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Abstract.-

In the present investigation, the components of the coding stage in digital communication systems and their
implementation with neural networks are studied, under the cognitive radio approach. The design method consisted
of identifying an alternative configuration of the RNA based on the architectures of the encoders. Next, the modeling
of the components was done in VHDL hardware descriptor language, for the types of dynamic linear, multilayer
auto-regressive, multilayer parallel networks. Finally, the Reed Solomon decoder (7,3) was trained, applying a
multilayer network, which validated the correction of errors, these results can be extrapolated for hybrid encoders.
Efficient implementation models were established, considering the parallel processing. The main contribution
consisted in the generalized neuro-models in VHDL, for the treatment of the codes, which can be reconfigured
in circuit and adjust their parameters in an adaptive way, according to the requirements of the application.

Keywords: reconfigurable neural networks; signal processing; adaptive training; Reed Solomon decoder;
neuro-cognitive; VHDL; FPGA.

Modelo en VHDL de redes neuronales configurables aplicadas a
decodificacion en radio cognitivo

Resumen.-

En la presente investigacion se estudian los componentes de la etapa de codificacién en sistemas de comunicacién
digital y su implementacion con redes neuronales, bajo el enfoque de radio cognitivo. El método de disefio
consisti6 en identificar una alternativa de configuracion de las RNA basada en las arquitecturas de los codificadores.
Seguidamente, se realizé el modelado de los componentes en lenguaje descriptor de hardware VHDL, para los tipos
de redes lineal dindmica, multicapa auto-regresiva, multicapa paralela. Finalmente, se entrend el decodificador Reed
Solomon (7,3), aplicando una red multicapa, con lo que se validé la correccién de errores, a través de simulacion,
estos resultados pueden ser extrapolados para codificadores hibridos. Se lograron establecer modelos eficientes
de implementacion, considerando el procesamiento paralelo. El principal aporte consistio en los neuro-modelos
generalizados en VHDL, para el tratamiento de los c6digos, que pueden ser reconfigurados en circuito y ajustar sus
pardmetros de manera adaptativa, de acuerdo a los requerimientos de la aplicacién.

Palabras clave: redes neuronales reconfigurables; procesamiento de sefiales; entrenamiento adaptativo;
decodificador Reed Solomon; sistemas neuro-cognitivo, VHDL; FPGA.
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herramientas alternativas para el procesamiento de
los datos recibidos. Uno de los conceptos que estdn
asociados al manejo eficiente de los canales de
comunicacion corresponde a los sistemas de radio
cognitivo, en los que se estudian los algoritmos y
herramientas de aprendizaje que pueden realizar
la asignacién Optima del espectro radio eléctrico,
considerando las redes neuronales como una de
éstas [11]].

De esta manera, los sistemas inteligentes, que
abordan la capacidad de adaptacion de sus modu-
los modificando pardmetros para el aprovecha-
miento de las condiciones del entorno, en este caso
el canal de comunicacidn, requieren de una etapa
de percepcion, andlisis, reconocimiento, decisién
y procesamiento, todas estas funciones estdn re-
lacionadas con las redes neuronales, sin embargo,
en esta investigacion se tratard el procesamiento
neuronal de las sefiales. Entre las investigaciones
encontradas, que proponen soluciones a partir del
uso de redes neuronales, algoritmos genéticos y
aprendizaje profundo [2]], se encuentran disefios de
diversos modulos de decodificacion de canal, tales
como el codigo Vitervi [3], cédigos de bloques
[4] y Turbo Cédigos [S)], siendo este método
de decodificaciéon una alternativa eficiente, que
se puede combinar para el abordaje de cddigos
hibridos, basados en neuro-decodificadores [6]].

En tal sentido, se propone la presente investi-
gacién a fin de abordar un método de disefio con
redes neuronales en VHDL (VHSIC — Very High
Speed Integrated Circuit — Hardware Description
Language), como alternativa a médulos de comu-
nicacién complejos. Este tematica resulta inédita
con respecto al tratamiento de redes neuronales re-
configurables en hardware, que permita proponer
una plataforma de comunicacion inteligente. En
este trabajo se exploran los conceptos de sistemas
inteligentes de comunicacion, tratando aspectos
tales como esquemas de codificaciéon y modula-
cion reconfigurables, con arquitectura selectiva y
adaptativa, a través del proceso de aprendizaje
del médulo usando datos de entrenamiento en el
encabezado de la informacidn a transmitir, basado
en la técnica de codificacion con simbolos pilotos
para estimar el modelo de referencia PSAC (Pilot
Symbol Assisted Coding), el cual permite conocer

las caracteristicas del canal y tomar decisiones [7]].

2. Antecedentes

En trabajos previos se han desarrollado modelos
neuro-adaptativos en lenguaje descriptor de hard-
ware aplicados a sistemas sostenibles [8], en esta
investigacion se considera el estudio de los codifi-
cadores 2D-RS modelados para tecnologia FPGA
(Field Programmable Gate Array) [9]. Siendo
la etapa de decodificacion altamente compleja,
se ha planteado abordarla con redes neuronales
artificiales, bajo el criterio de descripcion de
hardware en VHDL. En este orden de ideas, se
parte por la interpretacién del codificador Reed
Solomon — RS (7,3) — como modelo de analisis,
basando la configuracion de la red en la estructura
del codificador. En primer lugar, se mantiene
su arquitectura LFSR (Linear Feedback Shift
Register) [10], para una red neuronal multicapa
dindmica, donde el moddulo de multiplicacion
por los coeficientes del polinomio generador de
codigo, puede ser tratado como una sub-red
neuronal para la operaciéon del multiplicador en
campos finitos de Galois GF(2™) estudiado en [11]
y finalmente, reconociendo una estructura circuital
fractal [12]] en la red neuronal para el codificador
RS.

Para el disefio se requiere el estudio de codifica-
dores de bloque como el cédigo Reed Solomon y
codigos compuestos de estos [9], el andlisis de los
criterios aplicados en moduladores configurables
[13], como elementos de partida para el desarrollo
de los médulos complementarios, desde un entre-
namiento supervisado. La investigacion parte de
la descripcion en VHDL de diversos codificadores
[9, [14, [15], el estudio de arreglos circuitales
basados en sistemas de funciones iteradas para
hardware [12], la relacién entre los generadores
de codigos [10] y la aplicacién de conceptos de
modelado neuro-adaptativo. En este punto, se han
estudiado la arquitectura de las redes neuronales,
de acuerdo a las diversas configuraciones y apli-
caciones. Partiendo del principio de correspon-
dencia, se ha re-interpretado el modelado de los
codificadores para ser configurados a través de una
red neuronal.
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Figura 1: Diagrama de Bloques de un Sistema de Comunicacién Digital.

3. Fundamento del procesamiento de senales
con redes neuronales para radio cognitivo

En [1] indica que, de acuerdo con la Adminis-
traciéon Nacional de la Informacién y las Comu-
nicaciones (NTIA), de Estados Unidos, la Radio
Cognitiva, es un sistema que detecta su entorno
electromagnético de operacion y puede ajustar de
forma dindmica y auténoma sus pardmetros de
operacion de radio para modificar la operacién
del sistema, maximizar el rendimiento, reducir la
interferencia y facilitar la interoperabilidad. En
estos sistemas se puede aplicar el aprendizaje
supervisado de las redes neuronales para la defi-
nicién de sus funciones, éste se usa cuando en el
entrenamiento se conoce los datos de salida del
sistema.

El estudio parte desde los componentes de un
sistema de comunicacién digital (Figura (1)), en
trabajos previos [16] se plantea la configuracién
de estos moddulos, con la tecnologia FPGA para
su configuracion, a través de lenguaje descriptor
de hardware VHDL, destacando el nivel de com-
plejidad propio de la etapa del receptor, por lo
que en esta investigacion se plantea una alternativa
aplicando redes neuronales.

Entre los médulos de los sistemas de comu-
nicaciones se han considerado el codificador de
fuente, con cédigo de longitud ajustable [14], esto
representa para la red neuronal una estructura
reconfigurable, con un nimero de neuronas de
salida variable de acuerdo a la palabra de cédigo,
y en el caso del decodificador, las neuronas de la
capa de entrada puedan interpretar el dato recibido.

Seguido de un mddulo de codificacion de canal,
en esta etapa, se puede presentar la concatenacion
entre c6digos, como una técnica muy practica para
obtener un cédigo de longitud suficientemente
alta y una capacidad correctora extremadamente
elevada, eso se logra utilizando multiples niveles
de codificacion. Para el procesamiento de los datos
se puede seleccionar la configuracion generalmen-
te sobre dos niveles, porque con este tipo de
concatenacion se logran buenos resultados, en esta
oportunidad se han considerado los codigos Reed
Solomon & Viterbi. En tal sentido, se analiza la
configuracién de los cddigos de bloque conside-
rando la importancia de los c6digos Reed Solomon
y sus componentes, asi como la concatenacion
de estos codigos en modelos mas complejos,
como los codigos 2D-RS [9] y con mayores
requerimientos en la etapa de decodificacion.

En el caso del modulador se ha tomado el
concepto de modulacién digital en VHDL para
radio cognitivo [13]], donde a partir de las condi-
ciones del canal se realiza un andlisis de datos y
se selecciona el esquema de modulacién 6ptimo,
en esta etapa una red neuronal puede realizar el
tratamiento de la sefial con dos posibles modos
de implementacién: (1) demodulador reconfigu-
rable compuesto por un conjunto de redes pre-
entrenadas ASK, n/4PSK, FSK, OFDM, etc. y una
etapa de reconocimiento, la cual pueda conmutar
entre los esquemas de modulacién de acuerdo a
la sefial recibida, (2) demodulador adaptativo, en
el que se selecciona una red dindmica recurrente
adaptativa, ajustando los parametros de la red a
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las caracteristicas de la senal recibida, estos son
re-entrenados en circuito a partir de simbolos
conocidos, en un encabezado de trama para
entrenamiento con el uso del principio PSAC.

4. Metodologia

El método de disefio consistid en identificar
estructuras de similitud entre la arquitectura de
estos y las topologias de redes neuronales [17], se
seleccionaron dos tipos de cddigos por su amplia
utilizacidn e importancia, estableciendo la relacién
con los modelos neuronales con: (a) el pro-
cesamiento secuencial del cddigo convolucional
(secuencial), (b) el procesamiento paralelo de los
codigos de bloques Reed Solomon, que se puede
adaptar a las caracteristicas de la red neuronal a
aplicar. Seguidamente, se realiz6 la descripcion de
comportamiento en VHDL de los tipos de redes
estudiadas para la implementacién, analizando
el algoritmo de entrenamiento para VHDL. De
esta manera, se entrend el decodificador Reed
Solomon (7,3), aplicando una red multicapa MPL,
para validar la correccion de errores, a través de
simulacion.

Codificador-decodificador convolucional con RNA

Se analizan los cddigos convolucionales [18] ,
definidos por una palabra C(x), la cual se genera
a través de la suma modulo 2 de los bits, de los
ultimos K mensajes, teniendo en su arquitectura
lineas de retardos — TDL (Time Delays Line),
que almacenan los k bits de cada mensaje. El
codigo recibe el nombre de convolucional porque
en el caso de k=1, la palabra de cédigo se puede
expresar de la forma dada por: C(x) = G(x) * D(x),
siendo D(x) el mensaje o datos a codificar y G(x)
la funcién de transferencia asociado al cédigo, es
decir la secuencia de generacion del cédigo, donde
se aplica la suma de convolucién discreta entre
G(x) y D(x). Estos pueden ser configurados con
una red neuronal por presentar una arquitectura
similar a las redes lineal dindmica, con una sola
neurona, que incluye una linea de retardo TDL
para el manejo de los bits a codificar. En el caso
del decodificador Viterbi, se establece la secuencia
de estados de acuerdo a las entradas, analizando la

relacion de correcciones en funcién de los datos
recibidos R(?) y los datos retrasados R(z-1), a partir
del diagrama de estados de la Figura 2]

R=00/s=0

R=01/s=1
Figura 2: Diagrama de estados del decodificador Viterbi.

Para entrenar la red para el decodificador
Viterbi, se deben establecer las entradas y estados
presentes, la salida (Target) y estados futuros. Si el
codigo presenta errores, la red puede solucionarlos
conociendo las entradas futuras, en ese caso RI(k)
y RO(k) seran las entradas préximas, en tanto que
RI(k-1) y RO(k-1) las entradas actuales recibidas,
es decir que la secuencia de entrada y secuencia
de estados manejard con k-/ estados presentes y
k estados futuros. Start permite definir el estado
inicial de ABCD, que corresponde a los valores
que se inicializan en los TDL, en este caso
Ai=1000. La ecuacién (I, define la relacién
para la red disefiada para el decodificador.

s(k) =R1(k)w10 + RO(k)w00+
R1(k - Dwl1 + RO(k — 1)wOl+
+ Ak — DwAL + B(k — HwB1+
Clk— D)wCl +D(k— DwDl +b (1)

Donde RI y RO, corresponden a las entradas de
la red, datos recibidos, en la muestra actual &, en
tanto que A, B, C, D son los estados realimentados,
la matriz w, corresponde a los pesos sindpticos de
la red y b, la polarizacién de la red. El anélisis
de esta secuencia permite establecer la data
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de entrenamiento para el decodificador Viterbi
(Tablal[I).

Tabla 1: Datos de entrenamiento del decodificador Viterbi.
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Este puede ser tratado como una maquina
de estado con realimentacién de los estados de
salida, definiendo una arquitectura de red neuronal
recurrente, como se muestra en la Figura

1 neurona

4 ‘onas
DL, 5 IR Salida s

R—>

Estados ABCD

= =

4 neuronas

Figura 3: Modelo Neuronal del decodificador Viterbi.

Codificador-Decodificador Reed Solomon con
RNA

Veamos el modelo del codificador Reed So-
lomon como una red dindmica de n-k capas
(Figura ), cada una de estas capas presentan
un procesamiento asociado al multiplicador en

campos finitos (particular), y un sumador médulo-
2, con delay de las entradas y unos pesos sindpticos
dados por uno para la entrada de la capa anterior
(al sumador) y el coeficiente correspondiente de la
capa a procesar, que se opera con la entrada comuin
de la red neuronal.

Figura 4: Modelo neuronal del codificador Reed Solomon.

En el disefio del multiplicador en campos finitos
de Galois GF(2™), se consider6 la multiplicacién
para los primeros 16 elementos, partiendo de un
conjunto de coeficientes pre-definidos, esto por su
utilidad para la codificacion Reed Solomon, siendo
la Tabla 2| la representacion de los productos a
entrenar en la red neuronal.

Esto se puede interpretar como una red anidada,
es decir que el bloque definido como la matriz
de pesos sindpticos, no corresponde a un producto
convencional sino a una sub-red neuronal, encar-
gada del procesamiento de los datos de entrada
con los coeficientes del polinomio generador G(x),
dando como resultado una red fractal [12], con
lo que se presenta un enfoque tedrico versatil
para diversas aplicaciones como los codigos Reed
Solomon. De esta manera se pueden definir dos
propuestas de configuracion del codificador, a
través de una Red Dindmica con TDL y mul-
tiplicador neuronal para implementacion fractal,
asociado al modelo del codificador, que permite
simplificar el proceso de disefio y entrenamiento
de la red, o bien, una red multicapa MPL para
implementacién paralela, donde la respuesta esta
directamente asociada al entrenamiento de la red,
contrastando la eficiencia hardware y la velocidad
de procesamiento de los datos. Estos modelos
son importantes para el andlisis de la etapa de
decodificacion. Es asi como el modelo neuronal se
perfila como una alternativa apropiada, partiendo
de la tabla de entrenamiento del decodificador
(Tabla [3)), para la generalizacion y correccién de
errores por parte de la red disenada.
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Tabla 2: Data de entrenamiento del multiplicador en campos finitos GF.

Data

#

1 59 13 104 189 68 209 30

2 118 26 208 103 136 191 60

3 71 23 184 218 204 110 34

4 236 52 189 206 13 99 120
5 215 57 213 115 73 178 102
6 154 46 109 169 133 220 68

7 161 35 5 20 193 13 90

8 197 104 103 129 26 198 240
9 254 101 15 60 94 23 238
10 179 114 183 230 146 121 204
11 136 127 223 91 214 168 210
12 41 92 218 79 23 165 136
13 18 81 178 242 83 116 150
14 95 70 10 40 159 26 180
15 100 75 98 149 219 203 170
16 151 208 206 31 52 145 253

8
16
24
32
40
48
56
64
72

88
96
104
112
120
128

163
91
248
182
21
237
78
113
210
42
137
199
100
156
63
226

65
130
195
25
88
155
218
50
115
176
241
43
106
169
232
100

41
82
123
164
141
246
223
85
124

229
215
50
179
86
100
129
123
158
172
73
200
45
31
250
246

50
100
86
200
250
172
158
141
191
233
219
69
119
33
19

36
72
108
144
180
216
252
61
25
117
81
173
137
229
193
122

59
118
71
236
215
154
161
197
254
179
136
41

18
95
100
151

46
241
216
163
138
170

Tabla 3: Salida del Decodificador RS.

. Palabra
Palabra Recibida Decodificada
1370115 137
1237645 123
2341675 234
5676516 567
1117262 111
2465731 246
21322717 213
2414407 241
2522061 252
2635662 263
2745316 274
3124657 312
3233054 323
3343520 334
3450640 345
3566226 356
3671425 367
4121431 412
4236232 423
4346746 434

Descripcion de las Redes Neuronales en VHDL

El método empleado para el disefio de los médu-
los en VHDL, correspondientes a los componentes
de las redes neuronales, consisti6 en la descripcion
generalizada de los tipos de redes, considerando su
arquitectura, caracteristicas de las capas, funcién
de salida de las neuronas en cada capa y modo de
entrenamiento. En el caso de describir las redes
en hardware, la clasificacion por tipo de funcion,
pasa a ser una tabla de busqueda y las capas
reutilizan componentes definidos. Es asi como se
realizé una configuracién generalizada, en la que
se pueden definir el nimero de neuronas por capas,
retardos, interaccion entre capas, tipo de funcion

de salida de las neuronas, entre otras. De acuerdo
con esto, se describi6 una red neuronal de tres
capas, usando la plataforma de desarrollo ISE 11
de Xilinx (Figural[5).

Las operaciones se definen en la descripcion del
neuro-decodificador, éste seria el archivo principal
que establece la correspondencia entre los puertos
de la red, asignando las sefales a los puertos de
cada componente, alli se realizan las operaciones
y devuelve la salida de cada neurona, para el
procesamiento de esas sefiales en los componentes
de la siguiente capa. Por otra parte, la expresion
port map, se encarga de hacer la asignacién de
cada sefal externa del mddulo principal (en este
caso la red neuronal) a los puertos definidos en el
componente, siendo las salidas de estos, definidas
como entradas-salida para ser reasignadas en el
modulo principal.

Lo que se trata de destacar es la posibilidad de
manejo de las diversas redes en hardware:

1. En la multicapa tenemos una red definida
de modo paralelo, las sefiales de entrada
serdn procesadas de forma concurrente en los
componentes.

Las redes dinamicas, tendran asociadas com-
ponentes secuenciales (registros), que son
manejados por la sefial de reloj clk, para
sincronizacion del sistema.

En el caso de las redes adaptativas, el cdlculo
de los pesos se realizard sobre el hardware,
siendo un entrenamiento secuencial, dentro
de una red que puede ser paralela en su
arquitectura.
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coxponent capal is

port ( pll,pl2 : ) ] i

> alk: inout 5TD_LOGIC_VECTCR (3 downto 0)):
end component;

coxponent capa2 is
port {pli,pl2 : in
p21,p22,p23,p24,p25 ¢ in
a2k: inout S5TD_LCGIC VECTOR (2 downto 0)):
end componenc;

component capa3 is
portc (alk: inout STD_LOGIC _WVECIOR (3 downto 0):
a2k: inout STD_LCGIC_VECICR (2 downto 0):

SID _LOGIC_WVECICR (7 downto 0) ; ——2x1

-- Capa 1 (4 neuronas en la capa 1):
inl <=pl(k)*TW1,1 +b1
al(k) <= lookup (inl) — tabla tansig

STD_LCGIC VECTCR (7 downto 0); --2x1
STD LCGIC VECICR (7 downte 0); --5x1

-- Capa 2 (3 neuronas en la capa 2):
in2 <=[pl(k) & pl(k-1)] *TW2,1 +p2(k-1)* W22
a2(k) <= lookup (in2)—tabla logsig ; y1 <=a2(k)

a3k: dinout STD LOCGIC):
end componentc;

begin

-- Capa 3 (1 neurona en la capa 3)
in3 <=a3(k-1) *IW3,3 +al(k) *ILW3,1 +a2(k) *LW3,2 +b3
a3(k) <= in3; y2(k) <= a3(k)

»01: capal Porc map (pill,pl2,alk);

»>02: capaZ Port map (pll,pl2,p21,p2l1,p23,p24,p25,22k):

U3: capa3 port map (alk,aZk,a3k):

Yi<=alk: 18
Y2<=a3k; 19

end behavioral; 21
22 component tansi
23 Port (inl:
24 akll:

net.inputs {1}.size= 2; 25 end compeonent:
. . 26
net.inputs {2}.size= 5; Sl iegin
28 -- Capa 1 [4 neuzcnas x 2 encradas, salida 4x1):
- 29 inl <= pll* Wil + pl2* W12 + bi; --neurcna 1
lwll —I4X2] 30 Ul: ctansig pert map (ini,akll):
W21 =[3x4] 31 in2 <= pll* W21 + pl2= W22 + b2; --neurcna 2
I\]r’} = " 32 U2: ctansig port map (in2,akl2);
22 =[3x3] 33 in3 <= pll® W3l + pl2* W32 + b3; 3
LW3,1 = [1 X 4] 34 U3: ctansig port map (in3,akl3):
= 35 ing <= pll*® W4l + pl2= W42 + b4; 4
Lw3,2 =[1x3] 36 U4: taneig port map (in4,akld):
LW33=[1x1] 37 alk <= akii & aki2 & akl3 sakls:

38 end Behavicral;

17 architecture Behavioral of Capal is

signal Wil,W12,W21,W22,W31,W32,W4l,W42,pl,p2,bl,b2,b3,b4: 5
signal inl,in2,in3,in4: STD
20 signal akll,akl2, akl3,akl4:

c X

TOR (15 downto 0);

Figura 5: Descripciéon VHDL de la red neuronal multicapa.

4. En el caso de las redes hibridas se tendria
que definir una funcién particular para la capa
no supervisada. Todas estas configuraciones
pueden ser definidas para las aplicaciones aca
estudiadas.

Finalmente, la red adaptativa, que ajusta los
parametros en el circuito (en linea como se
menciona para el caso de redes implementadas
en hardware), se debe crear el cédigo para el
entrenamiento, y para cada patréon de entrada
ajustar los pesos en ese modulo, estos nuevos
pesos calculados se le reasignan al componen-
te (las neuronas modificadas). En ese caso, el
codigo en VHDL para definir el algoritmo de
ajuste de pesos por correccion de error (en
redes supervisadas), estaria ejecutindose para
cada nuevo patron de entrada a la red. Los
parametros de pesos y bias pueden modificarse
como sefales en el componente. Ahora, si se
requiere una reconfiguracién de la arquitectura se
puede modificar de forma dindmica el mapa de bits
que define el circuito (programado) de la FPGA.

Dando como resultado el diagrama esquematico de
la red, presentado en la Figura[6]

capai

D11(7:0)
D12(7:0)

U1

capa2

vi(2:0)

D21(7:0)
D22(7:0) o
D23(7:0)
D2A(7:0) o
D25(7:0)

u2

capa3

U3

Figura 6: Esquema de configuracién de una red neuronal
multicapa.

Algoritmos de Entrenamiento de la Red Neuronal
en VHDL

En el entrenamiento supervisado (con targets
conocidos), para el caso de redes lineales de una
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sola capa, se aplica la regla de actualizacion del
algoritmo LMS (Least Mean Square), basado en el
método de descenso de gradiente SGD (Stochastic
Gradient Descent), 1o que permite calcular los
parametros de la red neuronal (pesos y bias), al
momento de entrenar la red, con el objetivo de
minimizar el error de la salida con respecto al
target. Este proceso puede tratarse como un entre-
namiento por lotes (para la data de entrenamiento,
en tiempo de configuracion) o un entrenamiento
incremental (presentando cada patrén, en tiempo
de operacion de la red). Este algoritmo permite
la configuracion de los pardmetros de la red en
hardware, ya que pueden ser descritos como una
rutina de operaciones en VHDL, a partir de su
diagrama de flujo (ver Figural(7).

| Inicializar los pesos con valores pequefios aleatorios wj-j(n) ‘

I
W

| Definir patrén de entrada x; < p, yla salida Target t; <y [p] ‘
I

i

Calcular la salida actual de la red para la neuronaj de la capa
- g L .
cin « Bhowisx, Y < g(ing), xeey;, Ince

c=M

Calcular el error en funcién del target para la capa de salida:
Aey « g'(ing) - (e — ty)

Calcular diferencial de error por neurona de las capas ocultas

Aej S Q’(iﬂj) 5 Z?:uwk,j () - Aey

l

Actualizar los pesos de las conexiones entre neuronas:
Wy Wi+ @-Ag - xp(n), Decc

no

no

si L
si no

FIN e<0.01

Figura 7: Algoritmo de Entrenamiento para redes multicapa.

Este algoritmo de entrenamiento puede ser con-
figurado en VHDL para la ejecucion secuencial del
célculo de los parametros de la red multicapa, con
retro-propagacion del error, donde la actualizacion
de los pesos sindpticos y polarizacion de la capa
de salida es calculada directamente del error de
la red, en tanto que para las neuronas de la capa
oculta se calcula un error diferencial en funcién de
la derivada de la funcion de salida de la neurona,
con el cual se ajustan los pesos de estas neuronas

ocultas, como se presenta en la Figura

ENTRENAMIENTO ADAPTATIVO:
—Rutina de entrenamiento de los q patrones

x(n) <= leer puerto;
— patrén a entrenar (vector de R entradas)

q<=q+1;
— incrementa el nimero de patrones

y(n) <= w(n) * x(n) + b(n);
calcular la salida de la red

e(n)<= t(n) - y(n);
error de la neurona para el patrén n

ea <= e(n) + ea;
error acumulado

— cdlculo del error para el patrén x(n) , t(n)
— con la matriz de pesos w(n) actual
For i=1to R

para cada entrada i del patrén n

— Fle(n)], vendra dado por la derivada de la funcién
de salida para las neuronas de la capa oculta

wi(n+1) <= wi(n) + u. xi(n). Fle(n)];
w(n) es el vector de 1 a R elementos

b(n+1) <= b(n) + u. e(n);

Next;

Figura 8: Algoritmo de Entrenamiento de la Red Neuronal.

5. Resultados del Decodificador Reed Solomon
(7,3)

Al momento de describir la arquitectura de la
red neuronal para hardware, podemos establecer
este tipo de clasificaciones de acuerdo a las
caracteristicas y comportamiento. A la vez que se
estd independizando el manejo de las redes de una
herramienta especifica, en el caso de estos modelos
circuitales, como se muestra en la Tabla[4]

Luego del disefio, se realiz6 la configuracion de
la red, en la que se definieron las siete entradas
compuestas por tres simbolos de datos y cuatro
simbolos de redundancia, y tres neuronas de
salida correspondiente a los datos decodificados,
teniendo asi tres neuronas en la capa de salida
(funcién lineal) y se selecciond cuatro neuronas
para la capa oculta (funcién sigmoide), obteniendo
como resultados del entrenamiento los parametros
de la red neuronal (Tabla 5).

Con esta red se logra la decodificacion y una
buena generalizacion, es decir que decodifica
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Tabla 4: Esquemas de Configuracién de las RNA en VHDL.

Funcién de la Capa Oculta Funcién de la Capa de Salida

Entradasa la RNA Neuronas Capa de Salida

Neuronas de la Capa Oculta

Figura 9: Configuracidn de la red neuronal MPL.

La Tabla [6] presenta los pardmetros de la red
neuronal entrenada como decodificador RS(7,3).

Tabla 6: Parametros de la RNA(20,3) del Decodificador

Aplicacién T‘gz dde Cédigo VHDL
yp: in std_logic_vector (7 downto 0):
-- d1: TDL port map (in,out);
Modelado Multicapa cl: capa_sigma port map (y- ,u.,al);
Dindmico Dindmica nl: neurona port map (pi,wi,bi,y1);
del Cédigo nS: neurona port map (pi,wi,bi,yS);
c2: capa_lineal port map (al, ym);
yp: in std_logic_vector (7 downto 0):
d1: TDL port map (in,out);
-- wij: alg port map (wd,xi,yi);
Codificacién Lineal -- wn+1 <= wn+coefsxixen
. Dindmica ..
Convolucional . A
adaptativa nS: neurona port map (pi,wi,bi,yS);
c2: capa_lineal port map (al, ym);
yp: in std_logic_vector (7 downto 0):
Modelado Multicapa cl: capa_sigma port map (yp,u,al);
Paralelo MPL nl: neurona port map (pi,wi,bi,y1);
del Codigo nS: neurona port map (pi,wi,bi,yS);
c2: capa_lineal port map (al, ym);

Tabla 5: Parametros de la RNA(4,3) del Decodificador
RS(7,3).

Pesos de la Capa Oculta ( 7 Entradas / 4 Neuronas )

0.28 0.63 1.00 078 0.25 0.58 0.79
0.35 -0.38 -0.51 0.79 0.48 0.73 -0.45
033 0.89 0.90 -0.59 0.16 -0.28 1.09
-0.46 -0.04 1.32 -0.40 0.30 -0.36 -0.10

Pesos de la Capa de Salida (4,3)

0.51 3.47 0.20 0.23

0.25 0.04 0.98 0.24

2.44 0.11 1.84 1.82

Polarizacién de la Capa Oculta (4 Neuronas)
-0.62 0.08 -0.17 0.34
Polarizacién de la Capa de Salida ( 3 Neuronas )
1.08 1.05 0.87

palabras de c6digo que no han sido entrenadas,
sin embargo su respuesta cuando se simula el
ruido en el canal, sobre algtin simbolo, solo da la
respuesta correcta si éste se presenta en la trama de
redundancia. Por lo que se requirié re-disefiar la
red para lograr la correcciéon de datos, agregando
neuronas en la capa oculta, obteniendo la salida
corregida, con veinte neuronas, como se observa
en la Figura[9

RS(7.3).

Pesos de la Capa Oculta (7 Entradas / 20 Neuronas)

031 20.65 145 0.73 1.06 20.09 2036
-0.80 033 -0.50 0.47 -0.75 031 0.64
112 0.15 022 0.98 -0.75 020 0.67
0.17 -0.64 -0.01 054 113 0.77 2.40
0.93 0.67 -0.40 0.52 0.66 -1.55 0.35
0.05 0.29 027 1.83 -0.62 -1.15 -1.15
2.11 042 0.55 0.86 028 2.23 0.72
0.61 033 0.25 0.71 2.06 0.64 091
0.05 0.21 0.15 0.84 -0.98 0.08 1.60
1.04 0.31 0.26 0.14 1.20 -0.50 -1.80
211 035 031 0.44 -0.51 -1.44 1.49
1.49 030 0.02 044 074 -1.03 -1.44
0.38 1.79 -0.96 0.86 -1.21 0.31 0.63
0.95 072 -1.20 0.03 0.99 023 0.74
027 048 0.51 -1.15 047 0.79 0.65
020 0.08 2.65 -0.95 -1.13 031 1.28
0.68 -0.35 1.48 0.03 -1.66 -1.66 0.76
-1.17 2.11 1.94 0.12 072 -0.58 -1.72
1.35 0.63 2.16 0.74 -0.74 0.70 0.45
-0.10 -0.13 0.03 2.00 0.37 0.76 0.70
Pesos de la Capa de Salida (20,3)
1.82 20.12 -1.90 .13 0.20 041 1.94
025 1.14 1.45 1.28 098 0.44 0.69
-1.09 1.07 0.95 028 0.34 134
20.76 0.27 1.69 0.66 0.01 2.1 175
1.04 0.58 1.52 2.00 0.89 1.46 1.08
-1.16 0.61 2.04 1.93 -1.07 0.1
074 0.54 0.08 2.13 134 0.67 2.68
-1.53 1.46 0.45 0.24 0.85 0.28 0.80
0.22 147 147 1.30 -0.96 -1.65
Polarizacion de la Caja Oculta (20 Neuronas)

0.99 021 040 116 0.31

0.38 -0.04 0.91 0.65 021

0.38 045 0.05 0.28 0.16

076 0.77 0.86 0.31 0.12

Polarizacién de la Capa de Salida (3 Neuronas)

-1.15

0.08

0.01

Los pardmetros se encuentran representados por
las matrices de pesos sindpticos y polarizaciones
de las neuronas, en cada capa. Para esta configura-
cion de la MPL con 20 neuronas en la capa oculta
y 3 neuronas en la capa de salida, definida como
una RNA (20,3).

Se realiz6 un conjunto de pruebas, introducien-
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do simbolos con ruido en alguna de las posiciones
de la palabra de cddigo (una entrada con uno de
los simbolos de datos errado), en todos los casos
se obtuvo la salida correcta, de acuerdo al target.
Es decir, se realiza la correccién de los errores,
por parte de la red neuronal MPL disefiada como
decodificador Reed Solomon (7,3).

Una de las pruebas consistié en introducir un
error en el tercer simbolo de datos, para la trama
de datos [3.0 2.0 3.0], se colocé como entrada de
la red neuronal la trama de datos [3.0 2.0 1.0], con
los simbolos de redundancia correspondientes en
los patrones de entrada, como se presenta en la

Figura[I0]

|- Patrones de Entrada
1 | 2 | 3 | 4
|30 [L0 |20 40
4.0 20 3.0 60
4.0 10 2.0 [1.0
|30 5.0 l4.0 's0
b
r Salidas Correcilas
S N S - T
30 20 30 |
3.0 1.0 2.0
4.0 2.0 3.0
4.0 1.0 2.0
3.0 5.0 6.0
3.0 6.0 7.0
- Salidas de la Red
: o2 | 3 |
3.00455139... [1.04322797... |L85641486...
3.98000717... | 1.68396862.., 3.00457004...
3.96256440... 0.98521806... 2 16959648...
3.18525954... 5.29225744... 5.82362017...
2.99013565... 5.93005590... 6.99574396...

Figura 10: Resultados de la RNA (20,3) del Decodificador
Reed Solomon.

Se puede observar en la Figura|10|la correcciéon
de los datos, obteniendo en las salidas de la
red la trama de datos [2.97287126 1.61557760
2.82625059], donde se corrige el tercer simbolo
que corresponde con la salida correcta de la trama
[3.0 2.0 3.0].

6. Conclusiones

En esta investigacion se considero el disefio de
las etapas de procesamiento de codigos de canal,

se parti6 del disefio de los codificadores en base
a modelos circuitales, usando redes neuronales
dindmicas recurrentes multicapa, obteniendo re-
sultados validos a partir de nueve neuronas en
la capa oculta, destacando que el algoritmo de
entrenamiento aumenta su complejidad para la im-
plementacion en hardware. En el caso del cédigo
convolucional, se realiz6 el anélisis del diagrama
de estados para definir la tabla de entrenamiento,
de la mdquina secuencial. Este modelado en
VHDL de las etapas del sistema de comunicacion,
permitié establecer una correspondencia entre la
topologia de las redes neuronales con la aplicacién
a implementar.

En el caso del codificador Reed Solomon
aplicando multiplicadores en campos finitos [11],
modelados a través de una red neuronal interna
para el procesamiento de la sefial de entrada a la
red neuronal codificadora, se evidencia un modelo
fractal [12], con una red neuronal compuesta,
que permite una fécil descripcion y modelado,
disminuyendo las exigencias del entrenamiento.
En segundo lugar se realizé el disefio y entre-
namiento de una red multicapa sin retardos ni
realimentacion, para establecer el modelo paralelo
del circuito decodificador Reed Solomon, lo que
permitié un avance en la eficiencia lograda y una
valiosa mejora en los tiempos de respuesta, con
relacion al procesamiento secuencial.

El disefio de estos decodificadores permitié ob-
servar las ventajas de su implementacion a través
de redes neuronales en hardware, siendo ésta una
solucion innovadora, eficiente y en hardware libre.
La descripcion generalizada de los modelos en
VHDL que se han desarrollado, permite el disefio
de redes neuronales reconfigurables, que pueden
modificar su estructura a partir de las condiciones
detectadas en el entorno de operacion. Siendo éste
el objetivo de los sistemas de radio cognitivo,
donde se busca la percepcion de las caracteristicas
del canal de comunicacién y la adaptacion inteli-
gente de los mddulos de procesamiento de datos
para el tratamiento de las sefiales, ajustando su
esquema de codificaciéon/modulacién y pardmetros
asociados, como se logra definir en la descripcion
VHDL de las redes neuronales.

El aporte principal del trabajo viene dado por
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la configuracién de estos componentes, a través de
redes neuronales, por ser éstas estructuras flexibles
con parametros adaptativos como son los pesos
sindpticos y bias. En tanto, que la descripcion
de los algoritmos de entrenamiento en hardware,
permite el soporte de redes adaptativas, cuyos
pardmetros pueden ser calculados en el circuito, a
partir de un entrenamiento en tiempo real, para lo
que se propone tramas de encabezados conocidos,
a fin de ajustar los pardmetros de la red.

Los modelos neuronales descritos pueden ser
utilizados para  decodificacién/demodulacion
adaptativa, basada en las diversas redes neuronales
para reconocimiento de senal, ajustando la
configuracion de la red con los datos establecidos
como seiial piloto, es decir que se pueden realizar
entrenamientos dinamicos, en los circuitos
desarrollados para la tecnologia de arreglos de
compuerta programable — FPGA. De esta manera,
se puede definir un nuevo concepto de sistemas
de comunicaciones digitales neuro-cognitivos, los
cuales puedan aprender y optimizar su desempefio
a partir de las condiciones detectadas. Lo que
crea un area de investigacion para la produccion
de conocimiento y desarrollo de tecnologia, que
optimiza la eficiencia de los disefios, con una
disminucién del consumo de energia, basados en
modelos neuronales reconfigurables.
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