denomina buffer sploop (buffer del software pipeline).

El software pipeline es una técnica para organizar las instrucciones de un bucle con
maultiples iteraciones que pueden ejecutarse en paralelo y la segmentacion de cauce se
puede emplear tanto como sea posible. Su efectividad se ve demostrada en la comparativa

entre un esquema tradicional y otro mediante software pipeline de la Figura 3.12 [TEX11].

Solucién 1: Esquema temporal tradicional: repetir el cddigo siguiente 15 veces
Load *pointer value++, data value

add data value, data sum, data sum

Solucién 2: Software de pipeline

Nota 1: Para simplificar el ejemplo se omite las instrucciones de ramal.
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Nota 2: Como la instruccién carga (load) tiene 4 retardos, la instruccion suma deberia
ser ejecutada en 5 ciclos.
Nota 3: Tras su correspondiente carga (si la carga tiene 10 retardos, una suma seria

ejecutada 1 ciclo después de la carga).

La mejora se obtiene al cargar desde una iteracion del bucle y sumar desde otra en
paralelo, utilizandose la segmentacion de cauce y consiguiendo una gran reduccion del

tiempo de CPU empleado.

Sulutivn 1 Stinm &
o ek [0t [0
Lz 1 | Loadl
Load?
% | Load3 Fimlag
Loadd
% | Loads
@" Loads addl
| 2| Load? add2
Loads Add3
o} Loadd Addd
Load1Q Add5 Hesind

13 | Loadll Adda

M_ Loadl?2 Add?

1% | Loadl3 Add8
16 | Loadld Add9
1% | Loadls Aadd10

cutd % Epilog
L [T Adil 14

HRl=l B E|ﬁlilh’l‘&' e wl\- -:rl\rllaluum- H-E

Figura 3.12 Cronograma de la segmentacion de cauce de alto nivel para el DSP C6000.

Respecto al buffer sploop cabe decir que esta implementado en la familia C64x, entre
otras. Este buffer almacena una instruccion simple del bucle en un buffer especializado,
con las correctas dependencias del tiempo. Sobreescribe las instrucciones simples del bucle
para asi obtener una optimizacion del proceso. Este buffer no puede emplearse en bucles
de mas de 14 paquetes de ejecucion (un paquete de ejecucion consiste en hasta ocho
instrucciones que pueden ser ejecutadas en paralelo). Para bucles complejos, su eficacia
puede verse comprometida, por lo tanto se recomienda evitar estas situaciones.

Otra herramienta para la optimizacion es el éptimo uso del compilador, siguiendo

basicamente tres métodos de optimizacion:
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Opciones del compilador que optimizan el control. Controlando como
procesa el compilador todas las entradas.

Palabras clave. Permiten calificar e indicar al compilador como tratar
ciertas funciones y objetos.

Directivas #pragma. Le indican al compilador como tratar las funciones

especificas, objetos o0 seccion de codigo.

Un elemento més a tener en cuenta en la optimizacion es el saber interpretar

correctamente la informacion que nos proporciona el compilador a través de los datos que

ofrece, como se muestra en el apéndice B de este trabajo. Esta parte es la mas importante

durante la optimizacion del codigo. Siendo el punto més critico de la informacion que nos

proporciona, el analisis del bucle.

El compilador trabaja mediante un proceso de tres etapas cuando optimiza un bucle:

Etapa 1: Evalla el bucle mediante el software pipeline. La mayor parte de
los cddigos no indican a priori el nimero de iteraciones, sino que se va
determinando a lo largo del proceso. Para optimizar este proceso, el
compilador necesita informacion del minimo, el méximo y el méaximo factor
de iteracion (mayor entero que puede dividir el namero de iteraciones).
Etapa 2: Relne las fuentes del bucle y la informacién dependiente. Para
tener una optimizacion mayor se ha de minimizar el intervalo de iteracion
(ndmero de ciclos de CPU para completar una iteracion). Este valor
depende del bucle de dependencia forzada y la particiébn de recursos
forzada.

o Bucle de dependencia forzada. Este el que conlleva un mayor
recorrido del bucle, lo cual ocurre cuando una iteracion de un bucle
produce un valor que sera empleado por otro bucle.

o Particion de recursos forzada. Es el méaximo nimero de ciclos por
unidad funcional empleado en una iteracion simple, tras ser
asignadas, todas las instrucciones a las unidades funcionales
individuales. Para un bucle concreto, el nUmero de veces que una
unidad es empleada durante cada iteracion también afecta. Si la

informacion indica que una unidad funcional es mucho mas utilizada
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que otras, el programador puede considerar el uso de una expresion

alternativa que emplee diferentes unidades funcionales.
Etapa 3: Busqueda de un esquema temporal del software pipeline del bucle.
Se basa en el conocimiento de lo mejorado en las dos etapas anteriores. El
compilador trata de optimizar el bucle encontrando el minimo valor que se
puede emplear en el esquema temporal del software pipeline del bucle. El
compilador empieza con un valor que es igual de grande que los dos
aspectos forzados indicados en la etapa anterior. Si, con ello, se puede crear
el esquema temporal, la tarea estd completada, si no, el compilador

incrementa en 1 este valor y asi hasta su obtencion.

3.4.1 Optimizacion explicita del cédigo

La optimizacion del compilador puede ser muy efectiva y ahorrar mucho tiempo, pero

no es suficiente. Cuando el codigo depende de llamadas en un bucle, su implementacion

resulta compleja, o cuando la implementacion de ciertas operaciones es complicada, se

debe emplear tres recursos software del C6000:

Operaciones intrinsecas. Ahorrando el uso de declaraciones, especificadas
mediante marcadores, realizar operaciones incbmodas 0 no expresables en
C.
Bibliotecas optimizadas del DSP C6000. Se pueden emplear para
numerosas operaciones matematicas, reduciendo el tiempo de desarrollo y
optimizacion como ejemplo de como usar las operaciones intrinsecas para
crear funciones muy optimizadas.
Funciones C en linea. Cuando una funcion C en linea es llamada, el
compilador la inserta automaticamente en el lugar de la llamada (expansion
de la funcion en linea). Es muy beneficiosa, especialmente en funciones
cortas por:

o Ahorrar el gasto principal de la funcion llamada.

o Optimizar la funcion de acuerdo al resto de codigo.

o Optimizar el bucle.
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Aunque el tamafio del cddigo puede verse incrementado debido a la insercion directa
de la funcién llamada, especialmente si la Ilamada a la funcion en linea se realiza en varios

lugares, por lo que se ha de tratar de evitar esto.

3.4.2 Aplicando palabras clave restringidas

Las palabras clave restringidas son manuales y locales, aunque mejor alternativa a la
opcion global —mt del compilador.

Pueden ser usadas para informar al compilador que los punteros de una funcion dada
no serdn nunca referencias de un mismo buffer de memoria, evitando la sobrecarga
innecesaria que el compilador puede tener. Pueden ser aplicados a punteros, teniendo en
cuenta si es un parametro, una variable local o un elemento de referencia de un objeto.
So6lo es util dentro de la funcion, pudiendo usarse cuando se necesite (al contrario de la
opcion —mt del compilador que tiene efecto en toda la aplicacion). Como ejemplo de la

aplicacion de restriccion de una palabra Ilave se puede observar el siguiente codigo:

void myFunction (int * restrict inputl, struct *s) {
int * restrict output;

int * restrict input2 = s->pointer;

Como ejemplo de la aplicacion de restriccion de una palabra llave en el codigo de una

suma simple se puede observar el siguiente codigo:

void simple sum(short * restrict sum, short * restrict inl, unsigned
int N) {
int i;
for (i = 0; i < N; i++) {

sum[i] = inl[i] + 1;

Por lo general, si el compilador indica que el bucle implica una dependencia forzada

mas elevada de lo esperado, se ha de considerar la aplicacién de restriccion de una palabra.
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3.4.2.1 Directiva #pragma Must_.iterate

La directiva #pragma MUST _ITERATE le especifica al compilador ciertas
propiedades del contador de bucle, teniendo éste la siguiente sintaxis, y debiendo ser

insertado inmediatamente encima del cédigo del bucle.
#pragma MUST _ITERATE(lower_bound, upper_bound, factor)

El lower_bound define el minimo posible del total de iteraciones del bucle, el
upper_bound define su maximo, y el factor, le indica al compilador que la iteracidn total es
un entero maltiplo de este numero. EI lower_bound y el upper_bound debe ser divisible y
al menos tan grande como el factor. Se puede omitir alguno de estos tres parametros si no
se conoce, pero si alguno de sus valores es conocido, es recomendable proporcionar esta

informacién al compilador.
#pragma MUST_ITERATE(10, , 2)

El lower_bound y el upper_bound puede resultar extremadamente Util para el

compilador durante la optimizacion.

3.4.2.2 Deshacer el bucle y deshacer pragma

En muchos casos, la particion de recursos o la utilizacion de unidades funcionales se
convierten en no equilibradas, como se puede observar en el siguiente cddigo de bucle con

particién de recursos no equilibrada:

void Loop (int * restrict output, int * restrict inputl, int * restrict
input2, int n) {
int 1i;
for (i=0; i<n; 1i++) {

output[i] = inputl[i] + input2[i];

}

//An excerpt from its compiler feedback
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;* Partitioned Resource Bound(*) : 2
;* Resource Partition:

;* A-side B-side

;* .L units 0 O

;* .S units 0 1

;* .D units 2* 1

;* .M units 0 O

3.4.2.3 Deshacer manualmente un bucle

El deshacer un bucle se puede realizar manualmente. EI nimero de iteraciones es
reducido a la mitad, pudiendo llegar, en teoria, a una reduccién del 25% en la cuenta de
ciclos global.

Este proceso puede ser tedioso para la mayoria de los bucles. Generalmente se
recomienda que se utilicen el compilador y directivas pragmas del C6000 al deshacer los

bucles.

3.4.2.4 Deshacer el compilador

La directiva #pragma must_iterate le proporciona al compilador la flexibilidad para
deshacer automaticamente cuando sea posible, asi mismo, el compilador puede,
normalmente, ejecutarse en este modo de trabajo.

Cuando el cadigo es mas complejo esta operacion incrementa su difiultad. La directiva
#pragma UNROLL puede emplearse para indicar al compilador cémo quiere el
programador que se deshaga el bucle, por lo que ha de usarse justo antes de que el bucle
trate de deshacerse:

#pragma UNROLL (factor)

Antes de usar #pragma UNROLL hay que asegurarse que la cuenta del bucle es
divisible entre el factor, como se puede observar en el siguiente listado usando la directiva
#pragma UNROLL.:

void Loop (int * restrict output, int * restrict inputl, int * restrict
input2, int n) {
int 1i;

#pragma MUST ITERATE (lower bound, ,2)
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#pragma UNROLL (2)
for (i=0; i<n; i++){
// n & lower bound >= the minimum safe trip count, and divisible by 2

output[i] = inputl[i] + input2[i];

En general, si la porcion de la particion de los recursos del andlisis del compilador
muestra un desequilibrio significativo al emplear la directiva #pragma UNROLL, se
recomienda que se pruebe con un valor diferente y recoger el factor que proporcione el
mejor resultado. Hay que tener presente que el deshacer los bucles conlleva un incremento
en el tamano del bucle, si el tamafio del bucle es demasiado grande, bloquea la posibilidad
del empleo del bufer SPLOOP y por lo tanto, si aparece cualquiera de los siguientes cuatro
mensajes en la informacion del compilador hay que considerar la posibilidad de dividirlo
en trozos menores o reducir la complejidad del bucle para que se pueda emplear la
segmentacion de cauce:

e Bucle descalificado: demasiadas instrucciones.
e No se pueden localizar los registros de la maquina.
e Contador de ciclos demasiado grande. No realizable.

e No se encuentra el esquema temporal.

3.4.2.5 Deshaciendo bucley SIMD

Otra ventaja que presenta el deshacer el bucle es que proporciona al compilador mas
oportunidades para realizar instrucciones SIMD (Simple Instruction Multiple Data). Para
instrucciones simples con datos mdltiples, las cuales describen el estado cuando el ndcleo
del DSP puede operar con datos multiples durante cada operacion soportada. Esto puede

ser muy beneficioso especialmente durante la carga y almacenamiento de datos.

3.4.2.6 Habilitando instrucciones SIMD

Al deshacer los bucles se da la posibilidad de que instrucciones SIMD puedan ser
usadas. Sin embargo, si el tamafio de los datos es demasiado grande, su efectividad se ve

limitada.
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Dos de las més usadas son las instrucciones LDDW y STDW, que realizan la carga y el
almacenamiento de 64 bits. Estas dos instrucciones requieren que los datos sean alineados
en grupos de 8 bytes, en caso contrario se deberian usar las instrucciones LDNDW y
STNDW.

3.4.2.7 Usando operaciones intrinsecas y bibliotecas optimizadas

Las operaciones intrinsecas pueden ayudar notablemente en la optimizacion del codigo
asi como al programador para invocar directamente las operaciones en ensamblador del
C6000, las cuales presentan dificultad para ser expresadas en C. EI DSP C6000 soporta
numerosas operaciones intrinsecas, las cuales se pueden agrupar como se muestran aqui:

e Soportan acceso rapido a memoria: _amemd8_const.

e Soportan operaciones con datos rapidas: _mpy4.

e Soportan operaciones no estandar incoémodas de escribir en C: _norm; _shfl.

e Nassert: una operacion intrinseca especial que no genera cédigo. Aportando
al compilador informacidn acerca de que optimizaciones pueden ser validas:
void _nassert(int).

Las bibliotecas Tl del DSP no son siempre faciles de implementar en una funcién o
algoritmo usando operaciones intrinsecas. Para muchas funciones matematicas estandar y
de procesado digital de sefiales, tales como funciones de procesado de audio y video el
fabricante proporciona unas bibliotecas de instrucciones muy optimizadas para la familia
de DSP C6000. Estas bibliotecas pueden emplearse para reducir y optimizar el tiempo o
como ejemplo de marco para usar operaciones intrinsecas para crear funciones muy
optimizadas. Para muchas de las bibliotecas se permite su modificacion y ajuste al caso

concreto en que se va a aplicar.
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Capitulo 4
|

En este capitulo se muestran nociones de la separacién ciega de fuentes y su

Resumen:

resolucion mediante ICA. Finalmente se describe el algoritmo FastICA que se utilizara

posteriormente en este trabajo.

4 SEPARACION CIEGA DE FUENTES

Antes de comenzar a hablar de los algoritmos ICA, se muestra el método geométrico
de separacion ciega de fuentes para pasar luego al analisis y revision del algoritmo ICA y
algunas de sus versiones que han sido estudiadas actualmente. Para, finalmente, terminar

con el mas representativo y eficiente, el FastICA.

4.1 Separacion ciega de fuentes mediante metodos

geométricos

Para abordar el estudio de los métodos geométricos hay que comenzar recordando que
el modelo de mezcla que se va a utilizar es el lineal instantaneo y que ademas de las
hipotesis usuales para la separacion ciega de fuentes (nimero de fuentes igual al nimero de
sensores, matriz de mezcla regular), en los métodos geométricos se tienen las siguientes:

e No se parte de la hip6tesis de independencia estadistica de las fuentes.

e Se considera que las fuentes estan acotadas (las sefiales fisicas normalmente lo

estan, fundamentalmente en amplitud y tienen energia finita).

El modelo de mezcla lineal es de la forma: e(t)=As(t) donde e,se9”, Ac%™®, por lo

que se debe obtener s(t)=A"e(t), verificandose que y(t)=W™As(t), debiendo tener en cuenta

las siguientes propiedades analiticas y geométricas:
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e Al estar las fuentes acotadas los valores generados por las mismas estaran
circunscritos en un hiperparalelepipedo rectangular (en el caso de 2 fuentes sera
un rectangulo).

e Las imagenes de las fuentes forman un hiperparalelepipedo, y los vértices
imagenes no han de estar necesariamente en el mismo orden absoluto o relativo

que los vértices fuente.

Este algoritmo [PRI199c], a partir de los vectores de observacion, estima uno de los
vertices del hiperparalelepipedo, que se toma como origen, y un conjunto de p vectores,
cada uno de ellos perteneciente a una arista distinta de las que inciden en dicho vértice.
Esta estimacidn se efectia considerando que el conjunto de p vectores buscados, satisfacen
la condicion de maximizar su separacion angular. El algoritmo se implementa con dos
redes neuronales artificiales con pesos comunes, realizando un proceso reiterativo para
recuperar las sefiales originales, y con aprendizaje competitivo para obtener los valores de
los pesos.

Este algoritmo se basa en la utilizacion de dos redes neuronales artificiales, cuyos
pesos son comunes Yy estiman los coeficientes de la mezcla. La red de obtencion de las
fuentes es lineal y recursiva, mientras que la red de aprendizaje es competitiva, con p
neuronas también lineales y otra de salida no lineal (funcion escalén) modificandose
durante el aprendizaje tanto los pesos como el umbral de la funcion escalon. El aprendizaje
y la separacion se llevan a cabo muestra a muestra.

El algoritmo converge mas rapidamente conforme mas uniformes sean las funciones de
distribucion de las fuentes originales, debido a su mayor probabilidad de obtener puntos en
los ejes del hiperparalelepipedo del espacio de observaciones.

Este método considera que las fuentes estan acotadas, y el espacio de observaciones
formando un hiperparalelepipedo con un vértice en el origen. Estimando la matriz de
mezcla mediante la obtencion de los p vectores (vectores arista) situados cada uno de ellos
en uno de los ejes del cono que contiene el hiperparalelepipedo de observaciones. Ademas,
se considera que un conjunto de p vectores, con uno de sus extremos en el veértice del cono
y con separacion angular maxima constituye un conjunto de vectores arista.

Como se conocen las componentes de dos vectores de mezcla, e(u) y e(v), se puede
calcular el coseno del a&ngulo que forman, o proximidad angular, ., a partir de su producto

escalar. O sea, se puede evaluar la siguiente expresion:




_ Capitulo 4: Separacién ciega de fuentes

Z;;l e(uw)-e(v) _ e(w)re(w)
lellem|  le@llew)

Y,, = cosle(u),e(v)] = 4.2)

Por lo que, la proximidad angular de dos vectores es maxima, +1, cuando los dos
vectores coinciden (&ngulo de 0° y es minima, -1, cuando la separacion sea méxima
(4ngulo de 180°).

Por ultimo, hay que indicar que se seguiria el mismo procedimiento si en lugar de dos
vectores, es un conjunto de ellos. EI proceso iterativo que se propone como método de
separacion considera los p primeros vectores observados y forma con ellos un supuesto
conjunto, C,, de vectores arista, y con ellos calcula su proximidad angular, y,. Cuando
Ilega un nuevo vector, e, dicho vector se afiade al conjunto, formando ahora un conjunto de
test, C, que contiene p+1 vectores. El subconjunto C de C;, de p vectores, que haga
minimo yc , se toma como nuevo hipotético conjunto de vectores arista, C,,. Asi, al final
del proceso iterativo se tendra un conjunto de p vectores cuya proximidad sera minima
(separacion angular maxima) y que corresponderd a los vectores arista del

hiperparalelepipedo de observacion.

0

Figura 4.1 Hiperpoligono del espacio de observacion.

A continuacion, hay que desplazar el hiperparalelepipedo. Desde un punto de vista
geométrico y teniendo en cuenta la linealidad de la matriz A, que el caso mas general,

Si(t) [Sim, Sim] €ON Sim,Sime R, Sim<Sim, €quivale a la situacion anterior después de efectuar
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un cambio de coordenadas con un vector v, que representa un vector formado por las
coordenadas de uno de los veértices del hiperparalelepipedo. Este cambio de coordenadas es
equivalente a trasladar el hiperparalelepipedo de forma que el vértice v se sitle en el origen
de coordenadas. En el caso de p=3, se tendria que hacer el cambio indicado en la Figura
4.3. Para llevar a cabo dicha traslacion, el algoritmo tiene que detectar el vector v. Para ello
tiene en cuenta que dicho vector serd el vector del espacio de observaciones cuyas

componentes sean las coordenadas de cualquiera de los veértices.

Figura 4.2 Traslacion del hiperparalelepipedo.

En el caso de tres fuentes, se tendrian que detectar uno de los 8 vértices del

hiperparalelepipedo, pudiéndose utilizar como referencia.

e v
v v e
14 v
v A
/| v
\ v e
Y]
V, \
v \

Figura 4.3Traslacion en un caso p=3.
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Para identificar el medio y llevar a cabo la separacién es necesario determinar:

e Cualquier Vvértice, v, del hiperparalelepipedo para poder realizar el cambio
de coordenadas.

e Cualesquiera p vectores, cada uno de ellos de una de las p aristas que
convergeran en el vértice de traslacion.

Estas condiciones implican que tienen que tienen que generarse ciertas combinaciones
de las sefiales originales, de forma que sin ellas no se podria identificar el medio. Como los
vertices del espacio de observaciones se corresponden con los vértices del espacio de las
fuentes, para obtener un vértice del hiperparalelepipedo de observacion, las fuentes tienen
que generar un vector tal que todas sus componentes tengan valores extremos, que se
correspondan con sus cotas. El conjunto formado por estos vectores mas el vértice se
denominara de aqui en adelante conjunto de vectores criticos. Las condiciones para obtener
los vectores arista basta con encontrar un sélo vector en cada una de las aristas. Para p
fuentes, habra p+1 vectores criticos. Hay que tener en cuenta que puede haber
dependencias estadisticas entre las fuentes, que impidan la generacion de los vectores
criticos, en cuyo caso el procedimiento propuesto no es valido. Sin embargo, hay
situaciones con dependencias estadisticas, en las que se satisfacen todos los requisitos y
por tanto no se puede afirmar que el procedimiento no sea valido, en general, cuando hay
dependencia estadistica entre las fuentes.

Respecto a la implementacién del algoritmo, la separacion de sefiales se realiza,
basicamente, mediante las fases de preprocesado, aprendizaje y separacion. En el
preprocesado, ademas de la obtencidon adaptativa del vértice y la normalizacion de los
vectores de mezcla, se debe reducir el efecto que produce la incertidumbre derivada del
desconocimiento exacto de los vértices y del posible ruido al obtener las muestras. La
deteccion de un vértice distinto al correcto provoca cierto error en las coordenadas de los
veértices obtenidos, y por lo tanto, de los elementos de las columnas de la matriz W. Siendo
menor dicho error conforme mayor sea el mddulo del vector seleccionado como vector
peso. Lo mismo ocurre respecto al ruido de la mezcla. Si se supone que dicho ruido es
aditivo y esta acotado, el vector erroneo se desplazara dentro de un intervalo. Dicho error
tambien afectara al vértice vy, el cual se vera desplazado.

Si el ruido es acotado y uniforme (es decir, afecta de igual forma a todos los puntos del

medio) y se detectan como valores extremos el vértice y el vector arista, el ruido tiende a
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ser compensado, pero es necesario mas tiempo para localizar los valores extremos en
presencia de ruido.

El efecto del ruido disminuye cuando la norma de w(i) con respecto a n; - np aumenta.
En la implementacion, ademas del vértice de cambio de coordenadas, v, se obtiene también
el vértice opuesto, v,. Para considerar un vector de observacion como un candidato a vector
arista, debe tener una norma del orden de:

n, =l (4.2)

Como los vértices se van obteniendo adaptativamente, al principio del proceso los
puntos estdn muy juntos. Para compensar este efecto solo se consideran aquellos vectores

de observacidn, e(t), cuyas normas sean mayores de:

t
Niest = (1’10 - nr) ‘e Ttn, (43)

Donde ng y 7 representan la norma inicial del test y una constante de tiempo,
respectivamente.
En la fase de aprendizaje se realizan las siguientes operaciones:
e Normalizacion de los vectores de mezcla.
e Obtencién y actualizacion de los pesos a partir del calculo de las

proximidades angulares.

4.2 Algoritmos ICA

Para comenzar a estudiar el algoritmo ICA lo mejor es empezar mediante un ejemplo
basico de problema a solventar con este algoritmo. Considerando que se estd en una
habitacion en la que hay dos personas hablando simultaneamente. Se tienen dos
micréfonos, los cuales colocaremos en diferentes lugares. Los micr6fonos proporcionan
dos grabaciones de dos sefiales en el tiempo, xi(t) y Xo(t), con X1 y X, las amplitudes, y t el
parametro del tiempo. Cada una de estas sefiales grabadas son una suma de las sefiales
emitidas por las dos personas y, se nombraran s;(t) y sy(t). Esta situacién se puede

expresar en forma de ecuacion lineal donde:

x1(t) = a;181 + azs; x2(t) = az;51 + azs; (4.4)
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Donde ai1,a12,821 y @22 SON algunos pardmetros que dependen de las distancias de los
microfonos a las dos personas. Seria muy util si se pudiera estimar las dos sefiales
originales s;(t) y s2(t), empleando sélo las dos sefiales grabadas xi(t) y X»(t). A esto se le
conoce como el problema del cocktail-party. Por el momento, se omite cualquier retardo u
otros factores extra para nuestro modelo de mezcla simplificado.

Si se consideran, a modo de ejemplo, las formas de onda de las Figuras 4.4 y
4.5.iError! No se encuentra el origen de la referencia. Las sefiales originales habladas
podrian verse como algo parecido a las mostradas en la Figura 4.4 y, la mezcla de sefiales
como las de la Figura 4.5. El problema consiste en recuperar los datos de la Figura 4.4
usando solo los de la Figura 4.5.

En realidad, si los parametros a;; fueran conocidos, se podria solucionar el sistema de
ecuaciones anteriores mediante el empleo de métodos clasicos. Sin embargo, si no se
conocen a;j, el problema se complica considerablemente.

Para resolver este problema se puede utilizar alguna informacién sobre las propiedades
estadisticas de las sefiales sj(t) para estimar la a;i. En realidad, basta considerar que si(t) y
sy(t), en cada instante de tiempo t, son estadisticamente independientes (lo cual es realista
en muchos casos). El desarrollo de la técnica del Anélisis en Componentes Independientes,
ICA, puede ser usado para estimar a; tomando como base la informacion de su
independencia, la cual permite separar las dos sefiales originales s;(t) y s(t) a partir de sus
mezclas x1(t) y x2(t). La Figura 4.6 muestra las dos sefiales estimadas por el método ICA,
las cuales resultan muy aproximadas a las originales (en este caso con inversion de signo,

pero esto no es significativo).

8] 10 20 a0 40 20 B0 70 a0 20 100

_3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
[ 10 20 20 40 20 B0 Fi] a0 20 100

Figura 4.4 Sefiales originales.
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Figura 4.5 Las mezclas observadas de las sefiales de la figura 4.4.
2 T T T T T T T T T
0 -
_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 ao 40 50 =4 Fiv &0 a0 100
2 T T T T T T T T T
Cl - -
_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
] 10 20 o 40 50 B0 Kt} 80 <0 100

Figura 4.6 Estimaciones de las sefiales originales teniendo en cuenta sdlo las sefiales observadas.

El analisis en componentes independientes se desarroll6 originalmente para tratar los
problemas que estan estrechamente relacionados con el problema del cocktail-party. Dado
el reciente aumento del interés en el ICA, ha quedado claro que este principio tiene
también otras muchas aplicaciones interesantes. Por ejemplo, si se consideran los registros
eléctricos de la actividad cerebral como los dados por un electroencefalograma (EEG). El
EEG consiste en grabaciones de datos de potenciales eléctricos en muchos lugares
diferentes en el cuero cabelludo. Estos potenciales son supuestamente generados por la
mezcla de algunos componentes subyacentes de la actividad cerebral. Esta situacion es
bastante similar al problema del cocktail-party: tratando de encontrar las componentes
originales de la actividad cerebral, aunque sélo es posible observar las mezclas de las
componentes. ICA puede revelar informacion interesante sobre la actividad cerebral, dando

acceso a sus componentes independientes.
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Otra, muy distinta aplicacion de la ICA es en la extraccion de caracteristicas. Un
problema fundamental en el procesamiento digital de sefiales es encontrar representaciones
correctas de video, audio u otro tipo de datos para tareas como la compresion y la
eliminacion del ruido. Las representaciones de datos a menudo se basan en
transformaciones lineales (discretas). Las transformaciones lineales estandar ampliamente
empleadas en el procesamiento de imagenes son las de Fourier, Haar, coseno, etc.

Las técnicas basadas en ICA permiten obtener buenas aproximaciones al problema
incluso para sefiales con varias componentes. A titulo ilustrativo, una aplicacién
interesante es el analisis de sefiales ECG (Electrocardiografia) fetales. Debido a la
naturaleza de dichas sefiales y a la forma de capturarlas presentan un problema claro de
sefiales que se han mezclado y que interesa extraer las sefiales originales. La Figura 4.7
muestra un conjunto de sefiales obtenidas en un ECG donde las sefiales de la madre vy el

feto estdn mezcladas.
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Figura 4.7 Sefiales obtenidas originalmente en un ECG fetal.

En la Figura 4.8 puede observarse claramente las diferencias entre en el anélisis de

componentes principales y el andlisis de componentes independientes.
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Figura 4.8 Diferentes sefiales obtenidas aplicando PCA e ICA.

Como puede comprobarse en este caso, el analisis de componentes principales apenas
ofrece informacion interesante ya que la tercera de las sefiales no se sabe exactamente con
qué corresponde, mientras que el analisis de componentes independientes si muestra

informacion clara de las fuentes.

4.2.1 Definicion de ICA

Para definir rigurosamente ICA, se puede emplear el modelo estadistico de variables
latentes. Asumiendo que se observan n mezclas lineares xi,...X, de n componentes
independientes:

x]- = ajlsl + a]-282+. .+ ajnsn,v_i (45)

Estando en funcion del tiempo, t; en el modelo de ICA, se supone que cada mezcla, X;,
y cada componente independiente, s; es una variable aleatoria, en lugar de una sefial en
tiempo. Los valores observados x;(t) serian las sefiales de microfono en el problema del
cocktail-party. Tanto las variables mezcladas como las componentes independientes tienen
de media cero: si esto no es cierto, entonces las variables observables, x; siempre pueden
ser centradas restandoles la media de la muestra, lo cual hace que el modelo tenga media
cero.

Es conveniente utilizar la notacion de matriz-vector en lugar de las cantidades como en
la anterior ecuacion. Si se llama X, al vector aleatorio cuyos elementos son las mezclas x;,

..., Xn; S, al vector aleatorio con elementos sy, ..., Sy Y A, a la matriz con los elementos a;;..
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(En minuscula se designaran los vectores, mientras que en mayusculas lo haran las
matrices). Todos los vectores son considerados como matrices columna; asi el transpuesto
de X, X', es una matriz fila. Usando esta notacién vector-matriz, la mezcla del modelo

anterior se escribe como:

x=As (4.6)

En ocasiones se precisa la matriz de columnas, A; denominando como a; al modelo:

X = Yi—q1 4;S; (4.7)

El modelo estadistico de esta ecuacion se denomina analisis en componentes
independientes, o modelo ICA. EI ICA es un modelo generativo, lo que significa que
describe cémo los datos observados son generados por un proceso de mezclado de los
componentes s;. Los componentes independientes son variables latentes, lo que significa
que no puede observarse directamente. Asimismo, la matriz de mezcla es considerada
como desconocida. Lo que se observa es el vector aleatorio x y, debiendo estimar tanto A
como s.

El punto de partida para el ICA es la hipétesis de las componentes s; son
estadisticamente independientes y que las componentes independientes deben tener
distribuciones no-gaussianas. Sin embargo, en el modelo basico no se toman como
distribuciones conocidas (si son conocidas, el problema se simplifica considerablemente).
Para simplificar, también estamos suponiendo que la matriz de mezcla desconocida es
cuadrada. Después de estimar la matriz A, se puede calcular su inversa, denominandola W,

y obtener la componente independiente haciendo simplemente:

s=Wx (4.8)
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4.2.2 AmbigUedades de ICA

En el modelo ICA de la ecuacion (4.7), es facil ver que las siguientes ambigiiedades

son consideradas:

No es posible determinar las diferencias de las componentes independientes, ya
que s y A son desconocidos. Cualquier multiplicador escalar en una de las
fuentes, s; siempre puede ser cancelado mediante la division de la
correspondiente columna a; de A entre el mismo escalar. Como consecuencia de
ello, se pueden fijar las magnitudes de las componentes independientes, ya que
son variables aleatorias, la forma mas natural de hacerlo es suponer que cada
una tiene una varianza unitaria: E{s?} = 1. Entonces la matriz A se adaptara en
la solucion del método ICA. Hay gue tener en cuenta que esto todavia mantiene
la ambigiiedad del signo: se podria multiplicar el elemento independiente, an,
por -1 sin afectar el modelo. Esta ambigiiedad es, afortunadamente,
insignificante en la mayoria de las aplicaciones.

No es posible determinar el orden de las componentes independientes, por ser
ambas, s y A desconocidas. Se puede cambiar el orden de los términos en la
suma de la ecuacién (4.7) y, llamar a cualquiera de las componentes
independientes de la primera. Formalmente, una permutacion de matriz P y su
inversa pueden ser sustituidas en el modelo para dar x = AP'P,. Los
elementos de Ps son variables originariamente independientes s;, pero en otro
orden. La matriz AP™ no es més que una nueva matriz mezcla desconocida,

resoluble mediante los algoritmos ICA.

4.2.3 Hustracion de ICA

Para ilustrar el modelo ICA en términos estadisticos, consideremos dos componentes

independientes con las siguientes distribuciones uniformes:

1

p(s) = {ﬁ silsil < V3 (4.9)
0

otro caso
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El rango de valores para esta distribucion uniforme es elegido para que la media sea
cero y la varianza igual a uno. La densidad conjunta de s; y S, es entonces uniforme en un
cuadrado. Esto se deduce de la definicion basica de que la densidad conjunta de dos
variables independientes de sus densidades marginales; simplemente hay que calcular el
producto. La densidad conjunta se muestra en la Figura 4.9, mostrando los puntos de datos
aleatorios procedentes de esta distribucion.

Ahora se van a mezclar estas dos componentes independientes. Tomemos la siguiente

matriz de mezcla:

Ay = (3 i) (4.10)

Esto da dos variables mezcladas, x; y x.. Siendo facilmente calculable que el dato
mezclado tiene una distribucion uniforme formando un paralelogramo, como se muestra en
la Figura 4.9. Notar que las variables aleatorias x; y X2 no son independientes. Esto se
puede ver cuando es posible predecir el valor de una de ellas, por ejemplo x,, desde el
valor de los otros. Es evidente que si x; alcanza uno de sus valores maximos 0 minimos,
entonces esto determina completamente el valor de X,. Por lo tanto, no son independientes.
(Para las variables s; y s, la situacion es diferente: a partir de la Figura 4.9 [HYVO00]

puede verse que conociendo el valor de s; no tenemos modo alguno de conocer el valor de

S2).

Figura 4.9 La distribucién conjunta de las componentes independientes s1 y s2 con distribuciones uniformes.

En el eje horizontal s1 y en el vertical s2.
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El problema de la estimacion del modelo de datos de ICA es encuentra ahora en cdmo
estimar la matriz de mezcla Ay utilizando sélo la informacion contenida en las mezclas x; y
X2. En realidad una manera intuitiva de estimacion A: los ejes del paralelogramo estan en
las direcciones de las columnas de A. Esto significa que se podria, en principio, estimar el
modelo ICA mediante la primera estimacion de la densidad conjunta de X; ¥ X, ¥ a
continuacion localizar los ejes. Pareciendo tener solucion el problema.

Este método seria muy pobre si solo funcionara con variables que tienen exactamente
distribucion uniforme. Ademas, resultaria ser un método complicado computacionalmente.
Cuando lo que realmente se necesita es un método fiable y que sirva para cualquier
distribucion de componentes independientes.

A continuacion se tendra en cuenta la definicion exacta de independencia antes de

empezar a desarrollar métodos para la estimacién del modelo ICA.

4.2.4 Definicion y propiedades fundamentales

Para definir el concepto de independencia, se considera la posibilidad de escalar dos
variables aleatorias con valores de y; e y,. Basicamente, las variables y; y y, se dice que son
independientes si la informacion sobre el valor de y; no da ninguna informacion sobre el
valor de y,, y viceversa. Anteriormente se sefial6 que este es el caso de las variables sy, Sy,
pero no con la mezcla de variables Xy, X,.

Técnicamente, la independencia puede ser definida por la densidad de probabilidad.
Vamos a denotar por p(ys,y2) la funcién de densidad de probabilidad conjunta (pdf) de y; e
Y2, nombrando como p:(y1) al pdf de y; cuando se considera por si solo:

P1(y0) = [ p(y1.y2)dy;
(4.11)

E igualmente para y,. Pudiendo definir que y; e y, son independientes si y solo si el pdf

conjunto es factorizable de la siguiente forma:

P(Y1Y2) = P1(YDP2(y2) (4.12)
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Esta definicidn se extiende para cualquier nimero n de variables aleatorias, en cuyo
caso la densidad de probabilidad conjunta deberia ser el producto de n términos.
Esta definicion puede ser empleada para conducirnos a una propiedad mas importante

de variables aleatorias independientes, dando dos funciones, h; y h,, siempre se tendra:

E{h,(y1)h;(y2)} = E{hy(y1)}E{h;(y2)} (4.13)

4.2.5 Las variables no correlacionadas son sélo parcialmente

independientes

Una forma mas débil de independencia es la no-correlacién. Dos variables aleatorias y;

e Yy, se dicen ser no-correlacionadas si su covarianza es cero:

E{y1y.} — E{y1}E{y;} =0 (4.14)

Si las variables son independientes, son no-correlacionadas, como se observa en la
ecuacion (4.11), tomando hi(y1)=y1 Y ha(y2)=Yo.

Por otro lado, la no-correlacion no implica independencia. Por ejemplo, se considera
que (y1,y2) son valores discretos y seguidos tal como la distribucion que la pareja es con
probabilidad 1/4 igual a cualquiera de los siguientes valores: (0,1),(0,-1),(1,0),(-1,0).
Entonces, y; e y, son no-correlacionados, como puede ser facilmente calculado. Por otro

lado se tiene que:
E{yiy3} = 0% ;= EpIEDS) (4.15)

Como la condicion en la ecuacion (4.15) no se cumple y las variables no pueden ser
independientes. La independencia implica no-correlacion, muchos métodos ICA limitan el

procedimiento de estimacion de modo que siempre da estimaciones no-correlacionadas de
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las componentes independientes. Esto reduce el nimero de pardmetros libres, y simplifica
el problema.

La principal restriccion en ICA es que las componentes independientes deberian ser no-
gaussianas. Para ver por qué las variables gaussianas hacen imposible ICA, hay que tener
en cuenta que la matriz mezcla es ortogonal y los s; son gaussianas. Entonces X; y X, son
gaussianas, no-correlacionadas y, de varianza unidad. Su densidad de probabilidad

conjunta es dada por:
1 x%+x%
p(x1,x) = 5-exp (- 12) (4.16)

Esta distribucion se ilustra en la Figura 4.10 [HYVO00]. Esta figura muestra que la
densidad es completamente simétrica. Por lo tanto, no contiene ninguna informacion en las

direcciones de las columnas de la matriz Ay, por lo tanto, A no puede ser estimada.

Figura 4.10 La distribucién multicambiante de dos variables gaussianas.

Se puede probar que la distribucion de cualquier transformacién ortogonal de la
gaussiana (xi,x2) tiene exactamente la misma distribucion que (X1,X2), Y que X1 y X2 son
independientes. Asi, en el caso de las variables gaussianas, sélo es posible estimar el
modelo ICA hasta una transformacién ortogonal. En otras palabras, la matriz A no es
identificable para componentes gaussianas independientes. Si s6lo una de los componentes

independientes es gaussiana, puede ser estimado el modelo ICA.
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4.2.6 Principios de la estimacion de ICA

4.2.6.1 “No-gaussianas son independientes”

La clave para la estimacion del modelo ICA es la no-gaussianidad. Realmente, sin no-
gaussianidad la estimacion no es totalmente posible.

El Teorema del Limite Central, un resultado clésico en la teoria de probabilidad,
dice que la distribucion de una suma de variables aleatorias independientes tiende hacia
una distribucién gaussiana, bajo ciertas condiciones. Asi gque, una suma de dos variables
aleatorias independientes generalmente tiene una distribucion que es mas cercana a la
gaussiana que cualquiera de las dos variables aleatorias originales.

Se considera que el vector de datos x esta distribuido de acuerdo al modelo de datos
ICA, esto es, una mezcla de componentes independientes. Por simplificar, se asume en esta
seccion que todas las componentes independientes tienen idénticas distribuciones. Para
estimar una de las componentes independientes consideramos una combinacién lineal de

Xi, pudiéndose escribir como:

y=WTx=3Y,w;x; (4.17)

Donde w es un vector que va a ser determinado. Si w era una de la filas de la inversa de
A, esta combinacion lineal seria realmente igual a una de las componentes independientes.
La cuestion es como usar el Teorema del Limite Central para determinar w, siendo éste
igual a una de las filas de la inversa de A. En la practica, no es posible determinar w
exactamente, porque la matriz A no es conocida, pero si se puede encontrar una estimacion
que proporcione una buena aproximacion.

Para ver como esto se aproxima al principio basico de la estimacion de ICA, se puede

realizar un cambio de variables, definiendo z=A"w:

y = WTx = WTAS = ZTS (418)

Siendo y una combinacién lineal de s;j, con el peso dado por z. Una suma de dos
variables aleatorias independientes es mas gaussiana que las variables originales. z's es

mas gaussiana que cualquiera de los s; y se convierten en menos gaussianas cuando sean
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iguales a una de las s;. En este caso, obviamente solo uno de los elementos z; de z es no-
cero.

Por lo tanto, es posible tomar como w al vector que maximiza la no-gaussianidad de
w'x. Tal vector corresponderia necesariamente (en el sistema de coordenadas
transformado) a z, el cual tiene s6lo una componente no-cero. Esto significa que w'x=z'"s
es igual a una de las componentes independientes.

Maximizando la no-gaussianidad de w'x se obtiene una de las componentes
independientes. De hecho, la perspectiva de la optimizacion para la no-gaussianidad en el
espacio n-dimensional de vectores w tiene 2n-maximos locales, dos para cada componente
independiente, correspondiendo a s; y -S; (renombradas las componentes independientes
pueden ser estimadas sélo hasta un signo multiplicativo). Para encontrar muchas
componentes independientes, hay que encontrar todos los maximos locales, lo cual no es
dificil, porque las diferentes componentes independientes son no-correlacionadas:
podemos siempre limitarnos a la investigacion del espacio que proporciona estimaciones
no-correlacionadas con las anteriores. Esto corresponde a la ortogonalizacion en una

adecuada transformacion (blanqueado) del espacio.

4.2.6.2 Kurtosis

La clasica medida de la no-gaussianidad es la kurtosis o el cumulante de cuarto orden.
La kurtosis de y es clasicamente definida como:

kurt(y) = E{y*} — 3(E{y*})? (4.19)

Realmente, se asume que y es de varianza unidad, el lado derecho se simplifica a
E{y*} — 3. Mostrando que la kurtosis es simplemente una version normalizada del cuarto
momento E{y*}. Para una gaussiana, y, el cuarto momento es igual a 3(E{y?})2. Asi la
kurtosis es cero para una variable gaussiana aleatoria. Para la mayoria (pero no casi todos)
de las variables gaussianas aleatorias, la kurtosis es no-cero.

La kurtosis puede ser tanto positiva como negativa. Las variables aleatorias de valor
negativo de Kkurtosis se denominan subgaussianas, y las de kurtosis positiva son

supergaussianas. En los libros de estadistica se usan también las expresiones
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correspondientes platykurtic y leptokurtic. Las variables supergaussianas aleatorias tienen
tipicamente un pdf puntiagudo con pesadas raices, esto es, el pdf es relativamente grande
en cero y los valores grandes de la variable, mientras que es pequefio para los valores
intermedios. Un ejemplo tipico es la distribucion de Laplace, cuyo pdf (hormalizado para
varianza unidad) viene dado por:

1

p() = exp(V2lyl) (4.20)

Este pdf se observa en un ejemplo tipico como el mostrado en la Figura 4.11
[HYVO00]. De variables subgaussianas aleatorias, por otro lado, tienen tipicamente un pdf
plano, el cual es bastante constante cerca de cero y, muy pequefio para valores grandes de

la variable.
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Figura 4.11 La funcién densidad de la distribucion de Laplace, la cual es una distribucién tipica
supergaussiana. Por comparacion, la densidad de la gaussiana es dada por una linea muy pendiente. Ambas

densidades estan normalizadas a varianza unidad.

La no-gaussianidad es medida mediante el valor absoluto de la kurtosis. El cuadrado
de la kurtosis también se puede emplear. Estos son cero para una variable gaussiana, y
mayores que cero para la mayoria de variables no-gaussianas aleatorias. Hay variables no-
gaussianas aleatorias que tienen cero como valor de kurtosis, pero éstos pueden
considerarse casos raros.

La kurtosis, o mas bien su valor absoluto, se ha utilizado ampliamente como una
medida de no-gaussianidad en ICA y otras campos relacionados, debido principalmente a

su simplicidad, tanto tedrica como computacional. Computacionalmente, la kurtosis se
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puede estimar simplemente utilizando el cuarto momento de los datos muestreados. El
andlisis teodrico se simplifica mediante la propiedad de linealidad: si x; y X son dos

variables aleatorias independientes:

kurt(x; + x;) = kurt(x,) + kurt(x,)
(4.21)

kurt(ax,) = a*kurt(x,) (4.22)
Donde o es un escalar.
Se toma un modelo bidimensional (x=As) para encontrar la kurtosis y las componentes
independientes, mediante la minimizacion o maximizacion de la kurtosis,
Considerando que las componentes independientes s;, S, tienen unos valores de
kurtosis de kurt(s;), kurt(sz), respectivamente, ambos diferentes de cero (recordar que se

considera que tienen varianza unidad). Para una componente independiente resultaria:

y=wx (4.23)

Haciendo de Nuevo la transformacion z=A'w, se tiene:

y=wlx=wlAs = zTs = z;5, + 2,5, (4.24)

Basandose en la propiedad aditiva de la kurtosis, se tiene:

kurt(y) = kurt(z,s,) + kurt(z,s,) = zikurt(s,) + zskurt(s,)
(4.25)

Por otro lado, se ha limitado a que la varianza de y sea igual a 1, basado en la misma

consideracién concerniente a s3, S,. Esto implica una limitacion en z:
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E{y*}=z%+2z%=1 (4.26)

Geométricamente significa que el vector z esta limitado al circulo unidad en el plano
bidimensional. El problema de la optimizacion es ahora obtener el méaximo de la funcion

siguiente en el circulo unidad:

|kurt(y)| = |zikurt(s,) + z5kurt(s,)| (4.27)

Para simplificar, se considera que la kurtosis tiene el mismo signo, en cuyo caso los
operadores valor absoluto pueden ser omitidos. El grafico de esta funcion es la
optimizacion para el problema.

En la practica hay que empezar desde el vector peso, w, computando la direccion en la
cual la kurtosis de y=w'x crece mas fuertemente (si la kurtosis es positiva) o decrece mas
rapidamente (si la kurtosis es negativa) basado en las muestras viables x(1),..,x(T) del
vector mezcla x, y usando el método del gradiente o una de las extensiones para encontrar
un nuevo vector w. El ejemplo puede ser generalizado para dimensiones arbitrarias,
mostrando que la kurtosis puede, teéricamente, ser usada como un criterio de optimizacion
para el problema de ICA.

Sin embargo, la kurtosis tiene también inconvenientes en la practica, cuando su valor
ha de ser estimado a partir de una muestra medida. El principal problema es que la kurtosis
puede ser muy sensible a los valores extremos. Su valor puede depender de sélo unas pocas
observaciones en las colas de la distribucién, que pueden ser erréneas u observaciones
irrelevantes. En otras palabras, la kurtosis no es una medida robusta de la no-gaussianidad.

Por lo tanto, otras medidas de no-gaussianidad podrian ser mejor que la kurtosis en
algunas situaciones. A continuacion se va a examinar negentropia, y, por ultimo, introducir
las aproximaciones de negentropia que mas o menos combinan las buenas propiedades de

ambos tipos de medidas.
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4.2.6.3 Negentropia

Una segunda medida muy importante de no-gaussianidad viene dada por la
negentropia. La negentropia se basa en la cantidad de informacion-tedrica (diferencial) de
entropia.

La entropia es el concepto basico de la teoria de la informacion. La entropia de una
variable aleatoria puede ser interpretada como el grado de informacion que la observacion
de la variable da. Cuanto mas aleatoria es la variable, mayor resulta su entropia. La
entropia esta estrechamente relacionada con la longitud de la codificacion de la variable
aleatoria, de hecho, en algunas hipotesis de simplificacion, la entropia es la longitud de
codificacion de la variable aleatoria.

La entropia H se define para una variable aleatoria discreta Y como:

HY)=-);P(Y =a;)logP(Y = a;) (4.28)

Donde los a; son los valores posibles de Y. Esta definicién bien conocida puede ser
generalizada para variables aleatorias y vectores de valores continuos, en cuyo caso se
denomina normalmente entropia diferencial. La entropia diferencial, Hqs, de un vector

aleatorio y con densidad f(y) es definida como:

Hy)=—-[flogf(y) dy (4.29)

Un resultado fundamental de la teoria de la informacién es que una variable gaussiana
tiene la mayor entropia entre todas las variables aleatorias de igual varianza. La entropia
puede ser utilizada como una medida de no-gaussianidad, de hecho, demuestra que la
distribucion gaussiana es la “mas aleatoria” de todas las distribuciones. La entropia es
pequefia para las distribuciones que estdn claramente concentradas en determinados
valores, es decir, cuando la variable es agrupada, o tiene un pdf que es muy puntiagudo.

Para obtener una medida de no-gaussianidad que es igual a cero para una variable
gaussiana y siempre no-negativa, a menudo se utiliza una version ligeramente modificada
de la definicidn de entropia diferencial, denominada negentropia. Negentropia, J, que se

define como sigue:
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](Y) = H(ygauss) - H(y) (430)

Donde ygauss €5 Una variable gaussiana aleatoria de la misma matriz de covarianza
como y. Debido a las propiedades anteriormente mencionadas, la negentropia es siempre
no-negativa, y es cero si y sélo si y tiene distribucion gaussiana. La negentropia es una
interesante propiedad adicional invariante para transformaciones lineales invertibles.

La ventaja de usar negentropia, como medida de no-gaussianidad es que esta bien
justificada por la teoria estadistica. De hecho, la negentropia es en cierto sentido el mejor
estimador de no-gaussianidad, en lo que respecta a propiedades estadisticas se refiere. El
problema en el uso de negentropia es, sin embargo, que es computacionalmente compleja.
La estimacion de la negentropia utilizando la definicion requeriria una estimacion de la

pdf. Por lo tanto, la simplificacion de las aproximaciones de negentropia es muy util.

4.2.6.4 Aproximaciones de negentropia

La estimacion de la negentropia es compleja, y por lo tanto, este contraste sigue siendo
principalmente una funcion tedrica. En la practica, se puede utilizar una cierta
aproximacion. Introduciendo las aproximaciones y utilizarlas en los siguientes pasos para
obtener un método eficaz para ICA.

El método clasico de aproximacion de la negentropia esta utilizando los momentos de

orden superior, por ejemplo, de la siguiente manera:

J) ~ 3 E(y*Y? + - kurt(y)?
(4.31)

La variable aleatoria y se supone que resulta ser cero y de varianza unidad. Sin
embargo, la validez de tales aproximaciones puede ser mas bien limitada.

Para evitar los problemas surgidos con la anterior aproximacion de negentropia, han
sido desarrolladas nuevas aproximaciones, las cuales se basan en el principio de maxima

entropia. En general se obtiene la siguiente aproximacion:
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JO) = 3 kK[E{G(»)} — E{G;(¥)}]? (4.32)

Donde y es una variable gaussiana de media cero y varianza unidad, y k; son
constantes positivas.
En el caso de que se use s6lo una funcion no-cuadratica, G, la expresion mostrada en

(4.32) se convierte en la aproximacion:

J@) « [E{6)} — E{G(n)}]? (4.33)

Para préacticamente cualquier funcion cuadrética distinta de G. Esto es claramente una
aproximacion basada en el momento. En efecto, teniendo G(y)=y”, entonces se obtiene una
aproximacion basada en la kurtosis.

Pero el punto es que al elegir correctamente G, se obtiene una aproximacién de
negentropia. En particular, de la eleccion de G se obtienen unas estimaciones mas robustas.

Las siguientes elecciones de G han resultado ser muy utiles:

2
Gl(u) = allog cosh au GZ (u) = —exp (_ u?)
1
(4.34)

Donde /<a;<2 es una constante adecuada.

Por lo tanto, obtener aproximaciones de negentropia que dan un buen compromiso
entre las propiedades de las dos medidas de no gaussianidad, dadas por la kurtosis y
negentropia. Son conceptualmente sencillos, rapidos para calcular, sin embargo, tienen

propiedades estadisticas atractivas, sobre todo la robustez.
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4.2.7 Minimizacién de la Informacion Mutua

Otro enfoque para la estimacion de ICA, inspirado en la teoria de la informacion, es la
reduccion al minimo de la informacion mutua. Este enfoque conduce al mismo principio
encontrando la mayoria de las direcciones de las no-gaussianas descrito anteriormente, en

particular, da una justificacion rigurosa de los principios heuristicos utilizados.

4.2.7.1 Informaciéon Mutua

Usando el concepto de entropia diferencial, se define la informacién mutua, I, entre m

(escalar) y las variables aleatorias y;, i=1...m como sigue:

I(Yy1,Y2-Ym) = 2z Hy) — H(y) (4.35)

La Informacion mutua es una medida de la dependencia entre variables aleatorias. De
hecho, es equivalente a la conocida divergencia Kullback-Leibler, entre el conjunto de la
densidad f(y) y el producto de su densidad marginal, una medida muy natural para la
independencia. Es no-negativa, y cero si y solo si las variables son estadisticamente
independientes. Por lo tanto, la informacion mutua tiene en cuenta toda la estructura de la
dependencia de las variables, y no sélo la covarianza.

La informacion mutua puede ser analizada mediante la interpretacion de la entropia
como cddigo de longitud. Los términos H(y;) como la longitud de los cédigos para la y;
cuando estos se codifican por separado, y H(y) le da la longitud de c6digo, cuando y se
codifica como un vector aleatorio, es decir, todos los componentes estan codificados en el
mismo codigo. La informacion mutua asi lo muestra. El cddigo de reduccién de la longitud
se obtiene por la codificacion del conjunto de vectores en lugar de los componentes por
separado. En general, se puede obtener una mejora de los cédigos mediante la codificacion
de todo el vector. Sin embargo, si los y; son independientes, no dan informacion sobre si, y
se mantendria la necesidad de aumentar la longitud de cédigo.

Una propiedad importante de la informacién mutua es que se tiene una transformacion

lineal invertible para y=Wx:

1(y1,Y2,--,Yn) = 2iH(y;) — H(x) — log|det W| (4.36)
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Ahora, se puede considerar qué ocurre si limitamos los y; a ser no-correlacionados y

con varianza unidad. Esto significa que:

E{yy"} = WE{xxT}WT =1 (4.37)

Lo cual implica:

detl =1 = (detWE{xxT}WT) = (det W) (det E{xx"})(detWT) (4.38)

Y esto implica que det W deberia ser constante, mas adn, para y; de varianza unidad, la

entropia y la negentropia difieren sélo en una constante y en el signo. Asi se tiene:

I(Y1»)’2;--»}’n)=C—Zi](yi) (439)

Donde C es una constante que no depende de W. Mostrando la relacion fundamental

entre la negentropia y la informacion mutua.

4.2.7.2 Definiendo ICA mediante la informacién mutua

Dado que la informacién mutua es el elemento natural de informacién tedrica medida
de la independencia de variables aleatorias, se podria utilizar como criterio para la
busqueda de transformar ICA. Bajo este enfoque, que es una alternativa al enfoque de la
estimacion del modelo, se define ICA de forma aleatoria como un vector x de
transformacion invertible, donde la matriz W se determina de modo que la informacién
mutua de los componentes de transformarse si es minimizada.

Es evidente que la busqueda de una transformacién invertible W que minimiza la
informacién mutua es aproximadamente equivalente a la busqueda de direcciones en las
gue se maximiza la negentropia. Mas concretamente, es aproximadamente equivalente a la
busqueda de 1-D subespacios tales que las proyecciones en estos subespacios tienen

negentropia maxima. Rigurosamente hablando, la estimacion de ICA por la minimizacion
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de la informacion mutua es equivalente a maximizar la suma de no-gaussianidades de las
estimaciones, cuando las estimaciones se ven limitadas a ser no-correlacionadas. La
limitacion de la no-correlacionalidad, aun cuando no es necesaria, simplifica

considerablemente los calculos.

La verosimilitud (Likelihood)

Un enfoque muy popular para la estimacion de ICA es el modelo de estimacion de
maxima verosimilitud, que esta estrechamente relacionada con el principio de Infomax.
Este enfogue es esencialmente equivalente a la reduccién al minimo de informacion mutua.
Es posible formular directamente la verosimilitud en el modelo ICA libre de ruido.
Entonces estima el modelo mediante el método de maxima verosimilitud. Denominando

W=(ws,..,w,)" a la matriz A, el logaritmo de la verosimilitud toma la forma:

L=3T, 3" logf; (wlx(t)) + T log|detW| (4.40)

Donde las f; son las funciones densidad de las s; (aqui consideramos que son
conocidas), y x(t), t=1,...,T son las realizaciones de x. El término log |det W| en la
verosimilitud viene de la regla clasica para (linealmente) transformar las variables
aleatorias y sus densidades: En general, para un vector aleatorio x con densidad py y para

cualquier matriz W, la densidad de y=Wx es dada por px(Wx) |det W|.

El principio de Infomax

Esta funcién de contraste deriva del punto de vista de red neuronal. Esta esta basada en
la maximizacion de la entropia de salida (o flujo de informacidn) de una red neuronal con
salidas no-lineales. Considerando que x es la entrada de la red neuronal cuya salidas son
dadas de la forma gi(wT;x), donde los gi son algunas funciones escalares no-lineales, y los
w; son los vectores peso de las neuronas. Entonces hay que maximizar la entropia de las

salidas:

L,=H (g1(w{x), . .,gn(w,T,x)) (4.41)
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Si los gi son bien elegidos, este marco también permite la estimacion del modelo de
ICA. Los resultados del principio de maximizacién de la entropia de red, o “infomax", son
equivalentes a la estimacion de la maxima verosimilitud. Esta equivalencia requiere que las
no-linealidades g; usadas en la red neural sean elegidas como funciones de distribucién

acumulativas correspondiendo a las densidades f;, esto es, gi'(x)=fi(x).

4.2.7.3 Conexion con lainformacion mutua

Para ver la conexion entre la verosimilitud y la informacién mutua, se considera la

esperanza del logaritmo de la verosimilitud:

%E{L} =Y E{log f;(wlx)} + log|det W| (4.42)

Realmente, si los f; son iguales a las distribuciones actuales de w'ix, el primer termino
ser4 igual a -YiH(W'ix), y por lo tanto, la verosimilitud sera igual, hasta una constante
adaptativa, quedando como el negativo de la informacion mutua.

Realmente, en la préctica la conexion es aun fuerte porque las distribuciones de las
componentes independientes no son conocidas. Una aproximacion razonable seria estimar
la densidad de w'ix como parte del método de estimaciéon ML (Maximum Likelihood o
Maxima Verosimilitud), y usado como una aproximacion de la densidad de s;. En este
caso, la verosimilitud y la informacion mutua son, para todos los propoésitos préacticos,
equivalentes.

Hay una pequefia diferencia que puede ser muy importante en la préctica. EI problema
con la estimacion de la maxima verosimilitud es que las densidades f; deberian ser
estimadas correctamente. No es necesario estimarlas con una gran precision, de hecho es
suficiente con estimar si son sub- 0 supergaussianas. En muchos casos, de hecho, basta con
el conocimiento previo de las componentes independientes, y no se necesita estimar la
naturaleza de los datos. En algunos casos, si la informacion de la naturaleza de las
componentes independientes no es correcta, la estimacion ML dard resultados
completamente erréneos. Por lo tanto, hay que tener cuidado con la estimacién ML. Por el
contrario, usando medidas razonables de no-gaussianidad, este problema normalmente no

aparece.
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4.2.8 ICA Yy la proyeccion perseguida

La aproximacion a ICA hace explicita la conexion entre ICA y la proyeccion
perseguida. La proyeccion perseguida es una técnica desarrollada en estadistica para
encontrar proyecciones interesantes de datos multidimensionales. Tales proyecciones
pueden ser usadas para la visualizacion optima del dato, y como la estimacion de la
densidad y la regresion. En la proyeccion perseguida basica (1-D), intentamos encontrar
direcciones tales que las proyecciones de los datos en estas direcciones tienen
distribuciones interesantes, esto es, describiendo alguna estructura. Esto ha sido
argumentado por Huber y por Jones y Sibson que la distribucion gaussiana es al menos
interesante, y que las direcciones més interesantes son aquellas que muestran al menos una
distribucion gaussiana. Esto es exactamente lo que se estima con el modelo ICA.

La utilidad de encontrar tales proyecciones puede ser vista en la Figura 4.12 [HYV00],
donde la proyeccién en la direccion de la proyeccion perseguida (horizontal) muestra la
estructura agrupada de los datos. La proyeccion en la primera componente principal
(vertical), por otro lado, los fallos muestran esta estructura.

Se observa que los datos se encuentran divididos en dos agrupaciones, situandose
verticalmente la componente principal (la direccion de maxima varianza). Y por lo tanto,
permitiendo la facil separacion entre las agrupaciones. Por el contrario, la fuerte
proyeccion no-gaussiana en la direccién perseguida es horizontal, facilitindose una
separacién optima de ambas agrupaciones.

Asi, en la formulacion general, ICA puede ser considerado una variante de la
proyeccion perseguida. Todas las no-gaussianidades medidas y los correspondientes
algoritmos ICA presentados aqui podrian también ser denominadas indices de las
proyecciones perseguidas y algoritmos. En particular, la proyeccion perseguida permite
alcanzar la situacion donde son menos las componentes independientes s; que las variables
originales x;. Asumiendo que estas dimensiones del espacio que no son ocupadas por las
componentes independientes son llenadas por el ruido gaussiano, se observa que
computando las direcciones de las proyecciones no-gaussianas perseguidas, estimamos

efectivamente las componentes independientes. Donde todas las direcciones no-gaussianas
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han sido encontradas, todas las componentes independientes han sido estimadas. Tal que el
procedimiento puede ser interpretado como una mezcla de la proyeccion perseguida e ICA.

Figura 4.12 llustracion de la proyeccidn perseguida y las proyecciones no-gaussianas.

Sin embargo, se podria decir que en la formulacion de la proyeccion perseguida, no se
hizo ningun modelo de dato ni ninguna suposicién sobre las componentes independientes.
Si el modelo ICA aborda, optimizando las medidas de no-gaussianidad producidas por las
componentes independientes, entonces se tomaran sus direcciones como las proyecciones

perseguidas.

4.2.9 Preprocesado para ICA

Sin embargo, antes de aplicar el algoritmo ICA a un dato, es generalmente muy Util
realizar algin preprocesado. En esta seccion, se discutirdn algunas técnicas de
preprocesado que simplifican el problema de la estimacion de ICA y hacen un mejor

condicionado.

4.2.9.1 Centrado

El preprocesado mas basico y necesario es para centrar X, esto es, substraer su vector
media m=E{x} tanto como hacer x una variable de media cero. Esto implica que s es de

media cero.
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Este preprocesado esta hecho solamente para simplificar los algoritmos ICA, lo cual no
significa que la media no deberia ser estimada. Tras estimar la matriz de muestras A con el
dato centrado, podemos completar la estimacion afiadiendo el vector media de s detras de
las estimaciones centradas de s. El vector media de s estd dado por Am, donde m es la

media que era substraida en el preprocesado.

4.2.9.2 Blanqueamiento

Otra estrategia de preprocesado muy util en ICA es blanquear primero las variables
observadas. Esto significa que antes de la aplicacion del algoritmo ICA (y después del
centrado), transformamos el vector de observaciones x linealmente tal que obtenemos un
nuevo vector %, el cual es blanco, esto es, sus componentes estan no-correlacionadas y sus
varianzas son unidad. En otras palabras, la matriz de covarianza de X igualada a la matriz
identidad:

E(x%} =1 (4.43)

La transformacion del blanqueamiento siempre es posible. Un método popular para el
blanqueamiento es usar la descomposicién del autovalor (EVD) de la matriz de covarianza:

E{xx"} = EDE" (4.44)

Donde E es la matriz ortogonal de autovectores de E{xx”}, D es la matriz diagonal de
sus autovalores, D=diag(ds,..d,). Notar que E{xx”} puede ser estimado de una manera
estandar desde la muestra accesible x(1),..,x(T). El blanqueamiento puede ahora escribirse

como:

X=ED 12ETx (4.45)

Donde la matriz D2 es computada por una simple operacién como D™*?=diag(d;

12 . da2). Es facilmente chequeable que ahora E{xx”} = I
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El blanqueamiento transforma la matriz mezcla en una nueva, A. Teniendo:

X =ED V2ETAs = As (4.46)

La utilidad del blanqueamiento reside en el hecho que la nueva matriz de mezcla, 4, es

ortogonal. Se puede escribir:

E{x%"} = AE{ssT)AT = AAT =1 (4.47)

Se observa que el blanqueamiento reduce el nimero de pardmetros a estimar. A menos
de haber estimado los pardmetros n” que son los elementos de la matriz original A, s6lo se
necesita la nueva matriz de mezcla ortogonal A. Una matriz ortogonal contiene n(n-1)/2
grados de libertad. Por ejemplo, en dos dimensiones, una transformacion ortogonal es
determinada mediante el pardmetro del angulo simple. Para grandes dimensiones, la matriz
ortogonal contiene solo sobre la mitad del nUmero de pardmetros de una matriz arbitraria.
Asi se puede decir que el blanqueamiento resuelve la mitad del problema de ICA. Porque
el blanqueamiento es muy simple y un procedimiento estandar, mucho mas simple que los
algoritmos ICA, esta es una buena idea para reducir la complejidad del problema de esta
forma.

Puede también ser muy util para reducir la dimension del dato a la vez que se hace el
blanqueamiento. Entonces se observan los autovalores dj de E{x%"}, y se descartan
aquellos que son muy pequefios, como suelen ser los efectos del ruido.

Una ilustracién grafica del efecto del blanqueamiento se puede observar en la Figura
4.13 [HYVO00], en la cual el dato de la Figura 4.9 ha sido blanqueado. El cuadrado

definiendo la distribucion es ahora claramente una version rotada del cuadrado original.
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T

Figura 4.13 La distribucién conjunta de las mezclas blanqueadas.

En adelante se supondra que los datos han sido preprocesados mediante el centrado y el
blangqueamiento. Para simplificar la notacion, se denotara al dato preprocesado como x, y la

matriz de mezcla transformada por A, omitiendo las tildes.

4.2.10 Preprocesado adicional

El éxito de ICA para el conjunto de datos dado puede depender crucialmente de la
ejecucion de algunos pasos del preprocesado de aplicaciones dependientes. Por ejemplo, si
el dato consiste en sefiales en tiempo, podria resultar Gtil realizar algun filtrado paso-bajo.
Notar que si filtramos linealmente las sefiales observadas xi(t) para obtener nuevas sefiales,
X; (t), el modelo ICA se mantiene con la misma matriz de mezcla.

Nombrando como X a la matriz que contiene las observaciones X(1),..,.X(T) como sus

columnas, el modelo ICA puede ser expresado como:

X=AS (4.48)

Ahora, el filtrado en el tiempo de X corresponde a multiplicar X desde el lado derecho

de la matriz, podria nombrarse como M, resultando:

X* = XM = ASM = AS
(4.49)

Expresion que muestra que el modelo ICA sigue siendo valido.
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4.3 FastiCA

Anteriormente han sido introducidas diferentes medidas de no-gaussianidad, es decir,
funciones objetivas para la estimacion de ICA. En la practica, también se necesita un
algoritmo para maximizar la funcion de contraste. Ahora, se aporta un método muy
eficiente de maximizacion adecuada para esta tarea. Se supone que los datos son
preprocesados aqui mediante el centrado y el blanqueo.

El algoritmo mas popular de ICA, el cual es aplicado satisfactoriamente a muchos
problemas del mundo real es el FastICA.

Para este algoritmo, las observaciones y la diagonal de la matriz de covarianza tienen
que tener media cero. La Ultima condicion puede ser totalmente completada si las
observaciones son blanqueadas. Para este propdsito, la descomposicion del autovalor de la

matriz de observaciones C tiene que ser computada:

C=VDT" (4.50)

Donde V es la matriz de autovalor y D es la matriz diagonal conteniendo el autovalor
de X en su diagonal. Basado en las matrices D y V, el blanqueamiento de la matriz Q se
calcula como:

Q=D"12yT (4.51)

Multiplicando esta matriz con la matriz de observaciones X encabeza a la deseada no-
correlacion de las observaciones. Pudiendo considerarse que las observaciones tienen
media cero y son blancas.

El logro del algoritmo de FastICA es encontrar una matriz W tal que las filas de Y=W X
son estadisticamente independientes. En FastICA la independencia de los componentes de
un vector aleatorio es medida mediante la informacion mutua, I. Esta independencia
medida puede ser expresada en términos de negentropia, J, tal como se indica a

continuacion:
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I(y1y2 - ¥y0) =]) -2 o) (4.52)

I es una funcion no negativa la cual desaparece si los elementos de y son
estadisticamente independientes, asi como la negentropia, J(y), es independiente, bajo
transformaciones lineares (J(Wx)=J(x)), para alguna matriz W y algin vector x. Sélo el
segundo término en la ecuacidn anterior necesita ser optimizada en el contexto de ICA.

Asi, el problema de FastICA puede estar establecido como:

Maximizar: SUMN,i=1 J(w) w.r.t. w;;=1,..,n

(4.53)

Bajo la limitacion: E{(w,T,) (w]-Tx)} = dj (4.54)

Como yi=w;'X, la normalizaci6n E{(Wka)(Wij)}:d,-k es necesaria asi como se
consideran las fuentes subyacentes para que sean estadisticamente independientes y, por
ello también no-correlacionadas, en ICA.

Para la tarea de optimizacion se necesita una buena estimacion de la negentropia de la

variable aleatoria. Se emplea la siguiente formula de estimacion:

J) = (E{G(y)} - E{G)})? (4.55)

Donde G es una funcion no lineal, n es la variable gaussiana estandarizada y d es la
constante normalizada.

Esta expresion para J(yi) puede ser optimizada bajo las construcciones dadas por el
significado de las condiciones de Kuhn-Tucker y el método Newton. Tras considerables
calculos, éste encabeza la siguiente actualizacion de la regla para las filas individuales w
de W:

W+= E{xG'(WT'x)} — E{G"(WTx)} (4.56)
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. w+

w=——
[Iw+]

(4.57)

Este procedimiento es usado iterativamente hasta la determinacion de todas las filas de
W. Sin embargo, se deberia evitarse que el algoritmo converja numerosas veces al mismo
méaximo de la negentropia. Esto puede ser obtenido, si después de cada iteracion del
método de Newton la fila determinada nuevamente wg+1 €s no-correlacionada respecto a las
anteriores determinadas previamente, W 1,W»,..,Wq de W.

Una vez que la matriz W ha sido determinada, las fuentes pueden ser obtenidas

mediante la simple multiplicacion del inverso de W por las observaciones.

4.3.1 FastICA para una unidad.

Para empezar, vamos a mostrar una version para una unidad del algoritmo FastICA.
Por una "unidad" se refiere a una unidad computacional, eventualmente con una neurona
artificial, teniendo un vector peso, w, que la neurona es capaz de actualizar mediante una
regla de aprendizaje. La regla de aprendizaje FastICA encuentra una direccion, es decir, un
vector unitario, w, tal que la proyeccion, w'x, maximiza la no-gaussianidad.

La no-gaussianidad es aqui medida por la aproximacion de negentropia, J(w'x).
Volvamos a mencionar que la varianza, w'x, deberfa ser aqui limitada a la unidad, para que
el blanqueado de los datos sea equivalente para la limitacion de la norma de w sea la
unidad.

El FastICA se basa en un esquema de iteraciones en punto fijo para encontrar el
maximo de la de no-gaussianidad de w'x. Puede ser también derivado como una
aproximacion a la iteracion de Newton. Decir que g es la derivada de la funcién no-

cuadratica, G; por ejemplo se tiene:

G, = tanh(a;u) (4.58)

Donde / < a; <2 es una constante ajustable, a menudo tomando el valor de a;=1. La

expresion basica del algoritmo FastICA es:
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1. Elegir un vector peso, w inicial (por ejemplo, aleatorio).

2. Hacer:
w+= E{xgw'x)} — E{g' (W x)}w (4.59)
3. Tomando:
w+
= Tl (4.60)

4. Si no converge, volver a 2.

Hay que tener en cuenta que la convergencia significa que los antiguos y los nuevos
valores del punto w en la misma direccion, es decir, su producto escalar es (casi) igual a 1.
No es necesario que el vector converja a un solo punto, desde w y -w define la misma
direccion. Esto es debido a que las componentes independientes se pueden definir sélo
hasta un signo multiplicativo. Teniendo en cuenta también que aqui se supone que los
datos son pre-blanqueados.

La derivacion de FastICA es la siguiente: en primer lugar, tener en cuenta que la
maxima de la aproximacion de la negentropia de w y -w obtenida de la 6ptima de
E{G(wTx)}. Segln la condiciones de Kuhn-Tucker, la éptima de E{G(wTx)}, bajo la

restriccion de E{(wTx)?} = ||w||2 =1, es obtenida en puntos donde:

E{xgwT) — pw = 0} (4.61)

Se va a tratar de resolver esta ecuacién mediante el método de Newton, obteniendose

su matriz Jacobiana, JF(w), como:

JF(w) = E{xxTg'(w'x)} — BI (4.62)

Para simplificar la inversion de esta matriz, se aproxima el primer término, resultando:

E{xx"g (W'x)} =~ E{xx"}E{g'(WTx)} = E{g’ (W' x)}I (4.63)
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Asi la matriz Jacobiana se convierte en diagonal y, puede ser facilmente invertida.
Obteniendo la siguiente iteracion aproximativa de Newton:

_ w—[E{xg(w"x)}-Bw]
T TRy wTo-p (4.64)

Este algoritmo puede ser simplificado mediante la multiplicacion de ambos lados por
B-E{g"(w'x)}. Dando, tras una simplificacion algebraica, la iteracién de FastICA.

En la practica, las esperanzas en FastICA deberian ser sustituidas por sus estimaciones.
Las estimaciones naturales son las correspondientes medias mezcladas. Idealmente, todos
los datos disponibles deben ser utilizados, pero esto no es a menudo una buena idea porque
puede ser demasiado exigente a nivel de necesidades computacionales. Entonces, los
promedios pueden estimarse utilizando una muestra mas pequefia, cuyo tamafio puede
tener un efecto considerable sobre la exactitud de las estimaciones finales. Los puntos de
muestreo deben elegirse por separado en cada iteracion. Si la convergencia no es

satisfactoria, entonces se puede aumentar el tamafio de la muestra.

4.3.2 FastICA para varias unidades

El algoritmo para una unidad visto anteriormente estima sélo una de las componentes
independientes, o un ejercicio de proyeccion activa en direccion. Para estimar varias
componentes independientes, hay que ejecutar FastICA utilizando un algoritmo para varias
unidades (por ejemplo, las neuronas), con vectores peso: Wi,..,Wp.

Para evitar diferentes vectores de convergencia para los mismos maximos se deben
correlacionar las salidas wy 'x,..,w,'x después de cada iteracion.

Una forma sencilla de lograr la decorrelacion es emplear el esquema de la deflacion
basado en la correlacion de Gram-Schmidt. Con ello se van estimando las componentes
independientes una a una. Cuando se han estimado p componentes independientes, 0 p
vectores, ws,..,W,, se ejecuta el algoritmo de un punto fijo para una unidad, y después de
cada iteracion se restan las proyecciones wp+1Tw,-wj,,-=1,..,p, de los vectores p estimados

previamente, a Wp+1, y entonces se renormaliza wp+1:
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e Hacer:

— 14 T
Wpi1 = Wpy1 — Zj:lwp+1ijj (4.65)

o Hacer:

Tpil (4.66)

Wpi1 = T
1,Wp+1wp+1

En ciertas aplicaciones, sin embargo, puede quererse utilizar una decorrelacion
simétrica, en la que ningun vector tiene privilegios sobre los otros. Esto puede lograrse, por
ejemplo, por el método clasico aplicando la matriz de raices cuadradas.

e Hacer:
w = (WwT)-1/2w (4.67)

Donde W es la matriz (wy,..,w,)" de los vectores, y la raiz cuadrada inversa (WW')™2 es

)-1/2 -1/2FT

obtenida de la descomposicién del autovalor WW'=FAF" como (WW')2=F 2

Una alternativa méas simple es el siguiente algoritmo iterativo:

1. Hacer:
w

W= (4.68)

[ww|

2. Hacer:

W= Ww-_Www'w (4.69)

3. Repetir 2 hasta la convergencia.

4.3.3 FastICA y la maxima verosimilitud

Finalmente, se da una version de FastiICA que muestra explicitamente la conexién con

el algoritmo de Infomax o maxima verosimilitud. Se puede expresar FastiICA como:

W+=W + I'diag (-B;) + E{g(y)y"}IW (4.70)
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Donde y=Wx, Bi=E{yia(yi)}, y I'=diag(1/(Bi-E{g"(y;)})). La matriz W necesita ser
ortogonalizada tras cada paso. En esta version de matriz es natural ortogonalizar W
simetricamente.

La version interior de FastlICA podria ser comparada con el método de gradiente

estocastico para maxima verosimilitud:

W+=W + u[l + giy)y"|W (4.71)

Donde u es la tasa de aprendizaje, no necesariamente constante en el tiempo. Se
observa que FastICA puede ser considerado como un algoritmo en punto fijo para una
estimacion de la maxima verosimilitud del modelo de datos de ICA. En FastICA, la
velocidad de convergencia es optimizada mediante la eleccion de las matrices 7" y diag(-
Bi). Otra ventaja de FastICA es que se pueden estimar tantas componentes independientes
sub- como supergaussianas, lo cual es normal en contraste con los algoritmos de ML, que

solo trabajan para una determinada clase de las distribuciones.

4.3.4 Propiedades del algoritmo FastICA

El algoritmo FastICA y las subyacentes funciones de contraste tienen una serie de

propiedades deseables en comparacion con los métodos existentes de ICA:

1. La convergencia es cubica (o por lo menos cuadrada), bajo el supuesto del modelo
de datos de ICA (para una prueba). Esto contrasta con los algoritmos ICA
ordinarios basados en métodos estocasticos de gradiente descendente, donde la
convergencia es sélo lineal. Esto significa una convergencia muy rapida, como ha
sido confirmado por las simulaciones y los experimentos con datos reales.

2. Frente a los algoritmos basados en gradiente, no hay pardmetros de tamafio de paso
a elegir, significando esto que el algoritmo es facil de usar.

3. El algoritmo encuentra directamente las componentes independientes de
(préacticamente) cualquier distribucion no-gaussiana utilizando cualquier no

linealidad g, lo cual contrasta con muchos algoritmos, donde algunas estimaciones
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de la funcion de distribucién de probabilidad tienen que estar primero disponibles,
y la no-linealidad se debe elegir en consecuencia.

4. EIl rendimiento del método puede ser optimizado mediante la eleccion de una
adecuada no-linealidad g. En particular, se puede obtener algoritmos que son
robustos y/o de minima varianza. De hecho, las dos no-linealidades tienen algunas
propiedades Optimas.

5. Las componentes independientes se pueden estimar una por una, que es
aproximadamente equivalente a obtener las proyecciones perseguidas. Resultando
atil en el analisis de los datos explorados, y reduce la carga computacional del
método en los casos en que solo algunas de las componentes independientes deben
ser estimadas.

6. El FastICA tiene la mayoria de las ventajas de los algoritmos neuronales: es
paralelo, distribuido, computacionalmente simple, y requiere poco espacio de
memoria. Los métodos estocasticos de gradiente parecen ser preferibles si la

adaptabilidad rapida en un entorno cambiante es necesaria.

4.4 Estudios actuales de métodos basados en ICA

En los Gltimos afios se ha investigado en el entorno de la Separacién Ciega de Sefiales
y los algoritmos ICA. Dentro de los trabajos realizados por distintos autores, cabe destacar:

Una unidad de procesado digital de sefiales (DSP) para implementar un ICA Infomax
extendido para la Separacion Ciega de Sefiales.

Algoritmo C-FICA, que es una extension convolutiva del algoritmo FastICA. Es un
algoritmo en punto fijo rapido que realiza la separacion ciega de sefiales de mezclas
convolutivas. Esta basado en un proceso esférico convolutivo que permite el uso de
FastICA actualizado para extraer iterativamente el proceso de innovacion de las fuentes
mediante un procedimiento de deflacion.

Estudios sobre un método de separacion ciega de mezclas con relacion al tiempo-
frecuencia para mezclas lineares instantaneas, LI-TIFROM. LI-TIFROM es un método de
separacién en escasas muestras de base. Se basa en el analisis en el tiempo-frecuencia.

Encontrando primero las zonas de sefiales simples, para posteriormente estimar sobre ellas
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una matriz de mezcla; para, por Gltimo, para cuando todas las columnas de la matriz de
mezcla han sido estimadas, recuperar las sefiales originales.

Estudio de sistemas digitales de altas prestaciones para aplicaciones en electronica de
potencia.

Estudio del comportamiento de un algoritmo para la separacion de sefiales recibidas
con pequefios retardos. Este método considera el efecto de los retardos de las sefiales en su
propagacion, asi como el efecto del ruido existente en el medio de propagacion. Cuando
los retardos son pequefios se puede tener en cuenta su efecto sin tener que emplear ICA
convolutivo, el cual tiene una gran complejidad matematica. Para su resolucion teniendo en
cuenta los retardos, estudia las mezclas producidas instantdneamente, las cuales se
consideran formadas por las sefiales de interés y sus primeras derivadas, teniendo, por lo
tanto, en cuenta el retardo. Para que este algoritmo sea valido, el retardo ha de estar

acotado.
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Capitulo 5
|

En este capitulo se presentan algunos algoritmos utilizados para la separacion ciega

Resumen:

de fuentes cuando la matriz de mezcla cambia en el tiempo. Inicialmente se plantea el
estado actual mostrando algoritmos que se encuentran en la bibliografia y posteriormente
se presentan dos algoritmos propuestos en esta tesis: el ASWICA y ADSWICA basados en
ventanas deslizantes con FastICA.

5 NUEVOS ALGORITMOS DE SEPARACION
EN MEDIOS NO ESTACIONARIOS

Uno de los objetivos de este trabajo es abordar el problema de la separacion ciega de
fuentes cuando la matriz mezcla de sefiales cambia dindmicamente. Este problema resulta
interesante de abordar con DSPs principalmente por varios motivos:

e El coste computacional resulta mas elevado que el procesamiento
convencional de ICA donde la matriz cambia en el tiempo.

e Los problemas, donde pueden utilizarse las plataformas de DSPs, pueden
tener caracter de mezcla no estacionaria.

En la Figura 5.1 [COM12] se representan en dos dimensiones dos sefiales mezcladas de
forma estética (izquierda) y dinamica (derecha).

-2 -1 0 1 2 -2 -1 0 1 2

Figura 5.1 Distribucién de dos sefiales con mezcla estatica (a) y dindmica(b).
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Si se aplica un algoritmo de separacion tomando todas las muestras, en el caso de
mezcla dindmica, no se obtiene un resultado dptimo ya que no converge y ademas no se
extraerian correctamente las fuentes originales.

A continuacién se describen algunos algoritmos que pueden encontrarse en la
bibliografia: EASI, MeR-MalD-SIG, SIPEX-G, ICAdec y se proponen dos nuevos
algoritmos ASWICA y ADSWICA.

5.1 Algoritmo EASI

La separacién ciega de fuentes se puede resolver aplicando técnicas de resolucion para
mezclas de sefiales digitales de comunicaciones. Pudiendo predecir el rango de error
cuando las sefiales son recibidas con la misma portadora de frecuencia y separadas
ciegamente. En un entorno inalambrico, donde las fuentes son moviles o el entorno es
cambiante, la matriz de mezcla variara con el tiempo. Se identifica la mayor fuente de error
en la separacion, extendiéndolo a un algoritmo adaptativo del tamafio del paso a un caso
con valor complejo para mitigar los errores en un entorno dindmico.

Con este sistema se puede predecir: el rango de error simbélico (SER) de las sefiales
separadas; la mayor fuente de error en la separacion para matrices de mezcla que varian
con el tiempo; y extender un algoritmo iterativo de tamafio de paso adaptativo, pero sin
conocer la matriz de mezcla para el caso de usar valores complejos.

Estudiando el problema de la separacion de sefiales para comunicaciones digitales
multicanal en un entorno inalambrico, e ilustrando la relacion entre la habilidad para
sefiales de comunicaciones digitales medidas mediante la interferencia entre sefiales y el
detector de rango del error de simbolo de la m&xima verosimilitud. Bajo la suposicion de
un camino multiple difuso y canales independientes espacialmente se observa la existencia
de un incremento en la dificultad en la separacion cuando se presenta un fallo de la matriz
del canal. Aportando el algoritmo de tamafio de paso adaptativo EASI-base para datos con
valores complejos, el cual proporciona buenos resultados en la simulacion comparada para
la aproximacion del tamarfio de paso constante.

Cuando la matriz se convierte en condicionada al fallo, el tamafio del paso se
incrementa para amoldarse a los cambios rapidos en la matriz de separacion. En otros tipos

de algoritmos de gradiente estocastico descendiente se han logrado implementaciones
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mejoradas permitiendo que varie el tamafio del paso. En muchos de estos algoritmos, el

tamarfio del paso es actualizado de acuerdo con su gradiente estocéastico descendente:

97()
Ar1 = Agyq — Qt-:_)q (5.1)

Donde {(:) es la funcion de coste y p es una constante pequefia. En el caso LMS, la
funcién de coste seria el error cuadrado entre la sefial filtrada y la deseada. En separacion
ciega de fuentes se mediré la independencia de la funcion.

Se puede encontrar un algoritmo de tamafio de paso adaptativo para el algoritmo EASI
de valores complejos partiendo de una aproximacion del tamafio de paso adaptativo para el

algoritmo EASI. El gradiente relativo respecto al tamafio de paso es:

Vi laza, = T+ 1), T(D) (5.2)

(O = [yt — 1+ 8@yt — veg(y W, (5.3)

Este es un gradiente de valores complejos, los cuales proporcionan informacion sobre
la direccién descendente en los planos real e imaginario, teniendo una aproximacion de una
combinacion simple mediante la eleccién del porcentaje de las componentes reales e

Imaginarias:

A1 = A — % [R{Vu a2} + AVadlaca,}] (5.4)

El uso de las variables complejas en la aproximacion del tamafio de paso beneficia el
proceso de separacion de las fuentes.

La simulacién mostrada en la Figura 5.2 muestra el efecto del paso en el SER (Symbol
Error Rate) frente al valor estimado para n=m=8 fuentes y sensores. SNR se ha fijado a 15
dB.
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SER vs. Step-Size
0.012 T T T T

— — - Predicted SER
Simulated SER |,
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Figura 5.2 Simulacion muestra el efecto del tamafio del paso en SER(symbol error rate)

5.2 Algoritmos MeR-MalD-SIG y SIPEX-G

Este es un algoritmo de separacion ciega de fuentes en linea para la separacion de
mezcla instantanea de fuentes independientes desconocidas y variables con el tiempo. Este
procedimiento utiliza la informacién tedrica del criterio MeR-MalD-SIG y un algoritmo
PCA on-line, referido al SIPEX-G. Sus resultados indican que con la combinacién de los
dos criterios on-line es posible rastrear cambios rapidos en la matriz de mezcla.

La separacion de mezclas instantdneas no es un modelo muy realista para muchas
mezclas reales. Hay muchas variaciones en el modelo de mezcla que pueden ser una
solucion a este problema: la suma del ruido al modelo, la posibilidad de que la mezcla que
estd poco determinada (por tener pocas observaciones para el nimero de sefiales
existentes), el uso de arquitecturas para la obtencion de las fuentes de las mezclas
convolutivas y/o no lineares, y que las mezclas varien con el tiempo.

Las mezclas que varian con el tiempo son muy importantes para los audifonos. Esto es
debido al hecho de que la matriz de mezcla puede variar rapidamente. Conforme la matriz
de mezcla cambia méas rapidamente, para una frecuencia de muestras fija, menor es el
namero de datos habiles para estimar los coeficientes para obtener las fuentes originales de
las mezclas. Por esto, no resulta muy adecuado emplear k-N muestras para estimar la

actualizaciéon k de los coeficientes para la obtencion de las fuentes originales de las
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mezclas para un tiempo k, partiendo de que las muestras estaticas de las observaciones
pueden cambiar drasticamente en las Gltimas N muestras. Los algoritmos MeRMalD y
MeRMalD-SIG muestran una buena respuesta; siendo buenos para rastrear mezclas con
cambios rapidos, ideal para un método on-line. Actualmente, de estos dos métodos solo se
tiene en consideracion el algoritmo MeRMalD-SIG.

Si se considera que la presion producida por el sonido varia inversamente con la
distancia a la fuente de sonido de cada sensor, se obtiene un modelo de mezcla instantaneo
simple adecuado para audifonos, ignorando el retardo respecto a la sefial de referencia, asi
como el efecto de la funcion de transferencia relacionada con la cabecera.

En este modelo, Hi es la muestra en cada momento (determinada por la frecuencia de
muestreo) para la geometria de la fuente de sonido deseada. Las observaciones, X, estan

relacionadas con las fuentes, S:

Xk = WEHESk (55)

Donde x Yy sk son vectores de Ny, Hyx y Wik son matrices mezcla y sy esféricas de NxN,
respectivamente, y siendo k el tiempo, y T la matriz transpuesta.

Para explicar mejor este método, se muestra el ejemplo siguiente [KENO1], en el que se
han considerando dos fuentes y dos sensores, y que cada sensor esté localizado en cada uno
de los oidos del observador, se puede mostrar el ejemplo siguiente, en el que se considera
el caso donde la distancia entre los oidos es 1/6 metros y la fuente de sonido esta localizada
1 metro directamente en frente y 2 metros a la izquierda del observador. Resultando la

matriz Hy:

1 12
T _|N145 23 (5.6)
% ¢

145 25

El nimero 12/23 se obtiene tomando el inverso de la distancia entre la segunda fuente
y el oido izquierdo del observador, 1/(2-1/12), donde 1/12 es la mitad del ancho de la
cabeza.
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Aplicando la ecuacidn anterior, las fuentes estimadas, yx, se determinan como:

Vi = REXRy (5.7)

D

-

1/6m

1m

™
N

o

2Zm

Figura 5.3 Vista superior de dos fuentes de sonido y un observador.

Donde yx ¥y Ri son las Nx1 salidas y las NxN matrices de obtencion de las fuentes,
respectivamente. Para MeRMalD-SIG, la matriz Ry esta ajustada para ser la rotacion pura.
Es mas, la matriz esférica, Wk es idealmente @42, donde ® la matriz de autovalores de la
autocorrelacion de H's, y 2 es la correspondiente matriz de autovalores. Sin embargo, el
valor ideal de Wy cambia a la vez que lo hace la matriz de mezcla, por lo tanto, se debe
adaptar continuamente al igual que la matriz de obtencion de las fuentes. Se observa en la
figura este proceso para un diagrama de bloques del proceso de mezclado y obtencién de

las muestras.

x;(k)
s(k— Mix Whiten Rotate ——Y1(K)
s;,;k)— H i R — YK
X,(k)

Figura 5.4 Diagrama de bloques para BSS de N=2 fuentes y observadores.

Hay dos algoritmos que constituyen este método, el SIPEX-G, que es un criterio on-
line de actualizacion de la matriz esférica, y el algoritmo MeRMalD-SIG que es un método

de actualizacién de la matriz de obtencién de las fuentes.
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El algoritmo SIPEX-G considera que la matriz esférica es el producto de una matriz de
autovalores, la cual es ortonormal, y la raiz cuadrada inversa de la correspondiente matriz
de autovalores, la cual es diagonal. Ignorando la matriz diagonal por el momento, es facil
observar que las observaciones pueden hacerse ortogonales para cada otra usando solo la
matriz ortonormal, la cual puede ser implementada empleando tan so6lo la rotacién de
Givens. Ademaés, desde la determinacion de la matriz esférica empleando sélo técnicas de

segundo orden, resultando una funcion de coste simplemente como:

J = X yiVar(yy) (5.8)

Donde Va(yi) es la varianza de la i-ésima salida y y; es la ganancia correspondiente para
dos.

Este método converge mas rapidamente que otros métodos (convergencia simultanea
para todas las componentes principales). Otro ajuste debe hacerse para hacer esférico el
dato, esto es, escalar cada salida para tener varianza unidad. Los factores de escala, los
cuales son la raiz cuadrada inversa de los autovalores de la matriz de covarianza de la
observacion no esférica, siendo computados por el algoritmo SIPEX-G y por lo tanto, no
requiriendo méas computacion.

Por otro lado, el algoritmo MeRMalD-SIG es un método no paramétrico de la teoria de
la informacion que permite minimizar la informacion mutua cuadréatica de Renyi entre las

salidas, siendo el coste de la funcion:

Hg,(v) = —log [*_f, (y)?dy (5.9)

Donde fy(yi) es el pdf marginal de la i-ésima salida. Cuando la ventana de Parsen es
empleada con kernels gaussianos, la expresion resultante para la entropia marginal de

Renyi es:

Hg, (1) = —log Xk, Tk_; G(i(F) — yi(K), 26?) (5.10)
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Donde G(x, ¢°) es el pdf gaussiano evaluado de x, haciendo cero la mantisa y una
varianza de %, y L es el tamafio del bloque. La expresién anterior pertenece al algoritmo
MeRMalD original, el Gnico cambio requerido para producir el algoritmo MeRMalD-SIG
es reducir uno de los sumandos de la ecuacién y sumar consecutivamente los diferentes

ejemplos. Obteniendo:

Hr, () = ~log:= G(vi()) ~ yi(G — 1), 20?)

(5.11)

Indicar el tamafio del blogue, L, en esta ecuacion tan solo representa el numero de

muestras anteriores al resultado acumulado, aplicado a los pesos.

5.3 Algoritmo ICAdec

Este algoritmo estd orientado a la separacion ciega de fuentes con mezcla no
estacionaria mediante ICA usando la transformada de wavelets. Antes de comenzar a
hablar de este método es necesario aclarar que la transformada de wavelet es una variante
de la transformada de Fourier. Representa una sefial en términos de versiones trasladadas y
dilatadas de una onda finita.

Todas las transformaciones de wavelets se consideran formas de representacion en
tiempo-frecuencia, o sea, relacionadas con el analisis armonico. Las transformadas de
wavelets son un caso particular de filtro de respuesta finita al impulso. Las wavelets,
continuas o discretas responden al principio de incertidumbre de Hilbert (principio de
incertidumbre de Heisenberg), tal que el producto de las dispersiones obtenidas en el
espacio directo y en el de las frecuencias no puede ser mas pequefio que una cierta
constante geométrica.

El presente algoritmo es empleado para resolver el problema de mezclado estético
basado en la representacion de wavelets de las sefiales. Permitiendo estimar el
desmezclado partiendo desde un nimero pequefio de muestras.

Este método usa la representacion de wavelets de los datos para hacer el ICA mas

efectivo, siendo incorporado dentro de un algoritmo basado en una ventana deslizante para
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tratar con el problema de separacion ciega de fuentes en el caso en el que el proceso de
mezclado no sea estacionario. Esta ventana deslizante es capaz de rastrear el proceso de
mezclado dindmico y no estacionario en la separacion ciega de fuentes, y se va calculando
basdndose en una estimacion suave del proceso de desmezclado teniendo en cuenta las
ventanas previamente obtenidas, es decir, realiza un proceso que conlleva un aprendizaje
iterativo. Cuando el proceso de mezclado no es estacionario, la ventana deslizante
proporcionando resultados Utiles, aportando la aproximacion de las wavelets una mejor
ejecucion del mismo.

Si se aplica la transformada de wavelets al algoritmo ICA parece razonable suponer
que si se tiene una representacion para las fuentes que se desea obtener, de manera que en
algunas capturas 0 modelos de una estructura en estas fuentes, se puede conseguir una
separacion ciega de fuentes mas efectiva. Es mas, incluso con pocas iteraciones se
consigue obtener un notable beneficio, siendo catalizador del desmezclado de un nimero
mayor de muestras de posibles sensores. Para una pequefia representacion tiene una media
de la mayoria de los componentes para una sefial cercana a cero, y con un nimero pequefio
de coeficientes significativos se consiguen decodificar la mayoria de la informacion sobre
la sefial. Se puede plantear una pequefia representacion, dibujando los coeficientes
representados partiendo de una extremadamente pesada distribucién de cola. Dichas
distribuciones estdn muy alejadas de las gaussianas y, por lo tanto, son mas faciles de
separar para ICA. Se puede considerar que en una buena representacion en el entorno ICA
los coeficientes para las sefiales buscadas tienen una distribucion de cola pesada.

Las wavelets proporcionan pequefias representaciones para muchas clases de sefiales
naturales. Cuando las fuentes han sido separadas con ICA muestran que las wavelets son
una representacion valida para las sefiales involucradas en muchos problemas donde es util
ICA. La representacion de wavelets de las fuentes resulta muy ventajosa para ICA.

El algoritmo ICA para el caso de la mezcla estatica quedaria como sigue:

e Aplicar la transformada discreta de wavelets al dato para obtener los coeficientes de

las wavelets.

e Aplicar un algoritmo ICA para los coeficientes de wavelets y asi obtener los

coeficientes de desmezclado.

e Aplicar la transformada inversa discreta de las wavelets para los coeficientes

desmezclados para obtener estimaciones de las fuentes originales.
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Se ha utilizado el algoritmo ICAdec, basado en especificar las distribuciones
prioritarias para las fuentes. Este busca la matriz de desmezclado que maximiza la
verosimilitud del dato partiendo de todas las matrices de desmezclado que decorrelacionan
el dato. Existiendo muchas posibles elecciones de distribuciones de las fuentes, incluyendo
la distribucion exponencial generalizada..

Dividiendo el dato en un nimero de ventanas superponiéndose y un ICA estdndar y
estacionario, se estima la matriz de desmezclado para cada ventana. Considerando que el
proceso de mezclado cambia suficientemente despacio como para poder encontrar una
longitud de ventana que lo bastante pequefia como para que la mezcla pueda ser
aproximada como estacionaria dentro de ella, aunque lo suficientemente grande como para
proporcionar suficientes muestras de datos para ICA como para que sea Util en el proceso
de aprendizaje iterativo de desmezclado.

El algoritmo opera como se indica:

1. Seelige una longitud de ventana, L, y un tamafio de medida de paso, d<L.

2. Se aplica ICA para una ventana con los primeros L puntos de datos.

3. Se mueve la ventana sobre d puntos de datos y se aplica ICA para la nueva ventana

de datos, usando el método inicial.

4. Despermutar las fuentes obtenidas.

5. Repetir los pasos 3 y 4 hasta completar la obtencion de todas las fuentes.

El algoritmo ICAdec requiere una matriz o ventana inicial para empezar el proceso de
obtencidon de la matriz de desmezclado Optima. La matriz de inicializacion ideal es la que
varia s6lo lentamente, con lo que la estimacion de la matriz de mezcla obtenida desde la
ventana previa esta cerca de la matriz de mezclas dptima para la nueva ventana. Por lo
tanto, para hacer que el algoritmo sea mas eficiente y exacto, se inicializa el algoritmo con
una matriz relacionada con las salidas de la ventana previa.

No se puede considerar la ventana previa como inicializacion para la nueva ventana,
debido a que la matriz de inicializacion debera tender varias dependiendo del dato que
cambia desde una ventana a la siguiente, no existiendo garantia de la matriz de
desmezclado estimada para una ventana, sino, como colector para la siguiente. Pudiéndose
proyectar la salida desde la ventana previa como base para la siguiente ventana, usando

ésta como la nueva matriz de inicializacién.
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Se puede observar como wuna matriz arbitraria, W, sobre las multiples
decorrelacionadas. Siendo X una matriz tal que la i-ésima fila contiene las observaciones
del sensor i, y X=US V" el valor singular de la descomposicién de X. O sea, U y V son
matrices unitarias y > una matriz diagonal. La matriz M esta decorrelacionada para X si y

solo si tiene la forma:

M=DQYM U, (5.12)

Donde D es diagonal y Q es ortogonal. Para simplificar los calculos se considera que D
no cambia mucho al pasar de una ventana a la siguiente. Tomando el valor de D para que
sea igual al obtenido para la ventana previa. Manteniendo asi una matriz ortogonal Q que

minimiza:
|w — bz -1uT ||’ (5.13)

Esto facilita el calculo de la descomposicion del valor singular de D*WUY ™. Hacer Y
y Z matrices unidad y C diagonal tal que D*WUY '=YCZ', siendo el valor de Q que

minimiza la expresién anterior:

Q=vZ" (5.14)

Incluso utilizando la proyeccion de la ultima sobre la matriz de desmezclado, el
algoritmo no converge a una solucion. Para que lo haga, se estima una matriz de
desmezclado como base para la inicializacion. Hay que hacer que W, sea la estimacion de
la matriz de desmezclado para la ventana t, para posteriormente usar 1/2 (Wt + Wr.1)
como la matriz de inicializacion para la nueva ventana en el tiempot=T.

En todos los algoritmos de ICA las fuentes recuperadas son las salidas en un orden
aleatorio, siendo posible que en la presente ventana se recuperen en un orden diferente de
la de la ventana previa.

Si se elige el tamafio del paso mucho menor que la longitud de la ventana, a

continuacion, dos ventanas consecutivas tendran una zona de superposicion en la que
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ambas producen una estimacion para la misma fuente. Hay que hacer que a; sea una de las
fuentes recuperadas desde la primera ventana y a, sea una de las fuentes recuperada desde
la segunda ventana. Suponiendo que en ambas ventanas ICA recupera las fuentes con una
precision razonable, entonces, si a; y a, se corresponden con la misma fuente subyacente
su correlacion debe estar muy cerca de cualquiera mas 0 menos uno. Si se corresponden a
diferentes fuentes entonces su correlacién estara muy cercana a cero. Por lo tanto, las
fuentes pueden ser despermutadas por la eleccion de la permutacion que maximiza la suma
de los valores absolutos de las correlaciones entre las fuentes recuperadas en la region de
solapamiento. Una vez que las fuentes han sido despermutadas, el signo de la fuente estima

que puede ser invertida si fuera necesario para asegurar que las correlaciones son de hecho

positivas.
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Figura 5.5 Relacion entre una de las entradas originales y la componente extraida en ICAdec e ICAstat.

5.4 Algoritmo ASWICA (Adaptive Sliding Window
ICA)

En este trabajo se presenta un modelo adaptativo de ventanas deslizantes basado en
ICA (Algoritmo ASWICA (Adaptive Sliding Window ICA)) para resolver el problema de
la mezcla no estacionaria. Este modelo se ajusta bien en el caso de cambios lentos de dicha
mezcla lo que permite extraer valores que permitan extraen una estimacion de su
evolucion. Cuando la mezcla de sefiales cambia dinamicamente el problema es
computacionalmente mas complejo para resolverlo en tiempo real. El algoritmo adaptativo

permite ajustarse a la capacidad computacional del sistema de forma que puede cambiarse
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tanto el paso como el tamafio de la ventana permitiendo que procesadores de sefiales
digitales, DSPs, més potentes puedan obtener mejores aproximaciones.

El algoritmo tiene cuatro fases principales que se muestran en la Figura 5.6. En la
primera se procesa con FastICA una parte del vector de la sefial de entrada, lo que permite
obtener una primera aproximacion de la matriz de mezcla. Esto plantea un problema ya
que el algoritmo FastICA partiendo de los mismos datos iniciales puede obtener soluciones
distintas pues la matriz resultante puede tener sus componentes desordenadas y con distinta
amplitud, impidiendo que puedan considerarse sélo la secuencia de los valores obtenidos.

La segunda fase normaliza y ordena, por proximidad con los valores obtenidos
previamente, los valores obtenidos de la matriz de mezcla. Esto reduce el nimero de
permutaciones que deberian estimarse de los valores de la matriz de mezcla.

La tercera fase hace un control adaptativo que realiza dos funciones: estimar mediante
un spline cubico los elementos de la matriz de mezcla y estimar, en funcién de los tiempos
de ejecucion, el paso de la ventana deslizante de la fase primera.

La fase de extraccion utiliza el spline cubico obtenido en la fase anterior lo que le

permite modificar la matriz de mezcla para cada muestra.
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Figura 5.6 Diagrama de bloques del algoritmo ASWICA

5.4.1 Estimacion de tamafio optimo de ventana

Un parametro importante es el tamafio de la ventana deslizante sobre la que se calcula
el FastICA. Aunque este algoritmo que obtiene valores Optimos con pocos ajustes

adicionales es importante en si la informacion de cada muestra. En el siguiente
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experimento podemos observar como en afecta la frecuencia de muestreo en la separacion
de la sefial. Supongamos el caso para tres sefiales de entrada, una senoidal de 810 Hz, un
diente de sierra de 707 Hz y una sefial cuadrada de 605 Hz que estdn muestreadas a 10
KHz. La Figura 5.7 muestra las sefiales originales (a), las sefiales separadas (b) y las

sefiales mezcladas (c). Se obtienen los coeficientes de correlacion: -1, -0,9999 y 0,9955.
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Figura 5.7 Separacion de sefiales con FastlCA muestreadas a 10 KHz.

El siguiente experimento se mantiene el nimero de muestras para comprobar como
afecta la frecuencia de muestreo en la informacién que lleva implicita cada muestra. En la
Figura 5.8 se muestra sélo la sefial original y separada para 5 KHz. Como puede
observarse la sefial separada estd algo mas distorsionada obteniendo unos peores
coeficientes de correlacion: -0,9996, 0,9999 y 0,9949.
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Figura 5.8 Separacion de sefiales con FastlICA muestreadas a 5 KHz.
En la Figura 5.9 se muestra la sefial original y la separada para 20 KHz. Aunque el

muestreo es el doble que a 10 KHz, apenas muestra mejora y los coeficientes de
correlacion son: -1, -0,9999 y 0,9999.
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Figura 5.9 Separacion de sefales con FastlCA muestreadas a 5 KHz.

La Tabla 5.1 muestra los coeficientes de correlacion obtenidos para las diferentes
sefiales en funcion de la frecuencia de muestreo y con igualdad del niUmero de muestras.
Aunque la que obtiene mejor correlacion es la de 20 KHz, la de 5KHz también obtiene

unos buenos coeficientes de correlacion.
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Coeficientes de correlacion

Fmuestreo Sefial Sefial senoidal Senal diente de
cuadrada sierra

5 KHz -0,9996 0,9999 0,9949

10 KHz -1 -0,9999 0,9955

20 KHz -1 -0,9999 0,9999

Tabla 5.1 Coeficientes de correlacion obtenidos en funcién de la frecuencia de muestreo.

De esta observacion puede determinarse que en igualdad del nGmero de muestras afecta
la frecuencia de muestreo de la sefial y esto es debido a la informacion que lleva implicita
cada muestra, lo que determina una mejor aproximacién del algoritmo. La Figura 5.10
muestra la dispersion de puntos entre la sefiales senoidal y diente de sierra de la sefial para
(@) 5 KHz, (b) 10 KHz y (c) 20 KHz. Un aumento en la frecuencia de muestreo mejora la

nube de puntos y ofrece mejor aproximacion.
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Figura 5.10 Dispersiones obtenidas para 5 KHz, 10 KHz y 20 KHz..
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A partir de estos experimentos podria pensarse que el algoritmo FastICA converge
rdpidamente con un nimero reducido de muestras, como puede comprobarse en las figuras
y la tabla de correlacion mostradas anteriormente, pero haciendo experimentos con otras
formas de onda algo méas complejas se observa que los tamafos de ventana deben ser
mayores.

En un nuevo experimento se van a utilizar dos sefiales mas complejas: una compuestas
por la suma de dos senoidales de 810 Hz y 550Hz, otra por dos dientes de sierra de 707 Hz
y 753 Hz, muestreadas a 20KHz. La Figura 5.11 muestra la sefial original y la sefial
separada cuando el nimero de muestras es 100. La correlacion obtenida es 0,8396 y —
0,8916.
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Figura 5.11 Sefiales originales y separadas con 100 muestras.
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En cambio, cuando aumenta el ndmero de muestras mejora significativamente la
separacion. En la Figura 5.12 (a) se observan las 100 primeras muestras la sefial original y
separada cuando el numero de muestras para la separacion es 1000. Los coeficientes de
correlacion obtenidos son 0,9992 y -0,9997. La Figura 5.12 (b) muestra el caso con 4096
donde los coeficientes de correlacion son 0,9999 y 0,9999.
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Figura 5.12 Las 100 primeras muestras de las sefiales originales y separadas utilizando 1000 y 4096 muestras.

Coeficientes de correlacion

NuUmero de Sefal seno Sefal diente de sierra doble
muestras doble
100 0,8396 -0,8916
1000 0,9992 -0,9997
4096 0,9999 0,9999

Tabla 5.2 Coeficientes de correlacion obtenidos en funcion del nimero de muestras.

La Tabla 5.2 muestra los diferentes coeficientes de correlacion obtenidos en el
experimento.Teniendo en cuenta estos resultados, es razonable considerar tamafios de
ventana mas grande para que las estimaciones sean mejores, lo que provocara un mayor
coste computacional. Un valor de 4000 muestras ya es un valor bastante bueno y teniendo
en cuenta las optimizaciones posteriores para el DSP es aconsejable que el tamafio de dicha
ventana sea potencia de 2, por lo que se utilizard 4096 como un tamafio aconsejado de

ventana para poder procesar sefiales de diverso tipo.
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En los ejemplos propuestos en los algoritmos MerNalD-SIG y SIPEX-G se considera
que la presion producida por el sonido en cada sensor varia inversamente con la distancia a
la fuente de sonido, se obtiene un modelo de mezcla instantaneo. Supdnganse dos fuentes
que se desplazan de forma sinusoidal (con frecuencia 0,5 Hz) delante de un par de sensores
que se encuentran delante a 1 m de distancia y se desplazan +1m, produciendo cada una
dos sefiales de unos cientos de hertzios. La Figura 5.13 muestra los coeficientes y la

amplitud recibida por uno de los sensores.
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Figura 5.13 Valores de la matriz de mezcla y amplitud de la sefial recibida.

Como se ha comentado anteriormente, el tamafio de la ventana afecta
significativamente a la estimacion obtenida por el FastiCA. I, La Figura 5.14 muestra la
salida obtenida de la Fase Il en funcion del tamafio de ventana, siendo 5000 muestras en el
primer caso y 1000 muestras en el segundo. La linea discontinua representa el valor de uno
de los componentes de la matriz de mezcla y la linea escalonada el valor estimado
resultante de la fase Il. Reducir considerablemente el tamafio de dicha ventana provoca un
mayor error en la estimacion de dichos coeficientes de la mezcla.

En condiciones reales, la matriz de mezcla va cambiando practicamente en cada
muestra, ya que si proviene de una fuente que estd en movimiento implicara un cambio
progresivo en los coeficientes de mezcla. La fase 111 del algoritmo se encarga de estimar el
caracter cambiante de dichos coeficientes. Suponiendo que los coeficientes cambian de
forma continua, y sin cambios excesivamente rapidos, la estimacion basada en spline

cubicos ofrece una buena aproximacion.
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Figura 5.14 Relacion entre el tamafio de la ventanay la estimacion.

Partiendo del entorno anterior donde hay un desplazamiento de las fuentes a 1m de
distancia de los sensores y, considerando la amplitud como la inversa de la distancia, la
Figura 5.15 muestra la salida obtenida en la Fase Il para un movimiento senoidal y otro
triangular. También puede observarse en dicha figura que en el caso del desplazamiento
triangular, cuando el emisor esta cerca de los sensores no se aprecia una forma triangular

en la amplitud real y es debido a que dicha amplitud depende de la distancia, por lo que en
la parte superior aparece méas redondeada.

1.1¢ 1.1¢
Estimada

Estimada

Armplitud
Armplitud

Tiempo Tiempo
Figura 5.15 Salida de la Fase 111 para un movimiento senoidal y un movimiento triangular.

Y a que la estimacion esta retrasada con respecto a las muestras originales, la Fase 1V
de extraccion combina la estimacién obtenida en la Fase Il con las muestras retrasadas el
tamafio de la ventana, lo que permite correponder los datos con los coeficientes mas
aproximados. La Figura 5.16 muestra la superposicion entre la real y estimada cuando se
aplica el retraso en la Fase IV para tamafios de ventana de 5000 y 1000 muestras

respectivamente. Cabe destacar que, como se indicd anteriormente, si el tamafio de la




ventana es menor provoca mayor indeterminacion de los puntos de estimacion para el
spline cubico provocando una peor estimacion global.
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Figura 5.16 Estimacion aplicada en la Fase 1V

5.5 Algoritmo ADSWICA (Adaptive Dual Sliding
Window ICA)

Este modelo combina la estimacion de dos ventanas de distinto tamafio, para obtener

un mayor nimero de puntos para estimar mejor los coeficientes que se utilizan realmente
para la conversion.
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Figura 5.17 Diagrama de bloques del algoritmo ADSWICA
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El control adaptativo se basa en los valores obtenidos por los dos FastICA de tamarios
distintos. La ventana de mayor tamafo representa la estimacion lenta y la ventana de
menor tamarfio detecta los cambios mas rapidos. En este caso se aplican dos ventanas, una
de 4000 muestras y otra de 7000 muestras que estima cambios un poco mas lentos en la
sefial, de forma que la combinacién de todos los puntos permite una mejor estimacion
final.

La Figura 5.17 muestra el diagrama de blogues del algoritmo ADSWICA. En este caso
son necesarias dos ventanas donde se procesa simultaneamente el FastiCA asi como las
correspondientes etapas de normalizacion. La Figura 5.18 muestra la salida obtenida para
ventanas de 4000 y 7000 muestras respectivamente.
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Figura 5.18 Estimaciones de la ventana de 4000 y 7000 puntos en la Fase I1.

Combinando las salidas de ambos se obtiene una nube de puntos méas densa con mayor
cantidad de informacion ya que incorporara elementos tanto de mayor frecuencia como de
menor frecuencia de la sefial a estimar lo que permite mejorar la estimacion final. La
Figura 5.18 muestra la componente real y estimada que va cambiando con el tiempo y
coémo esta sefial se aproxima mejor que el algoritmo basado en una Unica ventana.

La Figura 5.19 muestra como la sefial estimada se aproxima mas a la real ya que la
nube de puntos para la estimacion cubica es mayor. Computacionalmente requiere mas

tiempo ya que la aproximacion cubica requiere mas operaciones.
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Figura 5.19 Sefial real y estimada aplicando el algoritmo ADSWICA.

5.6 Conclusiones

La separacion ciega de fuentes con mezcla no estacionaria permite abordar problemas
reales que ocurren de forma frecuente en la naturaleza ya que las condiciones de captura de
las sefiales asi como el entorno donde se suelen propagar pueden ser dinamicas y de
caracter cambiante.

En este capitulo se han mostrado algunos de los algoritmos que pueden encontrarse en
la bibliografia a tal fin y, estudiando las capacidades del DSP para el procesamiento de las
sefiales en tiempo real se han propuesto dos algoritmos: ASWICA y ADSWICA, basados
en ventanas deslizantes. Para la estimacion inicial de los coeficientes se utiliza FastiICA por
ser bastante rapido en la convergencia asi como por no necesitar parametros adicionales,
facilitando una busqueda 6ptima de la solucion.

La escasa bibliografia que aborda este problema no especifica el método ICA utilizado
y asume un caracter pseudo-estatico de los coeficientes. Los nuevos algoritmos
desarrollados son mas precisos, ya que no sélo estiman los coeficientes de la matriz de
mezcla, sino que en su lugar, utilizan en una funcion cubica que cambia tras cada muestra,
de igual forma que en un entorno real los coeficientes cambian de forma progresiva y
continua.

Los nuevos algoritmos desarrollados en este trabajo, permiten obtener una buena
aproximacion de los coeficientes de la matriz de mezcla cuando hay un ndmero suficiente

de muestras, si bien presentan un mayor coste computacional que los algoritmos existentes
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en la bibliografia. Este incremento en el coste computacional queda claramente
compensado con la calidad y precision en las sefiales obtenidas tras la separacion.
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Capitulo 6
|

En este capitulo se presentan cuestiones relacionadas con la optimizacién del codigo

Resumen:

para DSP de altas prestaciones asi como los resultados del analisis, implementacion y
optimizacion de los algoritmos ICA, ASWICA y ADSWICA en DSP. También se presenta
un sistema automéatico de optimizacion de cddigo en DSPs para los algoritmos

implementados anteriormente.

6 IMPLEMENTACION DE LOS NUEVOS
ALGORITMOS EN DSP

Los DSPs son bastante sensibles a que el cddigo esté adecuadamente optimizado a su
arquitectura interna. Asi, para conseguir que ejecuten eficientemente dicho cddigo es
necesario que funcionen de forma paralela el mayor nimero de recursos internos, sus
registros se usen correctamente, utilizar los modos de direccionamiento correctos y cuando
tienen memoria cache interna que ésta tenga la mayor tasa de aciertos posible.

Por este motivo, el cddigo que debe ejecutar un DSP no es una simple copia del cddigo
gue puede ejecutarse en otras plataformas como es un computador de proposito general ya
que o bien carecen de elementos especificos para el procesamiento de sefiales o bien,
disponen de arquitecturas que soportan ejecucion fuera de orden para optimizar en tiempo
de ejecucion el codigo. Por lo tanto, resulta imprescindible que las unidades MAC del DSP
0 bien sus unidades aritméticas puedan funcionar a su maximo rendimiento.

Las arquitecturas basadas en ejecucion fuera de orden resultan muy eficientes para
ejecutar codigo poco optimizado pero no pueden utilizarse en DSPs principalmente por dos
motivos:

e Estos sistemas requieren un hardware mucho mas complejo lo que encareceria
el DSP vy afadiria un consumo excesivo. Como ejemplo, la mayoria de

procesadores de propoésito general de Intel incorporan ejecucién fuera de orden,
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excepto los Intel Atom orientados a sistemas portéatiles de bajo consumo por lo
que necesitan reducir su tamafio y consumo.

e La ejecucion fuera de orden implica una mayor indeterminacion en los tiempos
de ejecucion, lo que contradice el modelo determinista de los DSP que pueden
garantizar los tiempos de respuesta para atender interrupciones o estimaciones

mas reales y precisas en los tiempos de ejecucion del codigo.

6.1 Implementacion de los algoritmos en el DSP

Para esta implementacion se ha utilizado un DSP de punto fijo de altas prestaciones. El
TMS320C6416 es un dispositivo capaz de trabajar en punto fijo. Es un procesador de 32
bits de segunda generacién, con palabras de instruccion muy largas (VLIW), capaz de
ejecutar mas de 8000 millones de instrucciones por segundo (MIPS) y con una velocidad
de 1 GHz. Tiene la flexibilidad operacional de controladores de alta velocidad y con la
capacidad de procesadores matriciales. Posee cuatro acumuladores maultiples de 16 bits
(MAC) por ciclo para un total de 4000 operaciones de acumulacion multiple, con
acumulacion por segundo o MAC de 8 bits por ciclo para un total de 8000 MMAC. Por
ultimo, tiene dos memorias caché, una de 1056 KB y otra 1024 KB.

Se puede implementar el punto fijo programando en C y aplicando las rutinas en el
Code Composer Studio (CCS), observandose la ventaja de su alta precisién aungue con un
elevado coste en tiempo de ejecucion. Para reducir este tiempo, manteniendo un buen nivel
de precision se puede programar manualmente el codigo de punto fijo. Esta optimizacion
del tiempo se puede lograr basicamente con los siguientes pasos:

e Remplazar variables de punto flotante por variables en punto fijo, codificadas

como enteros.

e Seleccidon del formato apropiado de punto fijo para evitar el desbordamiento y

reducir la pérdida de precision.

e Laimplementacion de operaciones aritméticas (resta, suma, division, raiz cuadrada,

desplazamiento, redondeo, cambio de exponente, etc.) en aritmética de punto fijo

utilizando las macros del procesador.




_ Capitulo 6: Implementacion de los algoritmos en DSP

Recordando la representacion en punto fijo, un numero en punto fijo puede ser
expresado como un entero multiplicado por 2 elevado a exponente negativo, esto es,
QN = Q- 27V, siendo Q la mantisa y N el exponente. También puede notarse como M.N,
donde M es el nimero de bits enteros y N el de bits fraccionarios.

El rango de un nimero en punto fijo queda definido por su parte entera. Y su precision
es la menor diferencia entre dos nUmeros sucesivos.

El utilizar la aritmética de punto fijo afiade dos problemas en la implementacion:

e Problemas relacionados con el redondeo o truncamiento.

e Problemas con el desbordamiento.

Ambos problemas estan directamente relacionados ya que si se utiliza un numero
elevado de bits para mantener precision en las operaciones puede ocurrir que la secuencia
de operaciones de producto y suma acaben produciendo un desbordamiento indeseado.

Es por ello que el tamafio de las ventanas y nimero del nimero de componentes
queden fijados previamente. Ademas de otras optimizaciones que se describiran
posteriormente, es recomendable conocer de antemano dichos factores para buscar una

buena aproximacion para el nimero de bits.

6.2 Optimizaciones para el DSP

Para que el codigo que se ejecute sea realmente eficiente hay que conocer la
arquitectura del procesador ya que facilita la comprension de los elementos que afectan
realmente a los tiempos de ejecucion.

A continuacion se describen algunos elementos que afectan de forma decisiva al

rendimiento en la ejecucién del procesador.

6.2.1 Optimizacion de la organizaciéon de la memoria

Aunque los procesadores han aumentado considerablemente su velocidad y las
memorias no han mejorado de la misma forma. Aunque las tecnologias de proceso
avanzadas han permitido integrar en un chip tanto la CPU como parte de la memoria, el
tiempo de acceso de dicha memoria no ha disminuido proporcionalmente. La memoria
externa permite almacenar mayor cantidad de datos pero su tiempo de acceso es mayor que

el tiempo de acceso a la memoria interna, por lo que a menudo es un cuello de botella.
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Los primeros DSPs no disponian de memoria caché pero de forma progresiva los
fabricantes han analizado sus ventajas y la han introducido. Los DSPs de alto rendimiento,
como la familia C6000, procesan datos digitales rapidamente y, en el caso del DSP que se
utiliza en este trabajo, funciona a una velocidad de reloj de 1 GHz. Para estas velocidades
se requieren memorias rapidas que estén conectadas directamente a la Unidad central de
procesamiento (CPU). y por eso incorporan memorias cache en su arquitectura interna.
Los programadores deben tener en cuenta las caracteristicas de dichas memorias para
mejorar las prestaciones que pueden obtenerse.

Muchos procesadores de gama alta, incluyendo el DSP C64x, emplean una caché de
dos niveles para accesos de programa y datos en el chip. En esta jerarquia existe una cache
de nivel 1 para programa (L1P) y para otra para datos (L1D). Estas caches eliminan
conflictos por los recursos de memoria entre los buses de programa y datos, ya que pueden
accederse simultdneamente. Estas cachés L1 funcionan a la misma velocidad que la CPU
permitiendo accesos rapidos. Ambas memorias estan conectadas a una memoria mayor,
L2, que también esta en el chip y contiene datos y programa. Esta memoria L2 unificada
proporciona asignacion de memoria flexible entre el programa y los datos de accesos fuera
de L1. La memoria L2 actla como puente entre la memoria L1 y memoria que se

encuentra fuera del chip.
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Figura 6.1 Anchos de banda entre las memorias cache internas de la familia C64x de DSPs.
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Como se ha indicado anteriormente, la arquitectura VLIW del DSP no ejecuta
instrucciones fuera de orden de forma que cuando se produce un fallo de caché (de no estar
el dato disponible), el procesador espera hasta que esté disponible el dato. Supdngase el
caso de la L1P, si el dato no esta en la L1P pero si en L2, los datos del programa se copian
en L1P y, a continuacidn, se envia al procesador. Si el valor no esté en L1P y tampoco esta
en L2, los datos se copian de memoria externa a L2, y luego se copian en L1P y son
enviados al procesador. La arquitectura de C64x proporciona un mecanismo para aumentar
la eficiencia de la caché cuando existen multiples errores de caché L1P/L1D. Esta técnica
se conoce como "mispipelining”. Si los errores se producen agrupados, la recuperacion de
las lineas perdidas puede superponerse. Esto aumenta la efectividad de caché ya que reduce
el tiempo que se tarda en recuperar las lineas perdidas.

La cache L1P es 16 KB, de mapeo directo y tamafio de linea 32bytes, (8 instrucciones).
La cache L1D es de 16 KB, asociativa de 2-conjuntos tamafio de linea de 256 bits.

La cache L2 es unificada ya que puede almacenar datos y programa. En los
dispositivos C641x iniciales, el tamafio de la memoria de L2 es 1024K bytes. El gran
tamafo de memoria L2 aumenta enormemente la eficacia de la memoria caché porque los
fallos son mucho menos probables. Esta memoria tiene un comportamiento especial ya que
una parte (256 KB) de dicha memoria puede tener doble funcionalidad: actuar como una
cache asociativa de 4 conjuntos, con lineas de 64 bytes, o bien como una memoria SRAM.
El resto, 768KB, se utiliza siempre como SRAM.

Una cuestion fundamental en un sistema DSP es mantener la ejecucion en tiempo real.
En muchos de estos sistemas, se toma una muestra de datos y procesada hasta que llega la
siguiente muestra y, de esta forma, ese necesario garantizar el tiempo de ejecucion, o de lo
contrario podrian perderse muestras o ejecutar erroneamente los algoritmos. Ya que la
cache afecta de forma decisiva en los tiempos de ejecucion parece inicialmente que los
algoritmos tarden el mismo tiempo en ejecutarse.

Asi, en un sistema basado en memoria caché, podemos determinar una cota superior
para esta pregunta. Podemos hacer la hipétesis de que la caché esta vacia y que se deben
buscar las instrucciones y datos de la memoria fuera de la caché. Partiendo de esta
suposicion, entonces se puede comprobar si hay suficiente tiempo para ejecutar el
algoritmo. Este problema también existe en un modelo de memoria plana donde el
programador administra la jerarquia de memoria en lugar de hacerlo con el controlador de

memoria caché.
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A menudo es necesario que el programador administre el flujo de datos en un sistema
de memoria plana para asegurar una operacion en tiempo real, teniendo en cuenta si hay
maultiples canales de DMA compitiendo por los recursos, o si llegan un elevado nimero de
interrupciones que consuman excesivo tiempo e impidan el procesamiento entre muestra y
muestra. Estas cuestiones reflejan que los problemas relacionados con el determinismo son
dependientes del sistema y no son exclusivas de un sistema basado de caché. El
programador debe tener en cuenta todos los factores que afectarian su capacidad de
mantener en tiempo real para cualquier modelo de memoria.

Como se ha comentado anteriormente, la cache L1P del DSPC64x es de mapeo directo
y es de 16 KB, lo que corresponde en capacidad a unas 4000 instrucciones. Algoritmos
sencillos como filtros, FTT, etc., suelen consistir en bucles que se procesan con distintos
datos. Cada uno de estos algoritmos se denominan nucleos (kernels). La L1P es lo
suficientemente grande como para contener varios nucleos. Normalmente, estos ndcleos se
ejecutan secuencialmente. Por lo tanto, si estos algoritmos se colocan juntos en la memoria
pueden reducirse el numero de fallos de cache en accesos a la memoria de programa
(codigo).

La memoria L1D al ser la asociacion de dos conjuntos de memoria permite que el
procesador pueda acceder a datos que caigan en la misma linea de cache ya que dispone de
dos conjuntos, aunque interesa que los datos estén distribuidos para evitar que la cache
tenga que descartar algunas de las lineas por conflictos con otros datos.

Cuando hay que desalojar una linea de la cache (eviction) el modelo que utiliza es de
remplazar los datos usados menos recientemente, basandose en el principio de localidad.

El rendimiento de una memoria caché se mantiene por la localidad en el acceso a los
datos. Asi, algoritmos que hacen una gran cantidad de procesamiento en bloques trabajan
muy bien en un entorno de caché. Ejemplos de estos algoritmos son filtros (FIR, IIR) y la
transformada rapida de Fourier (FFT). Estos algoritmos son iterativos por naturaleza, por
lo que se logra reutilizacién de cddigo y datos aprovechando localidad temporal. Estos
algoritmos suelen alcanzar hasta un 95% de eficiencia.

Los algoritmos no reutilizan los datos de entrada al producto escalar de vectores o una
suma de vectores, requiriendo también, muy poco procesamiento por muestra, por lo que
se dedica mas tiempo solicitando nuevos datos. Por lo tanto, se puede mejorar el
rendimiento de estos algoritmos empleando optimizaciones del sistema. Con la

optimizacion del sistema también se pueden lograr eficiencias del 85% o incluso mayores.
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Asi, la clave de esta optimizacion es minimizar errores de caché:

o Fallos obligatorios: estos errores se producen durante el primer acceso a una linea
de caché. Estos fallos se producen al no estar aun cargados o asignados los datos en
la caché. A veces se conocen como "fallos de primera referencia”.

e Fallos de capacidad: estos errores se producen cuando la caché no tiene suficiente
espacio para almacenar todos los datos durante la ejecucion de un programa.

e Fallos de conflicto: estos errores se producen porque varios bloques de codigo de
programa o datos estan compitiendo por la misma linea de caché.

Estas fuentes de errores de caché pueden reducirse mediante una serie de técnicas de
optimizacion de cdédigo. Aungue los fallos obligatorios no pueden evitarse, se pueden
minimizar aprovechando las ventajas de los fallos de la segmentacion. Los fallos de
conflicto pueden eliminarse cambiando la ubicacién de cddigo de programa o datos en
memoria para que coincidan en la misma linea de caché. Los fallos de capacidad pueden
reducirse al trabajar con pequefias cantidades de c6digo o datos en un momento, que puede
lograrse mediante la reordenacion de los accesos de los datos o por dividir los algoritmos
en trozos méas pequefios.

Es mas importante que los datos de lectura estén consecutivos que las escrituras estén
consecutivas ya que los datos de salida no tienen que ser almacenados en L1D. Esto se
debe a que cuando hay fallos de escritura en L1D, los datos se escriben directamente en
L2. Teniendo en cuenta este criterio, para mejorar las lecturas se puede utiliza una tabla de
consulta intermedia que permita reordenar los datos de entrada para que se puedan leer
consecutivamente y luego escribir los resultados al azar en un rango mayor de direcciones.

La cache L1 es de mapeo directo y esto puede afectar de forma decisiva en la ejecucion
del codigo ya que si el codigo esta situado en memoria de forma inadecuada puede causar
conflicto entre lineas y provocar fallos de cache durante la ejecucion del programa. La
mayoria de estos fallos puede evitarse alterando el orden en que las funciones estan
situadas en la memoria. En general, el cddigo que se accede dentro de una ventana de
tiempo debe asignarse de forma contigua en memoria.

Si dos funciones se superponen en L2, cuando la primera funcion se llama la primera
vez, se asigna en L1P. Una llamada posterior a la segunda funcion hace que su codigo se
asigne en L1P. Esto también provoca, si coinciden en lineas de caché, descartes de partes
de la primera funcién. Cuando se vuelve a llamar a la primera funciéon de nuevo en la

siguiente iteracion, estas lineas tienen que ser devueltas en L1P, por lo que estas ahora
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excluiran lineas donde estaba la funcion segunda. El resultado final es un total de cuatro
fallos de cache por iteracion del bucle. Estos errores pueden evitarse completamente
colocando el codigo de las dos funciones de forma contigua en memoria.

Asi, en el codigo escrito se ha cuidado el disefio y localizacion de los bucles para
reducir en lo posible este tipo de conflictos.

Otra técnica de optimizacion es el algoritmo de particion. Un algoritmo puede ser
dividido en trozos mas pequefios cuando el programa es demasiado grande para caber en la
caché de L1P o los datos estdn demasiado grandes para caber en la caché de siga. Una serie
de funciones puede encajar en L1P, mientras que al mismo tiempo proporcionar bufferes
de datos adecuada para estas funciones en L1D.

Algoritmos como un producto escalar de vectores que no reutilizan datos de entrada.
Estos algoritmos también requieren muy poco procesamiento por muestra, por lo que se
dedica més tiempo solicitando nuevos datos de entrada. Las funciones individuales de la
aplicacion (la busqueda de vectores y producto escalar) no presentan gran rendimiento en
la cache visto de forma aislada. Sin embargo, incluso sin aplicar técnicas de optimizacién
de nivel de sistema, la aplicacion en su conjunto tiene una eficiencia de caché global de
79%. Ademas, después de aplicar las técnicas de optimizacion de la funcién y la particion
de datos, la funcion de agrupacion y optimizaciones en la segmentacion de cauce, la

eficiencia de la memoria caché puede elevarse hasta 93%.

6.2.2 Optimizacion de codigo

Las implementaciones de codigo de FastICA en C y C++ que pueden encontrarse en
Internet estan orientadas a computadores de propdsito general y no a DSPs. A continuacién
se muestra como ejemplo una de las optimizaciones realizadas: el calculo de la matriz de
covarianza.

Para comprender mejor las optimizaciones primero se analizan tiempos de ejecucion

del codigo relacionado con la ecuacion (6.1).

Yy = Z?;ol xi2 (6.1)
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Mediante esta prueba se trataba de comprobar tanto los tiempos de ejecucion en punto
flotante como en punto fijo y diversas técnicas de optimizacion. La Tabla 6.1 muestra el
numero de ciclos de reloj consumidos en el DSP en funcion de diversas implementaciones
para n=4096. A continuacion se describen cada uno de los tiempos obtenidos y la
informacion que puede extraerse de estos. Esta tabla muestra varias columnas: el nimero
de ciclo que consume el algoritmo si los datos no estan en cache (con fallos de cache),
cuando los datos si estan en cache, y a partir de estos ciclos el speedup (mejora en
velocidad) que se obtienen en las diversas pruebas considerando la primera de ellas como
valor 1. Se considera este valor como referencia ya que el cddigo que generalmente se
encuentra en bibliotecas de funciones matematicas esta basado en variables de tipo punto
flotante de doble precisién (Double), y si se utilizan estas funciones y se compilan
directamente para el DSP serian los ciclos de reloj que se consumirian. Se recuerda que el
DSP utilizado trabaja a 1 GHz, por lo que los tiempos de ejecucion que se obtendrian seria

multiplicando el nimero de ciclos por 107 s.

Cdédigo N.Ciclos N.Ciclos Speedup
Datos no cache Datos cache
Double 625696 626952 1
Float 415752 414136 1,5
Int 9760 8280 75,7
Opt I: Short . Short 2>Int 1840 1032 607
+ Opt II: Datos entrelazados 2856 2056 304
+ Opt Ill: Datos separados 1848 1032 607
+ Opt IV: Bucle tam.variable 4904 4112 152

Tabla 6.1 Namero de ciclos del DSP para diversas implementaciones de codigo de la Ecuacion 6.1.

Este DSP no incluye unidad de punto flotante, las operaciones con Double y con Float
estan bastante penalizadas. Se observa que utilizando operaciones con enteros mejora
considerablemente la velocidad (S=75,7), aunque, también tiene un nimero elevado de
ciclos si no se tienen en cuenta ciertas optimizaciones ya que la mejora final que puede
obtenerse tras la optimizaciones es S=607, es decir 8 veces mas rapido que el cddigo
original con enteros. Aunque los compiladores de la familia C6000 generan un codigo muy
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optimizado estan limitados por los requerimientos del sistema que son desconocidos por
este: tipos de variables, localizacion, iteraciones de los bucles y ciertas técnicas de
paralelizacidén no pueden producirse de forma automatica, pero si se tienen en cuenta en el
disefio se consiguen grandes mejoras. La primera optimizacion (Opt. 1) se basa en que el
DSP incorpora multiplicadores de 16 x 16 bits y el resultado queda en 32 bits, por lo que
las variables de entrada son short y las de salida son int. En la segunda optimizacion (Opt.
I) paraleliza el cdédigo para que puedan ejecutarse dos operaciones por iteracion
correspondientes a dos canales que estan entrelazados en el mismo buffer, donde se
observa una penalizacién del 50%. En la optimizacion Il se reorganizan los datos de
entrada y se cambia la localizacion de las variables de forma que estdn en variables
completamente independientes lo que detecta el compilador y vuelve a obtener los mismos
ciclos, por lo que resulta importante separar los datos de componentes que no estén en el
mismo buffer. Finalmente, en la optimizacion IV se observa la penalizacion cuando los
bucles son de tamafio variable, observandose que para el compilador es muy importante
conocer el niumero de iteraciones de un bucle para poder hacer loop unrolling.

Se observa que generalmente la cache tiene un efecto positivo en los tiempos de
gjecucion pero en la ejecucion con variables de tipo doble precisién (Double)
sorprendentemente empeora la ejecuciéon. Este efecto también se observara en las
siguientes pruebas y es debido a que las rutinas para dicha aritmética tienen problemas de
conflicto de lineas en la cache L1P provocando fallos que requieren mas ciclos de reloj.

El compilador de C de esta familia genera un cédigo muy optimizado cuando el c6digo
es preciso. Como puede observarse, aunque el bucle tiene que realizar 4096 iteraciones
consigue completar el cédigo es s6lo 1032 ciclos. Quitando los ciclos iniciales del bucle
quedarian 1024 ciclos, lo que quiere decir que esta haciendo por ciclo de reloj 4 iteraciones
del bucle y cada iteracion es una suma y un producto de x;.x;. En cada ciclo de reloj ejecuta
4 sumas de 32 bits, 4 productos de 16 bits por 16 bits, avance de punteros en memoria,
incremento del contador del bucle y comprobacién del nimero de iteraciones. Como se ha
observado, el compilador necesita saber el niUmero de iteraciones para obtener un codigo
eficiente y utilizar todas las unidades En el apéndice B.1 se muestra la informacion que
produce el compilador cuando conoce el nimero de iteraciones y en B.2 cuando desconoce
el nimero de iteraciones. A partir de las pruebas realizadas anteriormente se estudia una
funcién mas compleja y las optimizaciones que pueden realizarse en el célculo de la matriz

de covarianza.
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La funcién de calculo de la matriz de covarianza debe ejecutar tres bucles anidados
para completar las combinaciones de las componentes de forma genérica. En esta rutina se
han realizado optimizaciones adicionales ya que, teniendo en cuenta que la
implementacion esta orientada inicialmente a separacion de 2 sefiales, se pueden recorrer
solo en una dimension y calcular simultaneamente las tres componentes distintas
(Optimizacién 11, Tabla 6.2). La Tabla 6.2 muestra el numero de ciclos totales para el
calculo de la matriz de covarianza de 4096x2 aplicando diversas optimizaciones que se

describen a continuacion.

Caodigo N.Ciclos N.Ciclos Speedup
Datos no cache Datos cache

Double 2470040 2476896 1

Float 1873080 1874032 1,3

Int 79784 79592 31

Opt I: Short . Short 2>Int 40464 40288 61
+ Opt II: Bucles optimizados 13144 12336 201
+ Opt Ill: Bucle tam.fijo 6144 5288 468
+ Opt IV: Bucle tam.fijo —O3 6152 5376 461

Tabla 6.2 Numero de ciclos del DSP para diversas implementaciones del calculo de la matriz de covarianza.

La primera medida muestra el niamero de ciclos obtenidos en el cddigo genérico que
puede obtenerse en las funcién cov de la biblioteca itpp [ITP12] compilada directamente
para el DSP. Esta medida se considera como valor 1 en la columna de mejora en velocidad
(speedup). Se vuelve a comprobar que incluso cambiando las variables a tipo entero (int)
solo mejora la velocidad s=31, que es bastante, pero optimizando manualmente el cédigo
se consigue finalmente una mejora s=461, lo que representa incluso una mejora de 15
veces en comparacion con la implementacion original con enteros. En el apéndice B.3 se
muestra la informacién que produce el compilador cuando conoce el nimero de iteraciones
y en B.4 cuando desconoce el nimero de iteraciones.

Cuando el codigo esta bien optimizado se reduce el numero de ciclos y se eleva el ratio

entre estar los datos en la caché y que no lo estén (6144/5288 ciclos). En este caso se
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reduce un 14% el namero de ciclos consumidos cuando los datos si estan en cache, por lo

que es recomendable garantizar que los datos si estén en ella.

El cddigo se ha generado con el nivel de optimizacion O2. Se comprueba que incluso

un nivel méas elevado, O3, consume mas ciclos de reloj. Generalmente los compiladores

generan un cddigo mas rapido en O3 pero el codigo en C esta optimizado y no consigue

optimizar més. Asi, de estas implementaciones se extraen ciertas conclusiones:

Conviene utilizar en lo posible operaciones de 16 bits (short) x 16 bits (short)
acumulacién en 32 bits (int) para aprovechar la arquitectura del DSP,
descartando operaciones con punto flotante o incluso s6lo con enteros de 32 bits
(int).

Utilizar bucles de tamafio fijo mejora considerablemente los tiempos de
gjecucion ya que el compilador puede aprovechar mejor las unidades de
ejecucion haciendo loop unrolling. Experimentalmente se ha observado que los
bucles con tamarfio 2" se optimizan mejor.

La optimizacion manual del cédigo en C resulta muy aconsejable ya que se
observa en la funcién de la matriz de covarianza que el codigo es 14 veces mas
rapido que el cédigo con enteros o incluso 468 veces mas rapido que el codigo
original disponible en la biblioteca it++

Cuando el codigo esta bien optimizado se reduce el nidmero de ciclos y la
relacion entre estar los datos en cache y no estar es mayor, por lo que es
recomendable organizar los datos de forma que si estén presentes.

Conviene utilizar zonas distintas de memoria para componentes distintas el
lugar de que los datos estén entremezclados para mejorar el paralelismo que

puede observar el compilador.

Hay que tener en cuenta que este DSP no tiene unidad de punto flotante lo que obliga

al procesador a realizar esas operaciones mediante software. La Tabla 6.3 muestra los

ciclos de reloj consumidos para las funciones raiz cuadrada (sqrt(x)) y x elevado a y

(pow(x,y)) utilizadas en algunas ecuaciones.
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Tipo Sqrt() Pow() Sqrt() optimizado
Double 3480 7696
Float 3464 7120
Int 2048 7816 360

Tabla 6.3 Numero de ciclos consumidos por el DSP para funciones sqrt()('y pow().

Se observa que la funcién raiz cuadrada consume bastantes ciclos incluso para
operaciones enteras (2048 ciclos) ya que esa operacion no se realiza por hardware, por lo
que se ha implementado una funcién que requiere solo 360 ciclos, mejorando en 5,6 veces
el tiempo de ejecucion original. Dicha funcion es necesaria en los calculos de la norma de

un vector.

6.2.3 Optimizaciones globales

Las optimizaciones evaluadas anteriormente se han tenido en cuenta para el desarrollo
del resto de funciones de forma que se obtenga un cddigo eficiente. Ademas, existen otras
optimizaciones que afectan a diversas funciones entre si y se consideran optimizaciones
globales. A continuacion se describen las mas importantes.

Aunque la reutilizacion de datos mejora la tasa de aciertos en la cache, resulta méas
importante evitar en lo posible el célculo repetido de ciertas funciones. Para combinar
ambos elementos se utiliza un doble buffer circular basado en ventanas y subventanas. La
Figura 6.2 muestra como funciona uno de estos buffers.

Los algoritmos propuestos se basan en ventanas deslizantes que analizan un conjunto
de muestras. Si estos algoritmos se calculan en MATLAB cada desplazamiento de la
ventana implica partir de unos nuevos vectores y realizar de nuevo los calculos, ya que las
funciones de FastICA parten de un blogque de datos.

Con la implementacién propuesta hay una serie de datos que s6lo es necesario
recalcular en cada conjunto nuevo de elementos. Asi, la ventana representa el conjunto de
datos que se analizan y la subventana la porcion de datos nuevos que se incorporan.
Cuando se desplaza la ventana se pueden aprovechar célculos anteriores y calcular solo

ciertas funciones sobre la nueva subventana, lo que reduce los tiempos de ejecucion.
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Figura 6.2 Procesamiento con buffer circular y ventanas.

De esta forma también se optimizan los datos en la cache ya que el buffer siempre esta
en el mismo sitio mejorando la tasa de aciertos, evitando desplazamientos de datos y
almacenando célculos también en posiciones fijas. En el modelo propuesto, las muestras
van llegando mediante la rutina de interrupciones, llenandose el buffer y, cuando hay un
namero de muestras suficiente se provoca un evento que se activa en el bucle principal que
activa el procesamiento de la ventana actual mientras siguen llegando muestras que se
incorporan en el espacio libre del buffer circular.

Por otra parte se han mejorado los algoritmos de multiplicacion de matrices ya que para
optimizar la ejecucion se parte de un numero fijo de componentes, que inicialmente se fija
en 2. Esto permite que las multiplicaciones de matrices no sea necesario ejecutar dos
bucles anidados en ambas dimensiones ya que al conocer el nimero fijo de componentes,
se reduce la multiplicacion a un unico bucle. Ademas, se trata de utilizar ventanas de
tamanio fijo para que compilador estime el tamafio de loop-unrolling.

Con los elementos que son variables se ha generado un conjunto de parametros que
pueden evaluarse. Aunque se ha tomado una primera aproximacion, en el apartado 6.3 se
propone un sistema automatico que pueda mejorar la optimizacion.

En el algoritmo de la ventana deslizante no se puede considerar la ventana previa como
inicializacion para la nueva ventana, debido a que la matriz de inicializacion debera tener

varias dependiendo del dato que cambia desde una ventana a la siguiente, no existiendo
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garantia de la matriz de desmezclado estimada para una ventana, sino, como colector para
la siguiente. Pudiéndose proyectar la salida desde la ventana previa como colector para la
siguiente ventana, usando ésta como la nueva matriz de inicializacion.

Se puede observar como una matriz arbitraria, W, sobre las maultiples
decorrelacionadas. Siendo X una matriz tal que la i-ésima fila contiene las observaciones
de la componente i, y X=UY V" la descomposicion en valores singulares de X. O sea, U y V
son matrices unitarias y es > una matriz diagonal. La matriz M esta en el colector

decorrelacionado para X si y solo si tiene la forma:

M =DQYy T (6.2)

Donde D es diagonal y Q es ortogonal. Para simplificar los calculos se considera que D
no cambia mucho al pasar de una ventana a la siguiente. Tomando el valor de D para que
sea igual al obtenido para la ventana previa. Manteniendo asi una matriz ortogonal Q que

minimiza:
lw - poz-1uT|’ (6.3)

Esto se calcula mediante la descomposicién de en valores singulares de D™*wuUy ™.
Hacer Y y Z matrices unidad y C diagonal tal que D*WUY ™ =YCZ', siendo el valor de Q

gue minimiza la expresién anterior:

Q=vz" (6.4)

Incluso utilizando la proyeccion de la dltima matriz de desmezclado sobre flujo, el
algoritmo converge a una solucion subdptima. Para corregirlo se utiliza una estimacién
suavizada de la matriz de desmezclado como base para la inicializacion. Hay que hacer que
W; sea la estimacion de la matriz de desmezclado para la ventana t, para posteriormente
usar 1/2 (Wr., + Wr_;) como la matriz de inicializacion para la nueva ventana en el tiempo t
=T.
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En todos los algoritmos de ICA las fuentes recuperadas son las salidas en un orden
aleatorio, siendo posible que en la presente ventana se recuperen en un orden diferente de
la de la ventana previa. Si se elige el tamafio del paso mucho menor que la longitud de la
ventana, a continuacion, dos ventanas consecutivas tendran una zona de superposicion en
la que ambas producen una estimacion para la misma fuente. Si a; es una de las fuentes
recuperadas desde la primera ventana y a, es una de las fuentes recuperada desde la
segunda ventana. Suponiendo que en ambas ventanas ICA recupera las fuentes con una
precision razonable, entonces, si a; y a; se corresponden con la misma fuente subyacente
su correlacion debe estar muy cerca de cualquiera mas 0 menos uno. Si se corresponden a
diferentes fuentes entonces su correlacién estara muy cercana a cero. Por lo tanto, las
fuentes pueden ser despermutadas por la eleccion de la permutacion que maximiza la suma
de los valores absolutos de las correlaciones entre las fuentes recuperadas en la regién de
solapamiento. Una vez que las fuentes han sido despermutadas, el signo de la fuente estima
que puede ser invertida si fuera necesario para asegurar que las correlaciones son de hecho
positivas.

En la implementacion del algoritmo FastICA la mayor parte del tiempo se consume en

la iteracion de la aproximacion de w hasta que converge. Si se considera:

o (x*((x’*w) .AS)) ~

num_muestras

W (6.5)

Esta ecuacion se implementa tanto en Matlab como en C++ mediante tres bucles,
mientras que de forma optimizada se puede implementar en un solo bucle en el DSP.

Ademas, el célculo de elevar al cubo es la parte que mas penaliza, ya que en el caso de
una ventana de 4096 hay que calcular precisamente 4096 nimeros al cubo. Como se ha
visto anteriormente la funcion pow() requiere bastantes ciclos de reloj e incluso para
enteros, por lo que se ha optado por multiplicar por si mismo, consumiendo finalmente
26352 ciclos para iteracion.

En la Tabla 6.4 se muestran los tiempos de ejecucion del DSP y un Intel Core i5 (2.66
GHz) con Matlab de diversos algoritmos implementados con ventanas de 4096 muestras y

2 componentes.
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Algoritmo Tiempo Ejec. DSP Tiempo Ejec. PC (Matlab)
Iteracion FastICA 26352 ciclos 457 ps
26,3 us
FastICA 384 us 3,7 ms
ASWICA 54 ms 74 ms
ADSWICA 65 ms 83 ms

Tabla 6.4 Tiempos de ejecucion obtenidos con el DSP y un Intel Core i5 con Matlab.

Cabe destacar que para el FastiICA el DSP (a 1 GHz) es mas rapido para que el Intel
Core i5 (2,66 GHz) con Matlab debido a todas las optimizaciones que se han considerado.
Por otra parte, para el FastlICA los tiempos de ejecucion pueden variar para muestras
distintas e incluso para las mismas muestras ya que el algoritmo converge tras cada
iteracion partiendo de un estado inicial aleatorio. Dicha convergencia es bastante rapida,
pero si los datos requieren mas iteraciones el tiempo aumenta, de ahi que se muestre en la
tabla también el tiempo por iteracion. Aunque la implementacion de FastICA es bastante
eficiente, con la implementacion de los algoritmos ASWICA y ADSWICA se pierde
eficiencia ya que el calculo del spline cubico debe realizarse en punto flotante. Incluso en
esos casos, el DSP muestra mejores tiempos de ejecucion, que aunque en esos algoritmos
es algo menor, en el caso del FastICA es 10 veces mas rapido.

Ya que FastICA es un algortimo que parte de un estado inicial aleatorio, y la solucion
se obtiene como una serie de aproximaciones, puede variar el nimero de iteraciones que
necesita el algoritmos para determinar la convergencia y eso afecta por lo tanto en el
tiempo de ejecucion final. Se ha estudiando como afecta la precision determinada por los
redondeos de la aritmética de punto fijo en el DSP y en Matlab al nimero de iteraciones
para que converja FastICA.

Partiendo de una sefial muestreada a 20 KHz se han realizado diversos experimentos
cambiando el nimero de muestras y la precision en el DSP. En el caso de Matlab so6lo se
ha cambiado el numero de muestras 1024 y 4096. Se han realizado 10 iteraciones en cada
caso y en la Tabla 6.5 me muestran los valores obtenidos del nimero medio de iteraciones
necesarias para que converja. En el caso del DSP, si la precision es al menos de 1/8192 el

algoritmo ya puede converger y encontrar soluciones. También cabe destacar que con el
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redondeo por las operaciones de punto fijo incluso reduce el nimero medio de iteraciones

para el caso de 1024 muestras.

o Matlab DSP
Precisién
1024 4096 1024 4096
DSP

Muestras Muestras Muestras Muestras

1/8192 11,1 5,4

9,8 47
1/ 131072 8,6 4,8

Tabla 6.5 Numero medio de iteraciones para obtener convergencia en Matlab y el DSP.

Puede observarse en dicho experimento que afecta mas el nimero de muestras
utilizados que los errores de redondeo. EI nimero medio de iteraciones toma un valor
Optimo para tamafio de ventana de 4096, que coincide con el valor estimado en otros

experimentos realizados anteriormente en el apartado 5.4.1.

6.3 Optimizacién mediante algoritmos genéticos

La optimizacién automatica del cddigo permite reducir tiempos de ejecucion y con ello
aumentar la eficiencia del mismo. Se realiza mediante la aplicacion de algoritmos
genéticos. Estos algoritmos genéticos heredan su filosofia de trabajo de la evolucion
bioldgica, basados en el azar y en funciones de probabilidad.

Estos algoritmos crean inicialmente un conjunto inicial (poblacién), los cuales
contienen informacién asociada (genoma). Este conjunto inicial va evolucionando segun el
comportamiento que va adoptando cada elemento de ese conjunto inicial, evaludndose en
cada iteracion el progreso de la solucién, asi como el comportamiento de cada uno de estos
individuos. Se modifican y combinan los elementos para evolucionar hasta una mejor
solucion. Para que el proceso no se prolongue hasta el infinito, se le aporta un criterio de
parada.

Se puede emplear este tipo de algoritmos para obtener las Gptimas opciones de
compilacion. Hay que tener en cuenta que la optimizacién se valora principalmente
respecto al tiempo de ejecucion necesario del programa compilado. ElI nimero de

componentes del conjunto permanecera igual en todo momento, por lo que cuando se
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generan mé&s elementos, a través de las modificaciones y combinaciones de los mismos,
hay que ir descartando los menos optimizados y Utiles para el conjunto.

En el proceso de modificacion y combinacion, se van dejando sin modificar el 25 %
mejor. Por lo que, teniendo en cuenta esto y el hecho de mantener el tamafio del conjunto,
los criterios de parada seran:

e Agotar el nimero de iteraciones fijado. Se devuelve el mejor conjunto de

opciones de compilacion.

e Agotar el nimero de iteraciones sin mejora, para ello se van comparando los
valores de cada elemento del conjunto con los de la iteracion anterior.
Devolviendo al final el mejor conjunto de opciones de compilacion.

Las opciones de compilacién se codifican como una cadena de caracteres cuya
informacion, asi como las operaciones aplicables y las constantes se agrupan formando lo
que se denomina clase. Existen tres tipos de opciones:

e Opciones de listas fijas de valores posibles.

e Opciones parametrizadas.

e Marcas.

Cada una de estas opciones ha de almacenarse en una lista distinta, afiadiéndole un
atributo que guarda el tiempo de ejecucion de la Gltima iteracion, para poder comprobar el
grado de optimizacion existente hasta ese momento. Las probabilidades de modificacién y
combinacion se obtienen aplicando funciones de probabilidad para comprobar si se
realizan dichas operaciones o no.

Si se necesita mayor rapidez de convergencia, se puede tomar una parte del
conjunto. Los elementos del conjunto se han de ir almacenando en un vector de elementos,
mientras que las opciones de compilacion se almacenan en una estructura de datos
especificamente disefiada, y se leen de un fichero de entrada. Por Gltimo, el numero de
probabilidades de cada opcion es guardado en un vector de enteros.

A continuacion se muestra un pseudo-cédigo a modo de ejemplo:

crear poblacién de forma aleatoria

evaluar fitness del inicial

for generacion = 1 to limite generacidn do
evaluar fitness de todos

ordenar todos por fitness
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if mejor_resultado_generation hay mejora then

contador no. mejora = 0
else
contador no. mejora = contador no. mejora + 1
if contador no. mejora == limite contador no. mejora =then
terminar
end if
end if

if tamafio poblacidén variable then
reducir tamafio poblacidn
if tamafio poblacién == 1 then
terminar
end if
end if
reemplazar la mitad inferior de la poblacién con la mitad superior
{seleccidén natural}
aleatoriamente mezclar individuos del ler cuarto con el 4° y del 2°
con el 3°{crossover}
aleatoriamente mutar el 50% inferior de la poblacidn

end for

Ya que se ha realizado una optimizacion bastante exhaustiva tratando de fijar la mayor
cantidad de elementos variables para que el compilador pueda optimizar de la mejor
manera posible el cddigo, realmente quedan menos elementos variables de optimizacion.
Estos son:

e Parametros de loop-unrolling. Directiva #pragma UNROLL

e Directivas #pragma MUST_ITERATE

e Optimizaciones del compilador: -02, -03

e Opcidn del compilador: -mt . Este parametro le indica al compilador que para
cualquier funcion del compilador los pardmetros que se pasan como punteros
nunca apuntaran a la misma direccion, lo que puede mejorar las prestaciones
del codigo.

e Aplicando selectivamente la palabra clave restrict en los parametros que

corresponden con punteros.
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Asi, dentro del codigo se introducen unas marcas que pueden reconocerse facilmente
de forma que se sustituyen automaticamente por los parametros que estime el algoritmo
genético, volviendo a compilarse y a calcularse los tiempos de ejecucion.

La Figura 6.3 muestra para el algoritmo FastICA la ganancia en velocidad obtenida
tanto en la optimizacion original con optimizaciones -O2 (S=1) y —03 (S=1,05) asi como
aplicando al algoritmo genético para la optimizacién de (S=1,07).

Genético

Manual (-03)

Manual (-02)

0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1 1,1

B Ganancia

Figura 6.3 Ganancias de velocidad obtenida en el DSP en diversas configuraciones.

Al principio de este trabajo se plante6 como un objetivo que la optimizacion
automatica podria ser necesaria debido a la cantidad de elementos que deben considerarse
para generar un cédigo optimizado. Resulta mucho mas eficiente el analisis del codigo y la
optimizacion manual que la optimizacion automaética, que aunque consigue una ligera
mejora, parte del codigo ya optimizado previamente de forma manual. Cabe destacar que
el elevado nimero de optimizaciones manuales del codigo reducen considerablemente las

combinaciones posibles que se deben evaluar.

6.4 Conclusiones

Codigo que puede funcionar de forma eficiente en procesadores de propésito general
suele no funcionar de forma éptima en los DSP. Esto es debido a que los procesadores de
proposito general incorporan elementos que obtienen informacion en tiempo de ejecucion

y mejora el rendimiento. Elementos como la ejecucion fuera de orden o la prediccion de
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saltos o0 grandes tamafios de cache pueden mejorar considerablemente los tiempos de
ejecucion pero requieren mas recursos hardware.

Para reducir tamafio, consumo y coste, los DSP carecen de estos elementos,
penalizando la ejecucion general de aplicaciones. Por eso los DSP no se utilizan como
procesadores para ejecutar un sistema operativo orientado a usuario o ejecutar aplicaciones
genéricas, ya que estan orientados a aplicaciones de procesamiento de sefiales. Los DSP
son procesadores que pueden obtener un gran rendimiento cuando las aplicaciones estan
optimizadas para su arquitectura interna. Los compiladores para estas plataformas son muy
sofisticados y puede optimizar bien cuando disponen de informacién suficiente.

Aplicaciones como las que se abordan en este trabajo requieren una optimizacion
previa para poder aprovechar las prestaciones que ofrecen los DSP, ya que asi el
compilador puede obtener el maximo provecho de la arquitectura VLIW del procesador.

Asi pues, una parte importante de esta tesis es la optimizacion de dicha
implementacion para poder obtener un cddigo eficiente, planteando una primera
optimizacion manual y posteriormente una optimizacion automatica de ciertos parametros.

Para la primera fase de optimizacién manual se ha estudiado en profundidad la
arquitectura del DSP utilizado y se han realizado un conjunto de experimentos para
determinar qué elementos pueden optimizarse y cdmo hacerlo. Por ejemplo, el modelo de
cache que implementa el DSP limita el funcionamiento del procesador, la forma de invocar
a las funciones o como realizar las iteraciones son algunos de ellos ademas de considerar
la propia optimizacion del codigo y variables.

Dicha optimizacion manual ha permitido obtener un cédigo muy eficiente y, por lo
tanto, las posibles mejoras adicionales se ven reducidas por las limitaciones del
compilador.

En la segunda fase, se ha desarrollado una optimizacion automatica partiendo de la
optimizacion previa. Los cambios establecidos de forma automaticas han permitido
mejorar s6lo un poco los tiempos obtenidos y esto ha sido debido a la elevada optimizacion
alcanzada. Combinando tanto las técnicas de optimizacion manual como automatica se ha
podido obtener un cddigo muy eficiente, con buenos resultados en los tiempos de ejecucion
de los diversos algoritmos, consiguiendo el DSP a 1 GHz tiempos menores en todos los

casos que en un Intel Core i5 a 2,5 GHz con Matlab, y con un consumo menor.
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Capitulo 7
:

7 CONCLUSIONES

En el presente trabajo se ha presentado el desarrollo de un sistema que resuelve
autonomamente el problema de la Separacién Ciega de Fuentes, basado en la fusién de
algoritmos ICA (FastlCA), la propuesta de dos nuevos algoritmos (ASWICA vy
ADSWICA), para la separacion de sefiales con mezclas no estacionarias y el empleo de
plataformas basadas en Procesadores Digitales de Sefiales (DSP). Hay que destacar la
importancia de los logros obtenidos en este trabajo de cara a nuevas lineas de
investigacion, asi como desde el punto de vista docente, ya que permite motivar y apoyar
el estudio e investigacion de nuevas aplicaciones en separacion de sefiales utilizando

procesadores digitales de sefiales.

7.1 Principales aportaciones y conclusiones

Las principales aportaciones y conclusiones obtenidas pueden resumirse en los
siguientes puntos:

e Se ha estudiado la forma de aprovechar la potencia de calculo del DSP para
mejorar la separacion de fuentes en entornos de mezcla no estacionaria.

e Se han analizado los algoritmos que se encuentran en la bibliografia y se han
propuesto dos nuevos algoritmos adaptativos para la separacion de sefiales con
mezclas no estacionaria, denominados ASWICA y ADSWICA, que se basan en
FastICA y utilizan ventanas deslizantes.

e Los algoritmos propuestos modelan eficazmente los cambios en la matriz de
mezcla no estacionaria ya que, debido al modelo desarrollado, mantienen un

seguimiento continuo de las sefiales.
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e Una vez elaborados los algoritmos a implementar, se ha realizado un estudio de
las optimizaciones de codigo que pueden hacerse para el DSP. De este estudio
se desprende que para un uso eficiente del DSP es necesaria una optimizacion
manual del cddigo, ademas de las optimizaciones propias del compilador. Esta
optimizacion aporta al compilador informacion importante para poder obtener
el méximo rendimiento y eficiencia del procesador con arquitectura VLIW.

e Se han obtenido una serie de consideraciones para aplicar a la optimizacion del
codigo para el DSP, que estdn orientadas a la implementacion de cualquier
algoritmo ICA por su naturaleza (nimero constante de componentes a procesar,
localizacion de la memoria de almacenamiento de almacenamiento,
reaprovechamiento de célculos intermedios, etc...).

e Se han implementado en el DSP tanto el algoritmo basico FastiICA como los
algoritmos propuestos ASWICA y ADSWICA, partiendo de un estudio
riguroso de las optimizaciones, y analizando experimentalmente todo el codigo.

¢ Se han obtenido resultados éptimos en los tiempos de ejecucién de los diversos
algoritmos, consiguiendo el DSP a 1 GHz tiempos de ejecucion menores en
todos los casos que en un Intel Core i5 a 2,5 GHz con Matlab.

e Estas mejoras no hubieran sido posibles sin la optimizacion manual del cédigo,
ya que el DSP, por su arquitectura, necesita informacion adicional
complementaria para poder generar un cédigo eficiente.

e Los procesadores de propoésito general obtienen buenos resultados en los
tiempos de ejecucion debido a que incorporan elementos como la ejecucion
fuera de orden o grandes tamarios de cache, lo que les permite optimizar sus
unidades de ejecucién en tiempo real y disponer de gran cantidad de datos de
forma réapida. Con las optimizaciones realizadas en este trabajo, el DSP resulta
mucho mas adecuado, mejorando la calidad de las sefiales, pudiendo utilizarse
en numerosas aplicaciones con mayor portabilidad y menor consumo.

e Los DSP, al estar orientados a plataformas moviles o de tamafio mas reducido,
deben limitar la complejidad de la arquitectura y por ello reducir el tamafio de
sus caches, asi como limitar elementos complejos. Los sistemas de ejecucion

fuera de orden requieren mas recursos hardware, por lo que no se utilizan en
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DSP. Ademas, provocan indeterminacién en los tiempos de respuesta del
procesador.

Se ha desarrollado un sistema automatico de optimizacion de codigo para el
DSP vy los algoritmos implementados anteriormente.

Partiendo de la optimizacion manual de los algoritmos, se han realizado
cambios en el cddigo y en los argumentos del compilador, para que el algoritmo

genético mejore los tiempos de ejecucion.

7.2 Trabajos futuros

Por otra parte, el trabajo descrito en esta memoria abre nuevas perspectivas de

investigacion y desarrollo, tanto en el &mbito de la docencia como en el de la

investigacion.

Algunos temas que se pueden acometer de forma inmediata, dada la posibilidad de

procesar sefiales fisicas reales, y que quedaron fuera del alcance inicialmente propuesto

para este trabajo, son:

Aplicaciones en medicina, y en especial a la deteccién, seguimiento y
clasificacion de determinadas enfermedades (cancer, alzhéimer, etc.).
Aplicaciones en el sector aeroespacial.

Aplicaciones para la mejora de los sistemas de seguridad de los vehiculos
(automoviles, motocicletas, etc.).

Aplicaciones en la astronomia.

Aplicaciones para la Ayuda para el desarrollo del Tercer Mundo (localizacion

de acuiferos, etc.).

Esta tesis aborda diferentes lineas de aplicacion, y cada una de ellas puede ampliarse de

forma maés profunda. En el caso de la separacion de mezclas no estacionarias pueden

estudiarse diversos algoritmos que posibiliten el cambio de sefiales de forma maés rapida

con respecto al niumero de muestras. En el caso de la optimizacion del codigo para DSP

seria interesante disponer de herramientas que realicen algun tipo de preprocesado del

codigo fuente, lo que permitiria una optimizacion mas profunda del codigo asi como la
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posibilidad de combinar ésta con los algoritmos que obtendrian la optimizacion evaluando

diversos pardmetros, tanto en el codigo como al realizar la compilacion.

Finalmente, hay que indicar que apenas existen en la bibliografia implementaciones en

procesadores digitales de sefial de procedimientos de analisis en componentes

independientes, lo que permite asegurar que el trabajo desarrollado en esta tesis doctoral

marcard un antes y un después en este apasionante y reciente campo de la separacion de

sefales.
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Acrénimos

Acronimos g

ACRONIMOS

AC
A/D
CAD
CDA
CDMA
cv
CVSD
D/A
DC
DSP
ECG
EGV
FFT
FIR
HF

ICA

IR
LSB
MlI
ML
MSB

PCA

Corriente alterna (Alternating Current).

Conversion Analdgica-Digital

Conversion Analdgica-Digital

Conversion Digital-Analdgica

Comunicacion de multiple acceso con division de codigo.
Coeficiente de variacion.

Modulado de la variable continua pendiente delta.
Conversion Digital-Analogica

Corriente continua (Direct Current).

Procesador Digital de Sefiales (Digital Signal Processor).
Electrocardigrama

Autovalor (Eligenvalue).

Transformada Répida Fourier (Fast Fourier Transform)
Respuesta impulso finita (Finite Impulse Response)

Alta frecuencia (High Frecuency).

Informacion mutua.

Andlisis de Componentes Independientes (“Independent Component
Analysis”).

Respuesta impulso infinita (Infinite Impulse Response)
Bit menos significativo (Less Significative Bit).
Informacién Mutua (“Mutual Information™).

Maxima verosimilitud (“Maximum Likelihood”).

Bit mas significativo (More Significative Bit).

NUmero total de muestras.

Andlisis de Componentes Principales (“Principal Components

Analysis”).




PDF
PDS
PMF
PNL
SIMD
SFR
SNR
S/H

Tl
VLIW

62

Acrénimos

Funcion de densidad de probabilidad.
Procesamiento Digital de Sefiales.
Funcion de probabilidad de masa.
Modelo Post-Nonlineal.

Simple Instruction Multiple Data

Special Function Registers.

Relacion Sefial/Ruido (“Signal to Noise Rate”).
Muestreo y retencion (Sample and Hold).
Texas Instruments.

Very-Long Instruction Word

Desviacion estandar.

Varianza.
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SPECTRUM
ITAL

INCORPORATED

TMS320C6416 DSK

Technical

Reference

Spectrum Digital, Inc

1.1 Key Features

The C6416 DSK is a low-cost standalone development platform that enables users to
evaluate and develop applications for the Tl C64xx DSP family. The DSK also serves
as a hardware reference design for the TMS320C6416 DSP. Schematics, logic
equations and application notes are available to ease hardware development and
reduce time to market.

- Memaory Exp

-[CMIcIN
- LINEIN |
-{LINE OUT]
-{THF oUT

McBSPs | EMIFA | &

A8 el 64

- =

; JTAG DSP 2 E é

Voltage mux H— DS © = 8
Reg

5 Embedded = Peripheral Exp
P4 JTAG : :
sV :

= P Ext. | [OLofg] cqons LED
% 2 JTAG b 0123 0123

-

Figure 1-1, Block Diagram C6416 DSK

The DSK comes with a full compliment of on-board devices that suit a wide variety of
application environments. Key features include:

BOOTMO

10 O|BOOTM 1

G O] ENDIAN

+ A Texas Instruments TMS320C6416 DSP operating at 600 MHz.

+ An AIC23 stereo codec

16 Mbytes of synchronous DRAM

512 Kbytes of non-volatile Flash memory

4 user accessible LEDs and DIP switches

Software board configuration through registers implemented in CPLD

Configurable boot options

Standard expansion connectors for daughter card use

JTAG emulation through on-board JTAG emulator with USB host
interface or external emulator

+ Single voltage power supply (+5V)

1-2 TMS320C6416 DSK Module Technical Reference
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TMS320C6414, TMS320C6415, TMS320C6416
FIXED-POINT DIGITAL SIGNAL PROCESSORS

SPRS146M - FEBRAUARY 2001 - BEVISED MAY 2005
-

® Highest-Performance Fixed-Point Digital
Signal Processors (DSPs)
- 2-, 1.67-, 1.39-ns Instruction Cycle Time
- 500-, 600-, 720-MHz Clock Rate
- Eight 32-Bit Instructions/Cycle
- Twenty-Eight Operations/Cycle
- 4000, 4800, 5760 MIPS
- Fully Software-Compatible With C62x™
- C6414/15/16 Devices Pin-Compatible

® VelociTl.2™ Extensions to VelociTI™
Advanced Very-Long-Instruction-Word
(VLIW) TMS320C64x™ DSP Core
- Eight Highly Independent Functional

Units With VelociTl.2™ Extensions:

- Six ALUs (32-/40-Bit), Each Supports
Single 32-Bit, Dual 16-Bit, or Quad
8-Bit Arithmetic per Clock Cycle

- Two Multipliers Support
Four 16 x 16-Bit Multiplies
(32-Bit Results) per Clock Cycle or
Eight 8 x 8-Bit Multiplies
(16-Bit Results) per Clock Cycle

= Non-Aligned Load-Store Architecture
- 64 32-Bit General-Purpose Registers

- Instruction Packing Reduces Code Size

= All Instructions Conditional
® Instruction Set Features

- Byte-Addressable (8-/16-/32-/64-Bit Data)

- 8-Bit Overflow Protection

- Bit-Field Extract, Set, Clear

- Nermalization, Saturation, Bit-Counting
- VelociTl.2™ Increased Orthogonality

® \Viterbi Decoder Coprocessor (VCP) [C6416]

- Supports Over 600 7.95-Kbps AMR
- Programmable Code Parameters

® Turbo Decoder Coprocessor (TCP) [C6416]

- Supports up to 7 2-Mbps or
43 384-Kbps 3GPP (6 lterations)
- Programmable Turbo Code and
Decoding Parameters

® Li1/L2 Memory Architecture

- 128K-Bit (16K-Byte) L1P Pragram Cache

(Direct Mapped)

- 128K-Bit (16K-Byte) L1D Data Cache
(2-Way Set-Associative)

- 8M-Bit (1024K-Byte) L2 Unified Mapped

Two External Memory Interfaces (EMIFs)

- One 64-Bit (EMIFA), One 16-Bit (EMIFB)

- Glueless Interface to Asynchronous
Memories (SRAM and EFROM) and
Synchronous Memories (SDRAM,
SBSRAM, ZBT SRAM, and FIFQ)

- 1280M-Byte Total Addressable External
Memory Space

Enhanced Direct-Memory-Access (EDMA)

Controller (64 Independent Channels)

Host-Port Interface (HPI)

- User-Configurable Bus Width (32-/16-Bit)

32-Bit/33-MHz, 3.3-V PCl Master/Slave

Interface Conforms to PCI Specification 2.2

[C6415/C6416 ]

- Three PCI Bus Address Registers:
Prefetchable Memory
Non-Prefetchable Memory 1/0

- Four-Wire Serial EEPROM Interface

- PCI Interrupt Request Under DSP

Program Control

- DSP Interrupt Via PCI I/O Cycle

Three Multichannel Buffered Serial Ports

- Direct I/F to T1/E1, MVIP, SCSA Framers

- Up to 256 Channels Each

- ST-Bus-Switching-, AC97-Compatible

- Serial Peripheral Interface (SPI)

Compatible (Motorola™)

Three 32-Bit General-Purpose Timers

Universal Test and Operations PHY

Interface for ATM (UTOPIA) [C6415/C6416]

- UTOPIA Level 2 Slave ATM Controller

- B-Bit Transmit and Receive Operations

up to 50 MHz per Direction

- User-Defined Cell Format up to 64 Bytes

Sixteen General-Purpose /O (GP10) Pins

Flexible PLL Clock Generator

IEEE-1149.1 (JTAGT)

Boundary-Scan-Compatible

532-Pin Ball Grid Array (BGA) Package

(GLZ, ZLZ and CLZ Suffixes), 0.8-mm Ball

Pitch

0.13-um/6-Level Cu Metal Process (CMOS)

3.3-V |/0s, 1.2-V/1.25-V Internal (500 MHz)

3.3-V |/Os, 1.4-V Internal (600 and 720 MHz)

RAM/Cache (Flexible Allocation)
Please be aware that an important notice concerning availability, standard warranty, and use in critical applications of

Texas Instruments semiconductar praducts and disclaimers thereto appears at the end of this data sheet,

Cizx, VelociTl.2, VelociT, and TMS320C64x are trademarks of Texas Instruments.

Motorola is a trademark of Motorala, Inc.

! IEEE Standard 1149.1-1990 Sl&ndard—Tesl-Acoess Fort and Boundary Scan Architecture,
L

E—
PRODUCTION DATA idormation is curnent as of ication date. Copyright £ 2005 Texas Instruments Incorporated
Prodiects conlorm to specifications per the terms of Texas Insirements i
standard warranty, Production processing does not necessariy include
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Apeéndice B
1. Iteracion tamano constante
;** __________________________________________________________________
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 4
MV L1 A4,A14 ; 151
.dwpsn file "../clk.c",line 52,column 11,is stmt
MVC .82 CSR,B17
AND L2 -2,B17,B4
|l MVKL .S1 _buf, A9
|| MVK .52 0x100,BO ; 152]
MVC .S2 B4,CSR ; interrupts off
[ SUB L2 BO, 2, B0
|l MVKH .S1 _buf, A9
[ MVK L1 0x2,A0 ; init prolog collapse

Loop source line

Loop opening brace source line
Loop closing brace source line
Loop Unroll Multiple

Known Minimum Trip Count

Known Maximum Trip Count

Known Max Trip Count Factor
Loop Carried Dependency Bound (")
Unpartitioned Resource Bound
Partitioned Resource Bound (*)
Resource Partition:

A-side
.L units 0
.S units 0
.D units 4*
.M units 4*
.X cross paths 0
.T address paths 2
Long read paths 0
Long write paths 0
Logical ops (.LS) 0
Addition ops (.LSD) 4
Bound(.L .S .LS) 0
Bound(.L .S .D .LS .LSD) 3

Apéndice B

52
52
57
16x
256
256
256

B-side

= O

*

(.L or .S unit)

N> OOONONMO

(.L or .S or .D unit)

4



*

Anéndice B
Searching for software pipeline schedule at
ii = 4 Schedule found with 4 iterations in parallel
Register Usage Table:
o - +

| AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA | BBBBBBEBBBBBBBEBBBBBBBBBBBBBBBBBBEB |

.k
’

[00000000001111111111222222222233|00000000001111111111222222222233|

.k

101234567890123456789012345678901101234567890123456789012345678901 |

oUW NP O

0i |e memenen T Ve e T
1: |* * Kk Kk ok k kK * |** * Kk Kk ok kk
2: |* * Kk Kk ok k kK |** * Kk Kk ok kk *
3: |* * ok k ok kk Kk * |** * ok k ok kk
- +
Done
Epilog not removed
Collapsed epilog stages 0
Prolog not entirely removed
Collapsed prolog stages 2
Minimum required memory pad 0 bytes

For further improvement on this loop,

Minimum safe trip count

Mem bank conflicts/iter (est.)

Mem bank perf. penalty

SETUP CODE

SUB

SINGLE SCHEDULED ITERATION

SCSC26:

LDDW
LDDW
LDDW
LDDW
NOP
DOTP2
DOTP2
DOTP2

.D1T1
.D1T2
.D1T1
.D1T2

.Ml
.M1
.M2

(est.) : 0.0

try option -mh96

3 (after unrolling)

{ min 0.00

oe

0, est 0.000,

max 0.000

10 + min trip cnt * 4 = 1034

BO,1,B0

*A9++ (32) ,A5:A4 ;

*-A9(16),B5:B4
*-A9(8),A5:A4
*-A9(24) ,B5:B4
1

A5,A5,Al16
A4,A4,A5
B5,B5,Bl6

53]
53
53
53]

55
|55
|55




. kK

’

10

11

edicate

SCSL2:

$CSDWSLS_co

DOTP2 M2 B4,B4,B5
DOTP2 M1 A4,D4,Al6
DOTP2 M2 B4,B4,B16
DOTP2 M1 A5,A5,Ad
[ BO] BDEC .S2 $C$C26, B0
ADD .s1 Al6,A3,A3
DOTP2 M2 B5,B5, B4
ADD .L1 A5,A6,A6
ADD .L2 B16,B8,BS8
ADD ) B5,B9,B9
ADD .11 Al16,A8,A8
ADD ) B16,B7,B7
ADD .L1 A4,AT7,A7
ADD .s2 B4,B6,B6

; BRANCHCC OCCURS {$CsSC26}

PIPED LOOP PROLOG
EXCLUSIVE CPU CYCLES: 2

MVK L2 0x1,B1 ;
ZERO .D2 B8 7
ZERO L1 A6 ;
ZERO .51 A8 ;
LDDW .DIT1  *A9++(32),A5:A4  ;
BDEC .S2 SCSL2, B0 ;
ZERO L2 B9 ;
ZERO .52 B7 ;
ZERO Ll A3 7
ZERO .D2 B6 7
ZERO .S1 A7 ;
LDDW .D1T2 *-A9(1l6),B5:B4 ;

PIPED LOOP KERNEL
v1S$45B:
EXCLUSIVE CPU CYCLES: 4

ADD .11 A5,A6,A6 ;
ADD L2 B16,B8,BS8 ;
DOTP2 .M1 A4,RA4,A5 ;
DOTP2 .M2 B5,B5,B16 ;
LDDW .D1T1 *-A9 (8),A5:A4 ;
ADD L2 B5,B9, B9 ;
ADD L1 Al6,A8,A8 :
DOTP2 .M2 B4,B4,B5 ;
DOTP2 .M1 A4,R4,R16 ;
LDDW .D1T2 *-A9(24),B5:B4 ;
ADD L2 B16,B7,B7 ;
ADD .L1 A4,A7,RA7 ;
BDEC .82 $CsSL2,BO ;
DOTP2 .M2 B4,B4,B16 ;
DOTP2 .M1 A5,A5,RA4 ;
LDDW .D1T1 *A9++ (32) ,A5:A4 ;
SUB L2 B1,1,B1 ;

Abpéndice B
;7 155]
; 155]
;7 155]
;7 155]
;152
; 155]
; 155]
;7 155]
;7 155]
; 155]
; 155]
; 155]
;7 155]
;7 155]
;152

init prolog collapse

[52]

52|

152

[53] (P) <0,0>
|52 (P) <O0,8>
[52]

152

[52]

[52]

[52]

|53 (P) <0,1>
[55] <0,10>
[55] <0,10>
|55] <1,6>
|55] <1,6>
|53 <2,2>
|55] <0,11>
|55] <0,11>
|55] <1,7>
|55] <1,7>
|53 <2,3>
|55| <0,12>
|55] <0,12>
|52 <1,8>
|55 <1,8>
|55 <1,8>
|53 <3,0>
<0,13>
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[l [ AO] SUB L1 AQ0,1,A0 ; <0,13>
[l ['AO] ADD .S2 B4,B6,B6 ; 155] <0,13>
[l [!'B1l] ADD .S1 Al6,A3,A3 ; 155] <1,9>
| DOTP2 .M2 B5,B5,B4 ; 155] <1,9>
N DOTP2  .M1 AS5,A5,A16 ; 155] <2,5>
N LDDW  .DIT2  *-A9(16),B5:B4  ; |53| <3,1>
SCSDWSLS cov1S$4SE:
PR e *
SCSL3: ; PIPED LOOP EPILOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 9
ADD L1 A5,A6,A6 ; 155] (E) <1,10>
| ADD L2 B16,B8,B8 ; |55] (E) <1,10>
|| DOTP2 M1 A4d4,A4,AS5 ; |55] (E) <2,6>
| DOTP2 M2 B5,B5,B16 ; |55] (E) <2,6>
| LDDW .D1T1 *~A9(8),A5:A4 ; |53] (E) <3,2>
ADD L2 B5,B9, B9 ; 155] (E) <1,11>
|| ADD Ll Al6,A8,A8 ; 1551 (E) <1,11>
|| DOTP2 M2 B4,B4,B5 ; |55] (E) <2,7>
|| DOTP2 M1 A4,A4,A16 ; |55] (E) <2,7>
| LDDW .D1T2 *-A9(24),B5:B4 ; 153 (E) <3,3>
ADD L2 B16,B7,B7 ; |55] (E) <1,12>
| ADD L1 A4,A7,A7 ; |55] (E) <1,12>
|| DOTP2 M2 B4,B4,B1l6 ; |55] (E) <2,8>
| DOTP2 .M1 A5,A5,A4 ; 155] (E) <2,8>
ADD L2 B4,B6,B6 ; 155] (E) <1,13>
| ADD L1 Al6,A3,A3 ; 155 (E) <2,9>
| DOTP2 M2 B5,B5,B4 ; |55] (E) <2,9>
| DOTP2 .M1 A5,A5,Al6 ; 155] (E) <3,5>
ADD Ll A5,A6,A06 ; |55] (E) <2,10>
| ADD L2 B16,B8,BS8 ; 155] (E) <2,10>
| DOTP2 M1 A4d4,A4,AS5 ; |55] (E) <3,6>
| DOTP2 M2 B5,B5,B1l6 ; |55 (E) <3,6>
ADD L2 B5,B9,B9 ; 155] (E) <2,11>
| ADD Ll Al6,A8,A8 ; |55] (E) <2,11>
X DOTP2  .M2 B4,B4,B5 ; 155] (B) <3,7>
| DOTP2 .M1 A4,A4,A16 ; |55 (E) <3,7>
ADD L2 B16,B7,B7 ; |55] (E) <2,12>
| ADD L1 A4,A7,A7 ; |55] (E) <2,12>
| DOTP2 M2 B4,B4,B16 ; |55] (E) <3,8>
| DOTP2 .M1 A5,A5,A4 ; |55 (E) <3,8>
ADD L2 B4,B6,B6 ; 155] (E) <2,13>
|| ADD Ll Al6,A3,A3 ; |55] (E) <3,9>
Il DOTP2  .M2 B5,B5, B4 ; 155] (E) <3,9>
MV L1 A3,A10
| ADD .S1 A5,A6,A6 ; 155] (E) <3,10>
| ADD L2 Bl6,BS8,BS ; 155] (E) <3,10>
; . *
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 9




ADD

MV
MV

ADD
MV

ADD
ADD
MVC
ADD

L2

L1
L2

L2
.L1X
.D2
.S1
.52
.D1

B5,B9,B9

A6,All
B8,B11

B4,B6,B10
B9,Al2
B16,B7,B12
A4,A7,A13
B17,CSR
Al6,A8,Al5

’

’

’

’

[55] (E) <3,11>

[55]

[55]
[55]
interrupts on
[55]
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2. Iteracion tamano variable

e KK e ————— — — — — o — ——
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 9
MV L1 Ad,Al12 ; 151
.dwpsn file "../clk.c",line 50,column 2,is_ stmt
ZERO L1 Al0 ; 150]
.dwpsn file "../clk.c",line 52,column 11,is stmt
CMPGT  .L1 Al11,0,A0 ;152
[!A0] BNOP .S1 SCSL6,5 ; 152]
; BRANCHCC OCCURS {$CS$L6} ;1521
o K K e
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 7
.dwpsn file "../clk.c",line 53,column 6,is stmt
CMPGT .L2X All,6,B1
| MVKL .S1 _buf,Ab5
[ B1] BNOP .S2 SCSL2,5
| MVKH .S1 _buf,A5
| MV .L2X Al1l,BO ; 153]
; BRANCHCC OCCURS {$CSL2} {0}
KK e e ——————————————

;** _________________________________________________________
$CSL1:
SCSDWSLS cov1$4$B:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 5
.dwpsn file "../clk.c",line 55,column 6,1is stmt
LDH .D1T1 *A5++,A3 ; 155]
NOP 4

SCSDWSLS covl1$S4SE:

e KK o

’

SCSDWSLS covl1$55B:

; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 10
MPY .Ml A3,A3,A3 ; 155]
NOP 1
ADD L1 A3,A10,A10 ; 155]
.dwpsn file "../clk.c",line 52,column 11,is stmt
SUB L2 BO,1,BO ; 152]
[ BO] B .S1 SCSL1 ;152
[!BO] BNOP .S1 $CS$Lo6, 4
; BRANCHCC OCCURS {S$CSL1} ;7 152]
SCSDWSLS cov1$5SE:
;** _________________________________________________________
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
NOP 1
; BRANCH OCCURS {S$CSL6}
. -
SCSL2:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 3
MVC .S2 CSR, B5
| SUB .L2 B0, 6,B0
AND .L2 -2,B5,B4

Abpéndice B




] Aoéndice B

MVC .S2 B4,CSR ; interrupts off

; Loop source line : 52
; Loop opening brace source line : 52
; Loop closing brace source line : 57
; Known Minimum Trip Count 1
; Known Max Trip Count Factor 1
; Loop Carried Dependency Bound(®) : O
; Unpartitioned Resource Bound 1
; Partitioned Resource Bound(*) 1

Resource Partition:
A-side B-side

; .L units 0 0

; .S units 0 1*

; .D units 1* 0

; .M units 1* 0

; .X cross paths 0 0

; .T address paths 1* 0

; Long read paths 0 0

; Long write paths 0 0

; Logical ops (.LS) 0 0 (.L or .S unit)
; Addition ops (.LSD) 1 0 (.L or .S or .D unit)
; Bound(.L .S .LS) 0 1*

; Bound(.L .S .D .LS .LSD) 1* 1*

Searching for software pipeline schedule at
ii = 1 Schedule found with 8 iterations in parallel

Register Usage Table:

*

| AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA | BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBEEEB |

.k
’

[00000000001111111111222222222233|100000000001111111111222222222233|

.k
4

101234567890123456789012345678901101234567890123456789012345678901 |

HE [ -
,-* O: |* * Kk kK |*

i - +
;*

H Done

,-*

H Redundant loop generated

Had Epilog not removed

HE Collapsed epilog stages : 0

.« K%

H Prolog not entirely removed

H Collapsed prolog stages )

.k

Ha Minimum required memory pad : 0 bytes

. %

Fad For further improvement on this loop, try option -mhl4

.k

;* Minimum safe trip count )

. %

*

~e




] Aoéndice B

Ha Mem bank conflicts/iter(est.) : { min 0.000, est 0.000, max 0.000
}
HE Mem bank perf. penalty (est.) : 0.0%
.k
;*
F Total cycles (est.) : 7 + trip cnt * 1
o K e e e o — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — — *
;* SETUP CODE
,-*
H SUB BO,1,B0
;*
P* SINGLE SCHEDULED ITERATION
.k
P x $CS$C25:
i 0 LDH .DIT1  *A5++,A4 ; 155]
P01 NOP 1
H 2 [ BO] BDEC .82 $Cs$C25,BO ;152
HE 3 NOP 2
p* 5 MPY .M1 A4,A4,A3 ; 155]
i* 6 NOP 1
PR 7 ADD .S1 A3,A6,A6 ; 155]
px 8 ; BRANCHCC OCCURS {$C$C25} ;152
o K *
SCSL3: ; PIPED LOOP PROLOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 5
LDH .D1T1 *A5++,A4 ; 1551 (P) <0,0>
[l [ BO] BDEC .S2 $CSL4, BO ; 152 (P) <0,2>
LDH .D1T1 *A5++,A4 ; 1551 (P) <1,0>
|1 [ BO] BDEC .82 SCS$L4,BO ; |52]1 (P) <1,2>
LDH .DI1T1 *AS5++, A4 ; 155 (P) <2,0>
[l [ BO] BDEC .S2 $CSL4, BO ; 152 (P) <2,2>
LDH .D1T1 *A5++, A4 ; 155] (P) <3,0>
|1 [ BO] BDEC .82 SCSL4,BO ; |52 (P) <3,2>
MV Ll Al0, A6
| MVK .S1 0x2,A0 ; init prolog collapse
predicate
[ LDH .D1T1 *A5++, Ad ; 155 (P) <4,0>
[l [ BO] BDEC .82 $CS$L4, BO ; 152 (P) <4,2>
;** __________________________________________________________________ *
SCSL4: ; PIPED LOOP KERNEL
SCSDWSLS_cov1S9SB:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
[ AO] SUB Ll A0,1,A0 ; <0,7>
[l [!'AO0] ADD .S1 A3,A6,A6 ; |55] <0,7>
|| MPY .M1 A4,A4,A3 ; |55] <2,5>
|1 [ BO] BDEC .S2 $CS$L4,BO ; 152] <5,2>
[ LDH .D1T1 *A5++, A4 ; 155 <7,0>
SCSDWSLS cov1S$9SE:
s kk e *
$CSL5: ; PIPED LOOP EPILOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 6




ADD
MPY

ADD
MPY

ADD
MPY

ADD
MPY

ADD
MPY

MVC
ADD

L1
.M1

L1
.M1

L1
.Ml

L1
.Ml

L1
.M1

.52
L1

A3,A6,A5
A4,A4,A5

A3,A5,A3
A4,A4,A5

A5,A3,A3
A4,A4, A5

A5,A3,A3
A4,A4,A4

A5,A3,A3
A4, A4, A4

B5,CSR
A4,A3,A3

EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1

ADD

L1

A4,A3,A10

1551 (E)
1551 (E)
1551 (E)
1551 (E)
1551 (E)
551 (E)
1551 (E)
1551 (E)
1551 (E)
1551 (E)

<1,7>
<3,5>

<2,7>
<4,5>

<3,7>
<5,5>

<4,7>
<6,5>

<5,7>
<7,5>

interrupts on

551 (E)

<6,7>
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Anéndice B
3. Iteracion calculo covarianza tamafo fijo
K e ——————————————_—_———_——_——E——_——_——E—E—_—E—E——E—_—E—E——_—E——————— *
EXCLUSIVE CPU CYCLES: 6
MV L1 A4,A14 ;170
.dwpsn file "../clk.c",line 71,column 11,is stmt
MVKL .82 _buf,B19
MVC .S2 CSR, B9
MVKH .82 _buf,B19
AND .12 -2,B9,B4
ZERO L1 Al9 ;o171
ZERO .81 A5 ;o171
ZERO .D1 AQ
MVK .32 0x200, B0 ;o171
MVC .S2 B4,CSR ; interrupts off
MV .L1X B19,A7
SUB L2 B0, 2,B0
ZERO .51 A4 ;o171
ZERO .D1 A6 ;o171
ZERO .D2 B7 ;o171
____________________________________________________________________ *
SOFTWARE PIPELINE INFORMATION
Loop source line 71
Loop opening brace source line 71
Loop closing brace source line 74
Loop Unroll Multiple 8x
Known Minimum Trip Count 512
Known Maximum Trip Count 512
Known Max Trip Count Factor 512
Loop Carried Dependency Bound (") 0
Unpartitioned Resource Bound 5
Partitioned Resource Bound(*) 5
Resource Partition:
A-side B-side
.L units 0 0
.S units 5% 4
.D units 2 0
.M units 0 0
.X cross paths 0 3
.T address paths 2 0
Long read paths 0 0
Long write paths 0 0
Logical ops (.LS) 0 0 or .S unit)
Addition ops (.LSD) 5 4 or .S or .D unit)
Bound(.L .S .LS) 3 2
Bound(.L .S .D .LS .LSD) 4 3

Searching for software pipeline schedule at

ii =

5

Schedule found with 3 iterations in parallel

Register Usage Table:




] Aoéndice B

. %
’

| AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA | BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBEB |

.k
’

[00000000001111111111222222222233|100000000001111111111222222222233|

.« %
’

101234567890123456789012345678901101234567890123456789012345678901 |

;% R e e e e e e e e T e
————— |

,-* O: |* * Kk Kk k ok kK * kK % |* * kK %

|

;* l: |* * Kk Kk Kk kK * Kk kK |* * Kk Kk kK

|

,-* 2: |* * Kk Kk ok ok ok * k% |* * kK %k

|

;* 3: |* * Kk Kk kK * kK |* * kK %k

|

;* 4: |* * Kk kK Kk kK * % |* * kK

|

HE - +
’-*

Hd Done

’-*

R Epilog not removed

P Collapsed epilog stages : 0

.k

HE Prolog not entirely removed

H Collapsed prolog stages N

.k

H Minimum required memory pad : 0 bytes

.k

P x For further improvement on this loop, try option -mh32

.k

HE Minimum safe trip count : 2 (after unrolling)

.k

’-*

;* Mem bank conflicts/iter(est.) : { min 0.000, est 0.000, max 0.000
}

P* Mem bank perf. penalty (est.) : 0.0%

.« K%

,-*

H Total cycles (est.) : 6 + min trip cnt * 5 = 2566
S, *
% SETUP CODE

;*

;* SUB BO,1,B0

,-*

;* SINGLE SCHEDULED ITERATION

.« K%

P x $CS$C5H9:

P * 0 LDDW .D1T1 *AT++(16) ,A9:A8 ;172

P * 1 LDDW .D1T1 *-A7(8),Al7:A16 ;172

HE 2 NOP 3

Ha 5 MV .L2X A8,B5 ; 172] Define a
twin register

HE [ EXT .S1 A9,16,16,A3 ;172

HE [ [ BO] BDEC .S2 $CS$C59, BO ;171

Had 9 ADD L1 A3,A19,A19 ;172

P | SHR .S1 A9,16,A3 ;172

i | SHR . 82X Al6,16,B4 ;172




_ Apéndice B
;* 7 EXT .S2 B5,16,16,B4 ;172
;* || ADD L1 A3,A18,A18 ;o172
;x | EXT .51 Ale,16,16,A3 ;o172
;* || ADD .L2 B4,B8, B8 ;172
P 8 ADD .L2 B4,B7,B7 ;172
P [ SHR . 52X A8,16,B4 ;o172
P * || ADD .L1 A3,RA6,A6 ;172
;x | EXT .S1 Al7,16,16,A3 ;o172
P * 9 ADD .12 B4,B6,B6 ;172
;* || ADD L1 A3,A5,A5 ;o172
i | SHR .51 Al7,16,A3 ;o172
;* 10 ADD .L1 A3,A4,Rn4 ;172
;xo 11 ; BRANCHCC OCCURS {$C$C59} ;o171
o K *
$CSL1: ; PIPED LOOP PROLOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
ZERO L1 AlS8 ;o171

| ZERO L2 B6 ;o171
| | ZERO .D2 B8 ;o171
| MVKH .S1 0x10000, A0 ; init prolog collapse
predicate
| LDDW .DIT1 *A7++(16) ,A9:A8 ; 1721 (P) <0,0>
[l [ BO] BDEC .52 $CsL2,BO ; 1711 (P) <0,5>
; KK e e —————— — *
SCSL2: ; PIPED LOOP KERNEL
SCSDWSLS cov2$4$B:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 5

[1A0] ADD .11 A3,A19,A19 ; 1721 <0,6>
[ SHR .s1 A9,16,A3 ; 1721 <0,6>
| SHR .S52X Al6,16,B4 ;172 <0, 6>
| LDDW .DIT1 *-A7(8),Al7:Al6 ;o172 <1,1>

[1A0] ADD .11 A3,A18,A18 ; 1721 <0,7>
[ EXT .s1 A16,16,16,A3 ; 1721 <0,7>
[l ['A0] ADD L2 B4,B8,B8 ;1721 <0,7>
| EXT .52 B5,16,16,B4 ;1721 <0,7>

SHR .S2X A8,16,B4 ; 1721 <0,8>

[l ['A0] ADD LL1 A3,A6,A6 ; 1721 <0,8>
| EXT .51 Al7,16,16,A3 ;1721 <0,8>
[l ['A0] ADD L2 B4,B7,B7 ;1721 <0,8>

[ AO] MPYSU .M1 2,20, A0 ; <0,9>
[l ['A0] ADD ) B4,B6,B6 ; 1721 <0,9>
| SHR .51 Al7,16,A3 ;1721 <0,9>
[l ['A0] ADD L1 A3,A5,A5 ;1721 <0,9>

[1A0] ADD .11 A3,A4, Al ; 172] <0,10>
[l [ BO] BDEC .S2 $CS$L2, BO ; 171 <1,5>
| EXT .S1 A9,16,16,A3 ;1721 <1,5>
| MV .L2X A8,B5 ; 172] <1,5> Define a twin
register
[ LDDW .DIT1  *A7++(16),A9:A8 ; 172] <2,0>
SCSDWSLS cov2$4SE:
o K *




_ Anéndice B
P SOFTWARE PIPELINE INFORMATION

. %

HE Loop source line 80

HE Loop opening brace source line 80

H Loop closing brace source line 90

Had Loop Unroll Multiple léx

H Known Minimum Trip Count 256

HE Known Maximum Trip Count 256

HE Known Max Trip Count Factor 256

H Loop Carried Dependency Bound (") 0

;x Unpartitioned Resource Bound 10

H Partitioned Resource Bound (*) 10

Hd Resource Partition:

Hd A-side B-side

H .L units 0 0

i .S units 1 0

H .D units 10* 10*

Hd .M units 4 4

;* .X cross paths 1 5

H .T address paths 10* 10*

H Long read paths 0 0

H Long write paths 0 0

F Logical ops (.LS) 0 0 (.L or .S unit)
F Addition ops (.LSD) 9 9 (.L or .S or .D unit)
Ha Bound(.L .S .LS) 1 0

i Bound(.L .S .D .LS .LSD) 7 7

.k

H Searching for software pipeline schedule at

H ii = 10 Schedule found with 3 iterations in parallel
.k

H Register Usage Table:

.k

*

| AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA | BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBEEREBE |

.k
’

[00000000001111111111222222222233|100000000001111111111222222222233|

.k
’

101234567890123456789012345678901101234567890123456789012345678901 |

* ok Kk kK

* Kk k kKK

* ok Kk ok kK

* Kk Kk kK

* ok Kk ok kK

* ok Kk k kK

* Kk kk K

*kk Kk ok

*kk kK Kk

* kK k *

* Kk Kk Kk *

* Ak kA Kk

* Kk Kk k *

* kK x *

* Kk Kk Kk *

H [ e
.k O- |** * ok Kk ok ok Kk k * Kk * |*
’ .

|

.k 1: |** * ok Kk ok kK k * Kk * |*
’ .

|

.k 2- |** * ok ok ok ok ok ok * Kk Kk kK |*
’ .

|

.k 3- |** * ok Kk ok kK k * ok Kk ok kK |*
’ .

|

;* 4: |** * Kk kk ok k ok *k Kk Kk kkk |*
|

.k 5- |** * Kk kk Kk * Ak Kk kkKk |*
’ .

|

.k 6- |** * ok Kk k ok Kk * Kk Kk k * K |*
’ .

|

.k 7- |** * Kk kkkx K * Kk Kk Kk * % |*
’ .

|

.k 8- |** * * Kk Kk Kk * kK * kK |*
’ .

|

.k 9- |** * * kK x * %k * %k |*
’ .

* Kk k ok ok kK




Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne N
X5 ok ok ok X X X X % o o ok ok X

~e

Ne Ne Ne e Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne N Ne Ne Ne Ne Ne Ne Ne ~N.

o e

’

X5k o b X X X ok ok oF ok o X X o o ok ok F X > X X X ok ok 3k X X X X % %

O o U Ww N O

Y
(@}

Y
Y

i
N

Abpéndice B

Done

Epilog not removed
Collapsed epilog stages : 0
Collapsed prolog stages H
Minimum required memory pad 0 bytes
For further improvement on this loop, try option -mh64

Minimum safe trip count : 2 (after unrolling)
Min. prof. trip count (est.) 3 (after unrolling)

Mem bank conflicts/iter(est.) : { min 0.000, est 0.625, max 4.000

o°

Mem bank perf. penalty (est.) : 5.9

Effective 1i : { min 10.00, est 10.63, max 14.00 }

SETUP CODE
SUB A0,1,A0
MV A3,B22
MV A16,B19
ADD 4,B22,B22

SINGLE SCHEDULED ITERATION

twin register
.k

’

$Cs$C27:
LDDW .D1T1 *Al6++ (32) ,A23:A22 ; |81
LDDW .D1T2 *~Al6(1l6),B7:B6 ; 181}
LDDW .D1T1 *~A16(8),A5:A4 ;181
NOP 2
LDDW .D1T2 *~Al6(24),B21:B20 ; |81
NOP 2
SUB2 .L2X B7,A9,B7 ;181
| SUB2 L1 A4,A9,A21 ;181
| SUB2 .S1 A5,A9,A8 ;181
SUB2 .L2X B6,A9,BS8 ; 181
| DOTP2 M2 B7,B7,B20 ;184
[ DOTP2 M1 A21,A21,A20 ;184
[ STW .D1T1 A8, *-Al6 (4) ; 183]
SUB2 .L1 A22,RA9,A5 ;181
| SUB2 .S1 A23,A9,A4 ;181
| SUB2 .S2X B20,A9,B5 ; 181
|| DOTP2 M2 B8,B8,B7 ;184
|| DOTP2 M1 A8,A8,A5 ;184
STW .D2T1 A5, *B19++ (32) ; 183]
|| DOTP2 M1 A4,A4,A5 ;184
|| DOTP2 M2 B5,B5,B6 ;184
|| SUB2 .L2X B21,A9,B6 ;181
DOTP2 M1 A5,A5,A4 ;184
| MV .L2X A4,B4 ; |81] Define a
|| STW .D2T2 B5,*-B19(24) ;1831




_ Aoéndice B
s * || DOTP2 .M2 B6,B6,B20 ;184
;* 13 STW .D1T1 A5, *++A3 (32) ; 187]
;* | MV .L1X B6,A19 ; |81] Define a
twin register
H | STW .D2T2 B8, *-B19(16) ;1831
Had | MVD M2 B7,B4 ; 181] Split a long
life
;x | ADD L2 B20,B18,B18 ;184
;* 14 STW .D2T2 B6,*-B19(20) ;183
;* [ ADD L2 B7,B17,B17 ;184
H | STW .D1T1 A21,*-A16(8) ;1831
. * || ADD .L1 A20,R6,R6 ;184
;x | ADD .51 A5,A7,A7 ;184
;* 15 ADD L1 A5,A18,A18 ;184
;* [ STW .D2T1 A4, *++B22(32) ;187
H | ADD L2 B6,B9, B9 ;184
H | [ AO] BDEC .S1 $CS$C27,A0 ; 1801
;* 16 ADD L1 A4,A17,A17 ;184
;x | STW .D2T2 B4,*-B19(28) ;183
i | ADD L2 B20,Bl6,B16 ;184
P * || STW .D1T1  A21,*+A3(24) ;187
;x 17 STW .D2T2 B8, *+B22 (12) ;1871
;x | STW .DIT1 A8, *+A3(28) ;187
;* 18 STW .D2T1 A19,*+B22(8) ;187
P * || STW .D1T2  B4,*+A3(20) ;187
;* 19 STW .D2T2 B5, *+B22 (4) ;1871
;* 20 STW .D2T2 B4,*-B19(12) ; 183]
px 21 ; BRANCHCC OCCURS {$Cs$C27} ;180
o K *
$CSL3: ; PIPED LOOP EPILOG AND PROLOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 26
ADD L1 A3,A19,A3 ;1721 (BE) <1,6>
| SHR .51 A9,16,A7 ;1721 (E) <1,6>
| | SHR .S2X Al6,16,B4 ;1721 (B) <1,6>
| | LDDW .DI1T1  *-A7(8),Al7:Al6 ; |72| (E) <2,1>
ADD L1 A7,A18,A7 ;1721 (E) <1,7>
| EXT .S1 Al6,16,16,A9 ;1721 (E) <1,7>
[ ADD LL2 B4,B8,B4 ; 1721 (E) <1,7>
[ EXT .S2 B5,16,16,B5 ; 1721 (E) <1,7>
SHR .S2X A8,16,B7 ;1721 (E) <1,8>
| ADD L1 A9,A6,A6 ;1721 (E) <1,8>
[ EXT .s1 Al17,16,16,A8 ; 1721 (E) <1,8>
[ ADD LL2 B5,B7,B5 ; 1721 (E) <1,8>
ADD L2 B7,B6,B6 ;1721 (E) <1,9>
| SHR .S1 Al17,16,A5 ;1721 (E) <1,9>
[ ADD LL1 A8,A5,Al18 ; 1721 (E) <1,9>
ADD .L1 A5,A4,A20 ; 1721 (E) <1,10>
[ SHR .S2X A8,16,B31 ;1721 (E) <2,8>
[ SHR .S1 A9,16,A31 ;1721 (E) <2,6>
MVC .S2 B9, CSR ; interrupts on
|| ADD LL2 B31,B6,B6 ; 1721 (E) <2,9>
[ MV .D2X A8, B7 ; 1721 (E) <2,5> Define a

twin register




ADD
EXT

SHR
EXT
ADD

SHR
EXT
ADD
ADD
ADD

EXT
ADD
ADD

ADD
ADD

ADD
ADD
ADD
ADD
NOP
ADD
SHR
SHRU
ADD
SHR
PACK2

.dwpsn

predicate

[
predicate

ZERO
MVK

MVK

ZERO
MVK
MVKL

ZERO
ZERO
ZERO
MV
SUB
MVKH

ZERO
ZERO
ZERO
MVC

ADD
MV
AND

MVC

Apéndice B

.11 A31,A7,R4 |72 (E) <2,7>
.51 A9,16,16,A5 |72 (E) <2,5>
.51 Al7,16,A28 |72 (E) <2,9>
.S2 B7,16,16,B7 |72 (E) <2,7>
.11 A5,A3,A19 |72 (E) <2,6>
.S52X Ale6,16,B5 |72 (E) <2,6>
.S1 Al7,16,16,RA29 |72 (E) <2,8>
L2 B7,B5,B7 |72 (E) <2,8>
L1 A28,RA20,A3 |72 (E) <2,10>
.D1 A19,RA4,A27
.51 Ale6,16,16,A30 |72 (E) <2,7>
L2 B5,B4, B8 |72 (E) <2,7>
L1 A29,A18,A5 |72 (E) <2,9>
L1 A30,A6,A4 |72 (E) <2,8>
.L2X B6,A27,B4
.L2 B7,B4,B4
.L2X A3,B4,B5
.L2X A5,B5,B4
L2 B8,B4,B4
1

.L1X A4,B4,A3
.51 A3,11,A4
.S1 A4,20,A4
L1 A3,A4,A3
.51 A3,12,A3
L1 A3,A3,A9

file "../clk.c",line 80,column 11,is stmt
L2 B17 80|
L1 0x1,Al init prolog collapse
.D2 0x2,BO0 init prolog collapse
.D1 A7 |80 |
.51 0x100,A3 |80 |
.52 _buf2-32,B22
L1 Al7 |80 |
L2 B18 |80 |
.D2 B16 [80]
.S1X B19,Al6
.D1 A3,1,R0
.S2 _buf2-32,B22
L1 Al8 [80]
L2 B9 80|
.51 A6 180
.82 CSR, B23
L2 4,B22,B22
.L1X B22,A3
.52 -2,B23,B4
.S2 B4,CSR interrupts off
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; KK e ——— —— — — ————— — e — — — *
SCSL4: ; PIPED LOOP KERNEL
SCSDWSLS cov2$6$B:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 10
SUB2 .L2X B21,A9,B6 ; 181] <0,11>
[l [!'BO] STW .D2T1 A5, *B19++(32) ; 183 <0,11>
[ DOTP2 M2 B5,B5,B6 ; 184] <0,11>
[ DOTP2 M1 A4,RA4,A5 ; 184] <0,11>
[l [!'Al] LDDW .D1T2 *-Al6(l6),B7:B6 ; 181 <1,1>
MV .L2X Ad,B4 ; |81] <0,12> Define a twin
register
|| [!'BO] STW .D2T2 B5, *-B19(24) ; 183] <0,12>
[ DOTP2 M1 A5, A5, A4 ; 184] <0,12>
[ DOTP2 .M2 B6,B6,B20 ; 184 <0,12>
[l [!'Al] LDDW .D1T1 *-A16(8),A5:A74 ;181 <1,2>
MVD M2 B7,B4 ; 181] <0,13> Split a long
life
[ [!'BO] STW .D1T1 A5, *++A3(32) ; 1871 <0,13>
[ [!'BO] ADD L2 B20,B18,B18 ; 184] <0,13>
[l [!'BO] STW .D2T2 B8, *-B19(16) ; 183] <0,13>
| MV LL1X B6,A19 ; 181] <0,13> Define a twin
register
[!BO] STW .D1T1 A21,*-A16(40) ; 183 <0,14>
[l [!'BO] ADD L2 B7,B17,B17 ; 184] <0,14>
[l [!'BO] STW .D2T2 B6,*-B19(20) ; 183] <0,14>
[l [!BO] ADD .L1 A20,A6,A6 ; 184] <0,14>
[l [!BO] ADD .s1 A5,A7,A7 ; 1841 <0,14>
[!'BO] ADD L1 A5,A18,A18 ; 184] <0,15>
[l [ AO0] BDEC .S1 SCSL4, A0 ; 180] <0,15>
[ [!'BO] ADD L2 B6,B9,B9 ; 184] <0,15>
[ [!'BO] STW .D2T1 A4, *++B22 (32) ; 187 <0,15>
[l [!A1] LDDW .D1T2  *-Al16(24),B21:B20 ; |81] <1,5>
[!'BO] ADD L2 B20,Bl6,Bl6 ; 184] <0,16>
[ [!'BO] STW .D2T2 B4,*-B19(28) ; 183] <0,16>
[ [!'BO] STW .D1T1 A21,*+A3(24) ; 187 <0,16>
[l [!BO] ADD LL1 A4,A17,A17 ; 1841 <0,16>
[!'BO] STW .D1T1 A8, *+A3(28) ; 187] <0,17>
[ [!'BO] STW .D2T2 B8, *+B22 (12) ; 187 <0,17>
[!BO] STW .D1T2 B4, *+A3(20) ; 187] <0,18>
[l [!'BO] STW .D2T1 Al9,*+B22(8) ; 187] <0,18>
| SUB2 .L2X B7,A9,B7 ; 181] <1,8>
| SUB2 L1 A4,A9,A21 ; |181] <1,8>
| SUB2 .S1 A5,A9,A8 ; 181] <1,8>
[ Al] SUB L1 Al,1,Al ; <0,19>
[l [!'BO] STW .D2T2 B5, *+B22 (4) ; 187 <0,19>
[l [!A1] STW .D1T1  A8,*-Al6(4) ; 183] <1,9>
| SUB2 .L2X B6,A9,BS8 ; 181 <1,9>
[ DOTP2 M2 B7,B7,B20 ; 184] <1,9>
| DOTP2 M1 A21,A21,A20 ;1841 <1,9>
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[ BO] SUB L2 BO,1,B0 ; <0,20>
[l [!'BO] STW .D2T2 B4,*-B19(12) ; 1831 <0,20>
[ SUB2 L1 A22,A9,A5 ; 181 <1,10>
[ DOTP2 .M2 B8,B8,B7 ;184 <1,10>
| SUB2 . 52X B20,A9,B5 ; 181 <1,10>
| SUB2 .51 A23,A9,A74 ;181 <1,10>
| DOTP2 M1 A8,A8,A5 ;184 <1,10>
[ LDDW .DI1T1 *Al6++(32) ,A23:A22 ; |81 <2,0>
SCSDWSLS cov2$56SE:
; KK e ——————————————_—_———_——_—_——_——_—E——_—_—E—_E——_—————————— *
SCSL5: ; PIPED LOOP EPILOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 16
SUB2 LL2X B21,A9,B6 ;181 (E) <1,11>
|| STW .D2T1 A5, *B19++(32) ; 1831 (E) <1,11>
[ ] DOTP2 M2 B5,B5,B6 ; 1841 (E) <1,11>
[ DOTP2 .M1 A4,Rn4,A5 ;184 (E) <1,11>
[ LDDW .D1T2 *-Al6(16),B7:B6 ;181 (E) <2,1>
MV .L2X A4, B4 ; 181 (E) <1,12> Define a
twin register
[ STW .D2T2 B5, *-B19 (24) ; 183 (E) <1,12>
[ DOTP2 .M1 A5,A5,A4 ;184 (E) <1,12>
[ DOTP2 M2 B6,B6,B20 ; 184 (E) <1,12>
[ LDDW .D1T1 *-A16(8),A5:A4 ; 181 (E) <2,2>
MVD .M2 B7,B4 ; 181 (E) <1,13> Split a
long life
[ STW .DIT1 A5, *++A3(32) ; 1871 (E) <1,13>
[ ADD LL2 B20,B18,B18 ; 184 (E) <1,13>
| STW .D2T2 B8, *-B19(16) ; 183 (E) <1,13>
[ MV LL1X B6,A19 ; 181] (E) <1,13> Define a
twin register
STW .DIT1 A21,*-A16(40) ; 1831 (E) <1,14>
[ ADD LL2 B7,B17,B17 ; 184| (E) <1,14>
[ STW .D2T2 B6,*-B19(20) ; 1831 (E) <1,14>
[ ADD L1 A20,A6,A6 ;1841 (E) <1,14>
[ ADD .s1 A5,A7,A7 ; 184| (E) <1,14>
ADD .L1 A5,A18,A18 ; 184] (E) <1,15>
[ ADD L2 B6,B9,B9 ;1841 (E) <1,15>
[ STW .D2T1 A4, *++B22 (32) ; 1871 (E) <1,15>
|| LDDW .D1T2 *-A16(24),B21:B20 ; |81| (E) <2,5>
ADD L2 B20,Bl6,B1l6 ; 1841 (E) <1,16>
[ STW .D2T2 B4,*-B19(28) ; 1831 (E) <1,16>
[ STW .DIT1 A21,*+A3(24) ; 1871 (E) <1,16>
[ ADD LL1 A4,A17,A17 ; 184| (E) <1,16>
STW .D1T1 A8, *+A3(28) ; 1871 (E) <1,17>
| STW .D2T2 B8, *+B22 (12) ; 187 (E) <1,17>
STW .D1T2 B4, *+A3(20) ; 1871 (E) <1,18>
[ STW .D2T1  Al9,*+B22(8) ; 1871 (E) <1,18>
[ SUB2 .L2X B7,A9,B7 ; 181 (E) <2,8>
[ SUB2 L1 A4,A9,A21 ; 181 (E) <2,8>
| SUB2 .S1 A5,A9,A8 ; 181] (E) <2,8>




STW .D2T2 B5, *+B22 (4) 1871 (E) <1,19>
[ STW .DIT1 A8,*-Al6(4) [83] (E) <2,9>
[ SUB2 .L2X B6,A9,B8 [81] (E) <2,9>
[ ] DOTP2 M2 B7,B7,B20 |84 (E) <2,9>
[ DOTP2 M1 A21,A21,A20 [84] (E) <2,9>
STW .D2T2 B4,*-B19(12) [83] (E) <1,20>
[ SUB2 L1 A22,A9,A5 [81] (E) <2,10>
[ DOTP2 M2 B8,B8,B7 [84] (E) <2,10>
[ SUB2 .L2X B20,A9,B5 [81] (E) <2,10>
[ SUB2 .51 A23,A9,A4 [81] (E) <2,10>
[ DOTP2 M1 A8,A8,A5 [84] (E) <2,10>
SUB2 LL2X B21,A9,B6 [81] (E) <2,11>
[ STW .D2T1 A5,*B19++(32) [83] (E) <2,11>
[ ] DOTP2 M2 B5,B5,B6 |84] (E) <2,11>
[ DOTP2 M1 A4,A4,A5 [84] (E) <2,11>
MV .L2X A4, B4 [81] (E) <2,12> Define a
twin register
[ STW .D2T2 B5,*-B19(24) [83] (E) <2,12>
[ DOTP2 M1 A5,A5,A4 |84 (E) <2,12>
[ DOTP2 M2 B6,B6,B20 184 (E) <2,12>
MVD .M2 B7,B4 [181] (E) <2,13> Split a
long life
[ STW .DIT1 A5, *++A3(32) |87 (E) <2,13>
[ ADD L2 B20,B18,B18 |84 (E) <2,13>
[ STW .D2T2 B8, *-B19(16) [83] (E) <2,13>
|| MV .L1X B6,A19 [81] (E) <2,13> Define a
twin register
STW .DIT1 A21,*-A16(8) [83] (E) <2,14>
[ ADD L2 B7,B17,B17 |184] (E) <2,14>
[ STW .D2T2 B6,*-B19(20) |83 (E) <2,14>
[ ADD LL1 A20,A6,A6 |84 (E) <2,14>
[ ADD .S1 A5,A7,A7 |84 (E) <2,14>
MV L1 A7,A13
[ MV .51 A6,Al12
[ ADD .D1 A5,A18,A18 |84 (E) <2,15>
[ ADD L2 B6,B9,B9 |84 (E) <2,15>
[ STW .D2T1 A4, *++B22 (32) |87 (E) <2,15>
MV .L1X B17,A10
| MVC .S2 B23,CSR interrupts on
[ ADD L2 B20,B16,B16 |84 (E) <2,16>
[ STW .D2T2 B4,*-B19(28) [83] (E) <2,16>
[ STW .D1T1 A21,*+A3(24) |187] (E) <2,16>
[ ADD .s1 A4,A17,A17 184 (E) <2,16>
;** __________________________________________________________________ *
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 10
STW .DIT1 A8, *+A3(28) 187] (E) <2,17>
[ STW .D2T2 B8, *+B22(12) 187 (E) <2,17>
STW .D2T1 Al9,*+B22(8) [87] (E) <2,18>




STW

STW
MV
MV

STW
MV
MV
MV

.D1T2

.D2T2
.L2X
.52

.D2T2
.L2X
.L1X
.S2

B4, *+A3(20) ; 1871 (E) <2,18>

B5, *+B22 (4) ;1871 (E) <2,19>
Al18,Bl11
Bl6,B13

B4,*-B19(12) ; 1831 (E) <2,20>
Al17,B10
B18,All
B9,B12
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4. Iteracioén calculo covarianza tamano variable

;** __________________________________________________________________ *
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 7
.dwpsn file "../clk.c",line 72,column 4,is stmt
CMPGT .L2 B10,4,B1
|l MVKL .81 _buf, A5
[ Bl] B .S2 SCSL2
| MVKH .51 _buf,A5
[!'B1] LDH .D1T1 *AS5++,A3 ;172
MV L2 B10,BO ;172
[ B1l] SUB .12 BO,5,B0
NOP 2
; BRANCHCC OCCURS {$CS$L2} {0}
KK e e *
;**  BEGIN LOOP S$CS$SL1
;** __________________________________________________________________ *
$CSL1:
SCSDWSLS cov2$4$B:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 8
ADD .L1 A3,A4,Rn4 ;172
.dwpsn file "../clk.c",line 71,column 11,is stmt
SUB L2 BO,1,BO0 ;o171
[ BO] B .51 SCSL1 ;o171
[l [ BO] LDH .DIT1  *A5++,A3 ;172
[IBO] BNOP .51 $CSL5,4
; BRANCHCC OCCURS {$CSL1} ;o171
SCSDWSLS cov2$48E:
;** __________________________________________________________________ *
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
NOP 1
; BRANCH OCCURS {S$SCSL5}
,-* ____________________________________________________________________ *
Had SOFTWARE PIPELINE INFORMATION
. %
Hd Loop source line 71
Hd Loop opening brace source line 71
i Loop closing brace source line : 74
H Known Minimum Trip Count 1
H Known Max Trip Count Factor 1
Hd Loop Carried Dependency Bound (") : 0
;x Unpartitioned Resource Bound 1
HE Partitioned Resource Bound (*) 1
H Resource Partition:
i * A-side B-side
Hd .L units 0 0
Hd .S units 0 1*
H .D units 1* 0
H .M units 0 0
Hd .X cross paths 0 0
Hd .T address paths 1* 0
H Long read paths 0 0




H Long write paths 0 0

H Logical ops (.LS) 0 0 (.L or .S unit)

;* Addition ops (.LSD) 1 0 (.L or .S or .D unit)
HE Bound(.L .S .LS) 0 1*

F Bound(.L .S .D .LS .LSD) 1= 1=

.k

P* Searching for software pipeline schedule at

Hd ii = 1 Schedule found with 6 iterations in parallel

. %

HE Register Usage Table:

e +-—— +
; *

| AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAL | BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBER |

.k

[00000000001111111111222222222233|100000000001111111111222222222233|

.k

[|01234567890123456789012345678901101234567890123456789012345678901 |

H |- = -

; * O | * * k% | *

i - +
; *

P Done

; *

H Redundant loop generated

H Epilog not removed

HE Collapsed epilog stages 0

. %

HE Prolog not entirely removed

i Collapsed prolog stages 1

.k

;* Minimum required memory pad 0 bytes

. %

P For further improvement on this loop, try option -mhlO0

.k

HE Minimum safe trip count 5

.k

; *

e Mem bank conflicts/iter(est.) : { min 0.000, est 0.000, max 0.000
}

HE Mem bank perf. penalty (est.) : 0.0%

.k

; *

Px Total cycles (est.) : 5+ trip_cnt * 1
S, *
P * SETUP CODE

; *

H SUB BO,1,BO

; *

P * SINGLE SCHEDULED ITERATION

.k

Px $CS$C79:

;* LDH .D1T1 *AS5++,A3 P A

P * | [ BO] BDEC .S2 $Cs$C79,B0 ;o171

H NOP 4

H ADD .S1 A3,A4,R04 ;172

5 * ; BRANCHCC OCCURS {$CS$C79} ;171

o K *
$CSL2 ; PIPED LOOP PROLOG




EXCLUSIVE CPU CYCLES: 5

[ BO] BDEC .82 SCSL3,BO ; |71] (P) <0,0>
LDH .DIT1 *A5++,A3 ; 1721 (P) <0,0>
|1 [ BO] BDEC .82 SCSL3,BO ; |71] (P) <1,0>
LDH .DIT1  *A5++,A3 ; 1721 (P) <1,0>
[l [ BO] BDEC .S2 SCSL3, BO ;1711 (P) <2,0>
LDH .DIT1  *A5++,A3 ;1721 (P) <2,0>
|1 [ BO] BDEC .82 SCSL3,BO ;|71 (P) <3,0>
MVK L1 0x1,A0 ; init prolog collapse
predicate
| LDH .DIT1  *A5++,A3 ;1721 (P) <3,0>
|l [ BO]  BDEC .82 $C$L3, BO ; 1711 (P) <4,0>
;** __________________________________________________________________
SCSL3: ; PIPED LOOP KERNEL
SCSDWSLS cov2$7$B:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
[ AOQ] SUB L1 AQ0,1,A0 ; <0,5>
[l ['AO] ADD .S1 A3,A4,A4 ; 172] <0,5>
|| [ BO]  BDEC .S2 $C$L3, B0 ; 171] <5,0>
| | LDH .DIT1  *A5++,A3 ;1721 <5,0>
SCSDWSLS cov2S$STSE:
PR e _
$CSLA: ; PIPED LOOP EPILOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 4
ADD .L1 A3,R74, 24 ;1721 (E) <1,5>
ADD L1 A3,A4,A4 ;1721 (E) <2,5>
ADD L1 A3,A4,A4 ;1721 (E) <3,5>
ADD .L1 A3,R74, 24 ;1721 (E) <4,5>
;** __________________________________________________________________ *
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
ADD L1 A3,A4,A4 ; 1721 (E) <5,5>
KK *
SCSL5
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 12
.dwpsn file "../clk.c",line 77,column 2,is stmt
SHR .S1 A4,11,A3 ;177
SHRU .51 A3,20,A3 ;177
ADD L1 A4,A3,A3 ;o177
EXT .51 A3,4,16,A8 HE
.dwpsn file "../clk.c",line 79,column 2,is_ stmt
ZERO L1 Al0 ;179
.dwpsn file "../clk.c",line 80,column 11,is stmt
CMPGT L2 B10,0,BO0 ; 180
[!BO] BNOP .S1 SCS$L11,5 ; 180
; BRANCHCC OCCURS {S$CS$L11} ; 180
o K K o
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 7
.dwpsn file "../clk.c",line 81,column 4,is stmt
CMPGT .L2 B10, 3,B1
N MVKL .s1 _buf, A6
|| MVKL .82 _buf2,B4

Abpéndice B




[ B1] BNOP .S2 SCSL7,1
[ MVKH .51 _buf, A6
[!B1] LDH .D1T1 *A6,A3 ;181
MVKH .82 _buf2,B4
MV L2 B10,BO ;181
MV .L1X B4,29
; BRANCHCC OCCURS {$CS$L7} {0}
;** __________________________________________________________________ *
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
NOP 1
K K e *
Hake BEGIN LOOP S$CSL6
;** __________________________________________________________________ *
$CSLo6:
SCSDWSLS cov2$13$B:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 14
SUB L1 A3,A8,A3 ;1811
EXT .S1 A3,16,16,A3 ;181
.dwpsn file "../clk.c",line 83,column 4,is stmt
STH .D1T1 A3, *A6++ ; 183]
.dwpsn file "../clk.c",line 84,column 4,is stmt
MPY .Ml A3,A3,A4 ;184
NOP 1
ADD L1 A4,A10,A10 ;184
.dwpsn file "../clk.c",line 87,column 4,is stmt
STH .D1T1 A3, *A9++ ;7 187]
.dwpsn file "../clk.c",line 80,column 11,is stmt
SUB L2 BO,1,BO0 ; 180]
[ BO] B .s1 SCSL6 ; 180
[l [ BO] LDH .D1T1 *A6,A3 ;181
[!'BO] BNOP .S1 SCS$L11,4
; BRANCHCC OCCURS {S$CS$SL6} ; 1801
SCSDWSLS cov2$13SE:
PR e ______ *
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 1
NOP 1
; BRANCH OCCURS {S$CSL11}
;** __________________________________________________________________ *
SCSL7:
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 3
MVC .82 CSR, B6
[ SUB L2 BO, 3, B0
AND .L2 -2,B6,B4
MVC .S2 B4,CSR ; interrupts off
S, *
;*  SOFTWARE PIPELINE INFORMATION
. %
H Loop source line 80
H Loop opening brace source line 80
H Loop closing brace source line 90
H Known Minimum Trip Count 1
i Known Max Trip Count Factor 1
H Loop Carried Dependency Bound (") 0
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Unpartitioned Resource Bound H
Partitioned Resource Bound (*) )
Resource Partition:

~e N

~e

A-side B-side

~e

; .L units 0 0

; .S units 1 1

; .D units 2% 1

; .M units 1 0

; .X cross paths 0 1

; .T address paths 2% 1

; Long read paths 0 0

; Long write paths 0 0

; Logical ops (.LS) 0 0 (.L or .S unit)
; Addition ops (.LSD) 2 1 (.L or .S or .D unit)
; Bound(.L .S .LS) 1 1

; Bound(.L .S .D .LS .LSD) 2% 1

~e

Searching for software pipeline schedule at
ii = 2 Schedule found with 5 iterations in parallel

~e N

~.

Register Usage Table:

~
X5k > o X X X o o ok ok F X X X X % o o ok o X

. N

+
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

+

.k
’

| AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA | BBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBBEEER |

.k

[00000000001111111111222222222233|100000000001111111111222222222233|

.k
4

101234567890123456789012345678901101234567890123456789012345678901 |

P * [ e e
,* O |* * kK Kk kK |** *

|

,-* 1: |* * Kk Kk Kk k kK |** * *

|

HE +--—- +
,-*

e Done

,-*

Hd Redundant loop generated

Hd Epilog not removed

H Collapsed epilog stages : 0

.k

H Prolog not entirely removed

Hd Collapsed prolog stages HE

. %

g * Minimum required memory pad : 0 bytes

.k

i For further improvement on this loop, try option -mh8

. %

;x Minimum safe trip count : 4

.k

,-*

;* Mem bank conflicts/iter(est.) : { min 0.000, est 0.125, max 1.000
}

Hd Mem bank perf. penalty (est.) : 5.9%

.k

;* Effective 1ii : { min 2.00, est 2.13, max 3.00 }
.k

,-*

H Total cycles (est.) : 8 + trip cnt * 2




] Avéndice B
;* ____________________________________________________________________ *
P* SETUP CODE
,-*
;* SUB BO,1,B0
;¥ MV A6,B5
;*
P* SINGLE SCHEDULED ITERATION
. %
P* $CSC26:
e 0 LDH .D1T1 *A6++,A4 ;181
H 1 NOP 3
H 4 [ BO] BDEC .52 $C$C26,B0O ; 1801
;x 5 SUB .S1 A4,A8,A3 ;181
;x 6 EXT .S1 A3,16,16,A5 ;181
H 7 MPY M1 A5,A5,A3 ;184
;* || STH .D1T1 A5, *A0++ ;187
Had 8 MV .L2X A5,B4 ; |81] Define a
twin register
;x 9 STH .D2T2 B4, *B5++ ; 183
H [ ADD L1 A3,A7,A7 ;184
;* 10 ; BRANCHCC OCCURS {$C$C26} ; 1801
o K e e ——————————————_—_———_——_—_—E—_E—_—E——E——E—E——E——E——_E—_E——_E—_E—_—E—_—E—_———— *
SCSL8: ; PIPED LOOP PROLOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 4
MV .L2X A6,B5
|| LDH .D1T1 *AG++, A4 ; 181] (P) <0,0>
[l [ BOI BDEC .S2 $CSL9, BO ; 180 (P) <0,4>
NOP 1
ZERO L1 A3
[ LDH .DIT1 *A6++, A4 ; 181 (P) <1,0>
[l [ BOI BDEC .S2 $CSL9, BO ; 180 (P) <1,4>
MV .L1 A10,A7
[ MVK L2 0x1,B1 ; init prolog collapse
predicate
[ SET .S1 A3, 0xf, 0x£f, A0 ; init prolog collapse
predicate
;** __________________________________________________________________ *
SCSLI: ; PIPED LOOP KERNEL

$CSDWSLS co

’

[ AO]
I

register

v2$17$B:

EXCLUSIVE CPU CYCLES: 2

MPYSU
MV

EXT
BDEC
LDH

SUB
ADD
STH
STH
MPY
SUB

.M1
.L2X

.S1
.S2
.D1T1

L2
L1
.D2T2
.D1T1
.M1
.S1

2,A0,A0
A5,B4

A3,16,16,

SCSL9, BO
*A6++,A4d

B1,1,B1

A3,A7,AT7
B4, *B5++
A5, *A9++
A5,A5,A3
A4,A8,A3

A5 ;

’

’

’

<0, 8>

[81]

|81 <1,6>
|80 <2,4>
|81 <4,0>
<0, 9>

|84 <0,9>
|83 <0,9>
|87 <1,7>
|84 <1,7>
|81 <2,5>

<0,8> Define a twin




] Aoéndice B

SCSDWSLS cov2$17$E:

o R K *
SCSL10: ; PIPED LOOP EPILOG
; EXCLUSIVE CPU CYCLES: 3
MV .L2X A5,B4 ; 181] (E) <1,8> Define a
twin register
[ EXT .51 A3,16,16,A5 ;181 (E) <2,6>
ADD .L1 A3,A7,A3 ; 184 (E) <1,9>
[ STH .D2T2 B4, *B5++ ; 1831 (E) <1,9>
[ STH .DI1T1 A5, *A9++ ;1871 (E) <2,7>
[ MPY .M1 A5,A5,A5 ;1841 (E) <2,7>
[ SUB .S1 A4,A8,A4 ; 181 (E) <3,5>
MV .L2X A5,B4 ; 181] (E) <2,8> Define a
twin register
[ EXT .S1 A4,16,16,A6 ; 181 (E) <3,6>
;** __________________________________________________________________ *;

EXCLUSIVE CPU CYCLES: 5

MPY .M1 A6,A6,AD ; 1841 (E) <3,7>
[ SUB L1 A4,A8,A4 ; 181 (E) <4,5>
[ ADD .S1 A5,A3,A3 ; 1841 (E) <2,9>
EXT .S1 Ad,16,16,A4 ; 181 (E) <4,6>
MPY .M1 A4,R4,A5 ; 184 (E) <4,7>
[ ADD L1 A5,A3,A3 ; 1841 (E) <3,9>
[ MV .L2X A6,B4 ; 181] (E) <3,8> Define a
twin register
| STH .D2T2 B4, *B5++ ; 1831 (E) <2,9>
[ ] STH .D1T1 A6, *A9++ ; 1871 (E) <3,7>
MV .L2X A4, B4 ; 181] (E) <4,8> Define a
twin register
| STH .D2T2 B4, *B5++ ; 1831 (E) <3,9>
[ STH .DIT1 A4, *A9++ ; 187 (E) <4,7>
STH .D2T2 B4, *B5++ ; 183] (E) <4,9>
| ADD L1 A5,A3,A10 ;184
[ MVC .S2 B6,CSR ; interrupts on




