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Resumen

Este TFG tiene como objetivo analizar y valorar estrategias de aprendizaje automatico frente a
los métodos clésicos basados en el uso de algoritmos adaptativos convencionales para resolver el
problema de control activo de ruido multicanal.

Se propone una implementacion basada en redes neuronales para actualizar los coeficientes del
filtro, tratdndolos como los pesos de una red neuronal. Esta aproximacion modifica el algoritmo
de filtrado-x LMS (FXLMS) para adaptarlo a una red neuronal. La adaptacion de los coeficientes
se logrard mediante técnicas de aprendizaje automatico utilizando algoritmos de entrenamiento
de retropropagacion.

Este enfoque se implementard en MATLAB, aprovechando sus herramientas de aprendizaje
automatico, para explorar como las redes neuronales pueden conseguir resultados de cancelacion
de ruido en un sistema multicanal de forma similar a los clasicos algoritmos adaptativos.

Resum

El TFG té com a objectiu analitzar i valorar estrategies d'aprenentatge automatic enfront dels
meétodes classics basats en I'is d'algoritmes adaptatius convencionals per a resoldre el problema
de control actiu de soroll multicanal.

Es proposa una implementacié basada en xarxes neuronals per a actualitzar els coeficients del
filtre, tractant-los com els pesos d'una xarxa neuronal. Aquesta aproximacié modifica I'algoritme
de filtratge-x LMS (FXLMS) per a adaptar-lo a una xarxa neuronal. L'adaptaci6 dels coeficients
s'aconseguira mitjancant tecniques d'aprenentatge automatic utilitzant algoritmes d'entrenament
de retropropagacio.

Aquest enfocament s'implementara en MATLAB, aprofitant les seues eines d'aprenentatge
automatic, per a explorar com les xarxes neuronals poden aconseguir resultats de cancel-laci6 de
soroll en un sistema multicanal de forma similar als classics algoritmes adaptatius.

Abstract

The thesis aims to analyze and evaluate machine learning strategies against classical methods
based on the use of conventional adaptive algorithms to solve the problem of multichannel active
noise control.

An implementation based on neural networks is proposed to update the filter coefficients, treating
them as the weights of a neural network. This approach modifies the filtered-x LMS algorithm
(FXLMS) to adapt it to a neural network. The adaptation of the coefficients will be achieved
through machine learning techniques using back-propagation training algorithms.

This approach will be implemented in MATLAB, leveraging its machine learning tools, to
explore how neural networks can achieve noise cancellation results in a multichannel system
similarly to classical adaptive algorithms.
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RESUMEN EJECUTIVO

La memoria del TFG de ‘Implementacién de un sistema de Control Activo de Ruido Multicanal usando redes neuronales con entrenamiento on-
line basado en la técnica de retro-propagacion’ debe desarrollar en el texto los siguientes conceptos, debidamente justificados y discutidos,
centrados en el &mbito de la Ingenieria de Telecomunicacién

CONCEPT (ABET) CONCEPTO (traduccién) ¢Cumple? ¢Dbénde?
(S/N) (paginas)

1. IDENTIFY: 1. IDENTIFICAR: S 1-19
1.1. Problem statement and opportunity 1.1. Planteamiento del problema y oportunidad S 1-20
1.2. Constraints (standards, codes, needs, 1.2. Toma en consideracion de los condicionantes (normas S 19 23

requirements & specifications) técnicas y regulacién, necesidades, requisitos y ’
especificaciones)
1.3. Setting of goals 1.3. Establecimiento de objetivos S 19

2. FORMULATE: 2. FORMULAR: S 19-23
2.1. Creative solution generation (analysis) 2.1. Generacién de soluciones creativas (analisis) S 23-33
2.2. Evaluation of multiple solutions and decision- 2.2. Evaluacién de mdltiples soluciones y toma de decisiones S 2495

making (synthesis) (sintesis) ’

3. SOLVE: 3. RESOLVER: S 24-30
3.1. Fulfilment of goals 3.1. Evaluacién del cumplimiento de objetivos S 27-30
3.2. Overall impact and significance (contributions 3.2. Evaluacién del impacto global y alcance (contribuciones y S 30

and practical recommendations) recomendaciones practicas)
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Capitulo 1. Introduccién al proyecto

El control activo de ruido (ANC) [1] representa una de las soluciones mas innovadoras para
mitigar el ruido indeseado, utilizando tecnologias que involucran la generacién de una sefal
acustica que "cancela" el ruido original mediante interferencia destructiva. Tradicionalmente, los
sistemas de ANC han dependido de algoritmos adaptativos basados en técnicas como el algoritmo
de filtrado-x LMS (FXLMS) para ajustar los coeficientes de los filtros encargados de generar las
sefiales antirruido. Sin embargo, los avances de la inteligencia artificial y el aprendizaje
automatico abren nuevas vias para explorar en el &mbito del ANC.

Este trabajo propone el desarrollo de un sistema de control activo de ruido multicanal que utiliza
redes neuronales. La propuesta reinterpreta el algoritmo de FXLMS en el contexto de una red
neuronal, tratando los coeficientes del filtro como si fueran pesos neuronales. Esta integracion
permite emplear técnicas de aprendizaje automatico avanzadas, como la retropropagacion, para
ajustar los coeficientes de manera eficiente en un entorno multicanal. En este enfoque, se instruye
a una red neuronal para que se adapte utilizando la misma l6gica que el algoritmo de FXLMS
modificado, esto es, resolviendo un problema de minimizacion mediante un algoritmo de
gradiente.

El desafio principal reside en aprender a usar las herramientas proporcionadas para solucionar un
problema que tradicionalmente se ha solucionado mediante la implementacion de filtros
adaptativos, empleando redes neuronales. En una primera etapa se ha llevado a cabo un estudio
previo, que ha servido para definir adecuadamente la arquitectura de la red en el contexto de un
problema de ANC y para determinar qué datos deben ser suministrados como predictores y
objetivo de manera que la red emule de manera efectiva las tareas que haria un filtro adaptativo.

1.1 Motivacion

La motivacion principal para la eleccion de este proyecto ha sido la de obtener conocimientos
sobre las redes neuronales, materia que no se ha estudiado durante el grado cursado, pero accesible
con los conocimientos adquiridos en éste, especialmente en el campo del Machine Learning y la
inteligencia artificial. Por otro lado, se plantea analizar las posibilidades que las técnicas de
aprendizaje automatico brindan en la resolucién de un problema clasico como es el ANC, que
tradicionalmente se resuelve mediante algoritmos adaptativos.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar y validar un sistema de control activo de ruido
multicanal mediante el uso de redes neuronales para adaptar los coeficientes de los filtros, con el
fin de estudiar el posible uso de técnicas de aprendizaje automatico para la cancelacion de ruido
en comparacion con los algoritmos adaptativos tradicionales.

Para lograr este objetivo, primero se realizard un estudio exhaustivo de los sistemas clasicos de
control de ruido, centrandose particularmente en aquellos que utilizan configuraciones multicanal
y algoritmos como el FXLMS. Se definird un entorno experimental que incluya mdaltiples
altavoces y sensores para simular condiciones realistas de ruido y evaluar la efectividad de la
cancelacion.

A continuacion, se disefiard y desarrollard una variante del algoritmo de FXLMS adaptado a las
condiciones del problema, al que se le integrard una red neuronal que permita la adaptacion
automatica de los coeficientes del filtro. Este novedoso sistema sera comparado con los métodos
clasicos para verificar su eficiencia en la reduccion de ruido. Este enfoque integral no solo busca
reinventar técnicas para la tecnologia de control de ruido sino también explorar aplicaciones
précticas de las redes neuronales en sistemas de control en tiempo real.
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1.3 Metodologia

La metodologia para desarrollar el sistema de control activo de ruido se centra en el disefio,
implementacion y validacion de una red neuronal entrenada en tiempo real. Para alcanzar los
objetivos propuestos, ha sido imprescindible realizar un estudio previo sobre la cancelacion de
ruido y sobre las redes neuronales. Este estudio se detalla en los primeros capitulos de esta
memoria y sirve como base teérica del trabajo.

La herramienta seleccionada para disefiar el sistema de control y manejar las redes neuronales es
MATLAB, debido a sus toolboxes y librerias especializadas en redes neuronales que permiten al
usuario configurar y personalizar los pardmetros del sistema de forma eficiente.

La efectividad del sistema se mide por la disminucién de la potencia de las sefiales de error,
entendida como su valor cuadratico medio instantdneo, que deberia aproximarse a cero.
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Capitulo 2. Introduccién al problema de Cancelacion de Ruido

La tecnologia de cancelacion de ruido ha transformado nuestra experiencia auditiva al permitirnos
sumergirnos en un entorno mas silencioso al bloguear los sonidos no deseados del entorno.

El ANC involucra un sistema electroacustico o electromecéanico [2] que elimina el ruido
indeseado empleando el principio de superposicion acustica. En particular, esto es generando una
sefial antirruido con la misma amplitud pero en fase opuesta, que se combina con la sefial de ruido
original para anularse ambas sefiales entre si.

Por otro lado, el control pasivo de ruido (PNC) se centra en es aislar actsticamente la fuente de
ruido, mediante el aislamiento del entorno o el uso de materiales absorbentes de ondas sonoras.

2.1 Cancelacion de ruido Pasiva

La PNC se fundamenta en los principios fisicos que rigen la interaccion entre los sonidos y los
materiales. Los sistemas que utilizan esta tecnologia estan disefiados de manera que las sefiales
de ruido externas son blogueadas fisicamente, disminuyendo asi el nivel de ruido que llega a los
usuarios. Esto se logra mediante la construccién de barreras fisicas que emplean materiales
densos, dispuestos de manera adecuada para absorber y bloquear el sonido no deseado.

Sin embargo, las limitaciones de los métodos pasivos en bajas frecuencias son un impedimento
[3], ya que los materiales aislantes, las barreras antirruido, los resonadores de Helmholtz y los
encapsulamientos de fuentes de ruido suelen requerir dimensiones y pesos que resultan
impracticables por debajo de los 500 Hz, es decir, aunque el PNC es efectivo en bajas frecuencias,
el problema radica en la magnitud de las soluciones requeridas. A estas desventajas se le suman
otros problemas como la falta de control sobre el campo acustico residual final y la poca
flexibilidad de estos métodos para adaptarse a diferentes entornos o condiciones variantes en el
tiempo.

La cancelacién pasiva de ruido se utiliza ampliamente en una gran variedad de aplicaciones. Los
auriculares comerciales son los dispositivos mas comunes [4] que incorporan esta tecnologia para
mejorar la calidad del audio en entornos ruidosos. Ademas, algunos equipos de proteccion
auditiva utilizan caracteristicas de cancelacién pasiva de ruido para reducir el ruido ambiental y
mejorar la audicion en entornos laborales con mucha contaminacion acustica.

2.2 Cancelacion de ruido Activa

El proceso de ANC se basa en el principio de superposicion reflejado en la figura 1, donde se crea
una sefial antirruido con la misma amplitud pero fase inversa a la sefial de ruido principal,
neutralizandolo eficazmente. La ANC es particularmente efectivo para reducir ruidos de baja
frecuencia. Gracias a estas ventajas, la ANC ha evolucionado rapidamente, ofreciendo
reducciones significativas en tamarfio, peso y coste de las soluciones.

Onda de Ruido Antirvido
s ~ 7 ~

Figura 1. Principio de superposicion
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El concepto de ANC acustico se introdujo por primera vez en una patente de 1936 por Paul Lueg
[5], que propuso el uso de un micréfono y un altavoz controlado eléctricamente para generar un
sonido de cancelacion.

Los sistemas ANC adaptativos son preferibles si las propiedades del ruido, como la frecuencia,
amplitud, fase y velocidad del sonido, varian con el tiempo. Los filtros adaptativos, como los de
respuesta al impulso finita (FIR) y los de respuesta al impulso infinita (IIR), ajustan
continuamente sus coeficientes para minimizar parametros como la potencia media, la potencia
instantanea o la diferencia entre la sefial generada y la sefial objetivo.

La implementacion de técnicas de procesado digital de sefial en los sistemas de ANC ha
transformado su efectividad y eficiencia. [6] Gracias a los avances tecnolégicos en microchips
durante la década de 1980, fue posible adoptar algoritmos adaptativos avanzados de manera
econémica. Estos algoritmos permiten que las sefiales captadas por transductores se procesen
digitalmente, mejorando significativamente la capacidad de los sistemas ANC para ajustarse
dindmicamente a diferentes condiciones de ruido.

En el control activo, se pueden distinguir cuatro elementos principales [7] :

- La planta, se refiere al sistema fisico o canal que se desea controlar, como pueden ser el
ruido de una maquina industrial.

- Los sensores, pueden ser micr6fonos u otros sensores, tienen la funcion de supervisar el
comportamiento del sistema de ANC.

- Los actuadores, que son dispositivos como altavoces o generadores de vibraciones, que
intervienen directamente para modificar la respuesta de la planta.

- El controlador, se trata de un procesador de sefiales, generalmente digital, encargado de
coordinar las acciones de los actuadores en funcion de la informacidn proporcionada por
los sensores en todo momento.

En la figura 2 el ruido original de la fuente es recogido por un micréfono que acta como una
referencia de ruido. Esta sefial es luego procesada por un filtro que, basado en los pardmetros que
recibe del algoritmo adaptativo, genera un "ruido cancelador" (sefial antirruido). Este ruido es
emitido en todo el espacio y tiene la caracteristica especial de estar en fase opuesta al ruido
original, lo que provoca que, al encontrarse ambas sefiales, se cancelen mutuamente, resultando
una reduccion significativa del ruido percibido. [8]

ZONA DE
o SILENCI?,.--
i [ Ruido !
Referencia de ruido %@ 4‘:[(] o
ALGORITMO .
ADAPTATIVO Senal error

Figura 2. Esquema general de control activo de ruido

El algoritmo adaptativo juega un papel crucial en la cancelacion activa de ruido, permitiendo un
ajuste del filtro en tiempo real. Este proceso dindmico asegura que el sistema de cancelacion se
mantenga efectivo incluso cuando las caracteristicas del ruido ambiental cambian.
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2.2.1  Algoritmo adaptativo LMS

El algoritmo Least-Mean-Square (LMS) fue propuesto por Widrow y Hoff [9] en 1960 como un
filtro adaptativo disefiado para encontrar la solucién de minimos cuadrados de forma iterativa y
estocastica, enfocado en optimizar cierta funcion de error cuadratico. Este algoritmo pertenece a
los algoritmos de gradiente estocéastico, lo que significa que adapta sus coeficientes basandose
solo en el error del momento, sin necesidad de calcular funciones de correlacion ni invertir
matrices de correlacion, simplificando asi su implementacion.

El filtro adaptativo LMS es una herramienta clave en procesamiento de sefales, usada
especialmente para identificar sistemas y cancelar ruido no deseado. Este tipo de filtro se ajusta
de manera continua a las caracteristicas cambiantes de la sefial de entrada, mejorando la precision
de la cancelacion de ruido a lo largo del tiempo. Funciona ajustando los coeficientes del filtro de
forma iterativa para minimizar el error cuadratico instantaneo entre la sefial deseada y la salida
del filtro. En cada momento, el filtro actualiza sus coeficientes segun la ecuacion 1, de manera
que el error entre la salida real del filtro y la sefial deseada se reduzca al minimo.

wn+1)=whn)+u-e(n)- xmn)
(1)

Donde w(n) representa los coeficientes del filtro, u es el paso adaptativo, y las sefiales x(n) y
e(n) son la sefial de entrada al filtro y la sefial de error respectivamente.

Sin embargo, es importante sefialar que el algoritmo LMS no puede emplearse directamente en
sistemas de control de ruido activo debido a la presencia de la planta acUstica entre el actuador y
el punto de control, ya que el algoritmo LMS no tiene esta en cuenta. Por ello, para adaptarse a
las necesidades especificas del control de ruido activo, se desarrollan alternativas como el
algoritmo Filtered-x LMS, que esta especificamente disefiado para manejar la interaccion
dinamica entre los actuadores y los sensores en un entorno acustico mas complejo.

2.2.2  Algoritmo Multichannel Filtered-x LMS

Para poder solucionar un caso de control activo de ruido, se debe hacer una modificacion en el
algoritmo tradicional, ya que este solo tiene en cuenta un camino acustico que introduce ruido,
pero en un entorno real existiria otra perturbacién acustica entre la salida del filtro y el micréfono
donde se cancela el ruido. Una variante del algoritmo LMS es el algoritmo Filtered-x LMS, que
se ilustra en la figura 3. Este algoritmo en su version multicanal puede observarse en un contexto
donde interacttan mdltiples sefiales de referencia y varios filtros de control en un entorno de
control activo de ruido. En este sistema se puede observar que contribuyen a la introduccion de
ruido 2 caminos acusticos, el camino primario y el camino secundario, denotado como Hjy.

y X" . x(n) - . =~ dn) .
‘)’ i S Canal a estimar ) z
x(n) n) y(n) f(n)
( o ’ Filtro de control # I » ij Y »— >’
I J K -
x(n A v(n) e(n)
L. H, LMS = -~
I Kow K

Figura 3. Esquema de un sistema ANC multicanal IxJxK mediante el algoritmo FXLMS
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En este enfoque, se parte de | sefiales de referencia x;(n) que circulan a travées del sistema de
control de ruido activo. Estas sefiales se propagan a través de un camino primario hacia el area
donde se quiere suprimir el ruido, representado como K sefales de ruido primario dj (n).

Paralelamente, las | sefiales x;(n) son filtradas por IxJ filtros de control, dando lugar a las J
sefiales de salida de los filtros y;(n).

K sefiales de error e, (n) son el resultado de la superposicion de las K sefiales de ruido primario
d,(n) con las J sefiales de salida de los filtros que se propagan a través de los (JXK) caminos
secundarios, denominadas como yy, (n).

[10] Durante el proceso de adaptacion, el algoritmo FXLMS ajusta los coeficientes de los filtros
para minimizar la potencia del error instantdneo de las sefiales de error. Este ajuste se realiza
mediante un enfoque de descenso de gradiente. El algoritmo se basa en el supuesto de que todas
las respuestas impulsivas estan modeladas por filtros FIR (Respuesta Finita al Impulso).

En sistemas de tiempo discreto, las sefiales de salida y;(n) pueden expresarse como una
convolucion entre los coeficientes del filtro w;;(n) y las sefiales de entrada x;(n), dadas por la
ecuacion:

yj(n)=z'wij(n)*xi(n), j=1,..]yi=1,..,1I
(2)

Teniendo en cuenta que w;;(n) representa el filtro que alimenta al altavoz j-ésimo a partir de la
sefial de referencia i-ésima.

La ecuacion para actualizar los pesos del filtro es fundamental en el algoritmo FXLMS, donde u
es el paso de convergencia que controla la velocidad de convergencia del algoritmo.

La actualizacion de los pesos tiene esta forma:

wii(n+1) = w;;(n) + yzkvijk(n)-ek(n), k=1,...,K
(3)
Donde en el instante n-ésimo,

- wy;(n) es el peso que une la sefial i-esima con el actuador j-ésimo

- ex(n) es el error medido en el micréfono de error k-ésimo
- v;jx(n) representa la muestra de la sefial x;(n), filtrada por la estimacion del camino

secundario Hj, :
Vij(n) = Hy, * x;(n)
(4)

La k-ésima sefial de error e(n) segun se define en la ecuacion 5. Este error se utiliza para ajustar
los coeficientes de los filtros de la ecuacion 3, de forma que se minimice este error en el siguiente
paso o iteracion.

() = d() + ) Hycr @)
(5)

Este proceso de adaptacion se repite con cada muestra en el tiempo, ajustando continuamente los
pesos de los filtros para alcanzar la minimizacion del ruido.
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2.2.3  Algoritmo Modified Multichannel Filtered x-LMS

La eleccion del algoritmo FXLMS modificado es fundamental en el contexto de este proyecto para
acelerar la convergencia hacia una solucién éptima. Al simular la adaptacion como si no existieran
los caminos secundarios, el FXLMS modificado simplifica el problema de control de ruido activo.
Esta simplificacion es lo que va a permitir integrar redes que no estan intrinsecamente disefiadas
para tratar con las peculiaridades introducidas por los caminos secundarios de manera directa.
Asi, el uso del FXLMS modificado nos permite aprovechar la eficiencia de las redes neuronales
en un entorno controlado, centrando el aprendizaje en la minimizacion del error de forma més
eficiente y efectiva.

La diferencia con el algoritmo FXLMS tradicional es la manera en la que se calculan las sefiales
de error, tal y como se puede observar en la figura 4. Para calcular las sefiales de error en el
algoritmo modificado, se hace una estima de la sefial primaria de ruido d’, (n), mediante el uso
de otra nueva estimacion del camino secundario:

d'y(n) = ex(n) — Zj Hy, * y;(n)

(6)
Y a partir de la ecuacién 6 se calcula el nuevo error, a partir de la estimacion de la sefial primaria
de ruido:
e (n) = d'e(m) + ) > wiy(m) v ()
iej
(7)
Con esta sefial de error estimada, se llega al ajuste de pesos del algoritmo modificado:
wii(n+1) =w;(n) — #Zkvijk(n) e’y (n)
(8)
Primary field,
Reference +
. . signal Adaptive Plant
Primary field  fiter copy —
Reference + +
signal Adaptive | Plant _ Plant
- filtter bt - model
B Plant Adaptive
Bt model T filter
* model X < ’
R
Filtered x-LMS Modified Filtered x-LMS

Figura 4. Comparacion esquemas FXLMS y Modified FXLMS [11]
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Capitulo 3. Introduccién a las redes neuronales

3.1 Historia

La historia de las redes neuronales se remonta a la década de 1950 con la creacion del Perceptron
por Frank Rosenblat [11], concebido como una simple unidad de procesamiento que utilizaba
entradas binarias y pesos asignados para producir una salida binaria basada en un umbral
predeterminado. Este modelo se utilizaba principalmente para tareas de clasificacion binaria
simple y para implementar funciones l6gicas como puertas AND y OR. Con el tiempo, surgieron
avances mas complejos, como el Multilayer Perceptron en 1965, que incluia capas de entrada,
capas ocultas y capas de salida.

En los afios 80, el surgen las Neuronas Sigmoides y las Redes Feedforward, a partir de este
momento, las redes neuronales comenzaron a aprender de forma auténoma y podian ser utilizadas
para llevar a cabo tareas mas sofisticadas. El algoritmo de Backpropagation, desarrollado en
1986, surgié para entrenar redes neuronales de mdaltiples capas de forma supervisada, lo que
expandi6é enormemente sus capacidades.

En 1989, las Convolutional Neural Networks (CNN) revolucionaron el procesamiento de
imégenes al imitar el funcionamiento del cortex visual de los animales. Este avance permitié una
extraccion de caracteristicas mas eficiente y una clasificacion mas precisa en aplicaciones de
reconocimiento de imagenes y procesamiento del lenguaje natural.

En 2006, las Deep Belief Networks (DBN) utilizaron una combinacion de maquinas de Boltzmann
y autoencoders para un preentrenamiento, este paso establecid las bases para los avances
modernos en aprendizaje profundo.

Mas tarde surgieron las Generative Adversarial Networks (GAN), [12] donde dos redes compiten
entre si para generar y discriminar datos, mejorando continuamente la calidad de la generacion de
datos sintéticos.

Desde 2014, ha habido avances significativos en las redes neuronales que han ampliado su
aplicabilidad y eficacia en diversos campos [13]. Los desarrollos recientes en inteligencia
artificial generativa, como GPT (Generative Pre-trained Transformer), han revolucionado areas
gue van desde la composicion de musica y generacion de texto hasta la creacion de imagenes y
produccién de video. Herramientas como Stable Diffusion, DALL-E, y Jukebox han demostrado
capacidades notables, apoyandose en modelos avanzados que incluyen autoencoders y redes
neuronales adversarias generativas.

Ademas, las innovaciones en hardware neuromarfico han facilitado simulaciones mas eficientes
y econoémicas de redes neuronales [14], inspirandose en los mecanismos del cerebro bioldgico
para mejorar el rendimiento computacional. Mejorando asi la eficiencia energética y la capacidad
de procesamiento de las redes neuronales artificiales, particularmente en aplicaciones como la
conduccidn auténoma y la visién por computadora para drones.

3.2 Funcionamiento general de una red neuronal

En las Redes Neuronales Artificiales (ANN), los elementos procesadores funcionan de manera
similar a las neuronas bioldgicas. Cada neurona recibe maltiples entradas que sumadas forman
una sefial combinada. Esta sefial combinada es luego transformada por una funcién de
transferencia, cuyo resultado se envia directamente a la salida de la neurona. Las salidas de estas
neuronas pueden estar conectadas a las entradas de otras neuronas a través de conexiones
ponderadas que simulan la eficacia sinaptica en las neuronas biol6gicas.
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Normalmente, las neuronas se organizan en grupos conocidos como capas.[15] Una red tipica
estad formada por varias capas en cascada, con conexiones que solo se establecen entre capas

contiguas.

Existen dos capas especiales que interactlian directamente con el entorno exterior, que se pueden
ver en la Figura 5, la capa de entrada, donde se introducen los datos a la red, y la capa de salida
gue muestra la respuesta de la red ante los datos ingresados. Las capas que se encuentran entre
medias de la capa de entrada y la capa de salida se conocen como capas ocultas.

. O—
o

Capade Capaoculta Capade
entrada salida

Figura 5. Estructura comun de una red neuronal

- Red neuronal monocapa

Una red neuronal monocapa o perceptrdn simple, consta de una Unica capa de neuronas de
salida directamente conectadas a las entradas.

{‘, P ._..
- i
= >
Capa de CaB’a de
entrada salida

Figura 6. Red neuronal monocapa

- Red neuronal multicapa

Las redes neuronales multicapa, también conocidas como perceptrones multicapa, incorporan
multiples capas ocultas entre la entrada y la salida, que permiten modelar complejidades y
abstracciones de los datos.

Capa

ocultas

de entrada

TECNICA VLC SUPERIOR
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Figura 7. Red neuronal multicapa

- Red neuronal recurrente

Las redes neuronales recurrentes se caracterizan por tener conexiones que forman bucles,
permitiendo el procesamiento de secuencias de datos y la persistencia de informacion a través
del tiempo. Esto las hace especialmente aptas para tareas donde el contexto y el orden
temporal son cruciales, como el procesamiento de lenguaje natural y las series temporales.

~ Y
> ‘ \
1 -
Z — 3 5
P = >
. Ty
s S = - ( )
AN\ A .l A
S = —
—A Capa
Capa .
de salida
de entrada cCapa
oculta

Figura 8. Red neuronal recurrente

3.3 Modelo de una neurona convencional

En el interior de una neurona artificial, representado en la figura 9, el proceso comienza con la
recepcion de sefiales procedentes de las entradas de la red o de las salidas de otras neuronas x;.
Cada entrada viene acompafiada de un peso sinaptico w;; , que indica la importancia o influencia
de la sefial de entrada correspondiente en la neurona.

Las sefiales de entrada multiplicadas por sus respectivos pesos se suman en un proceso que imita
la integracion de las sefiales en el cuerpo celular de una neurona bioldgica. En esta etapa también
se incluye un término llamado umbral o sesgo 6; , que se sustrae de la suma ponderada de las
entradas. Este umbral determina la facilidad con la que la neurona puede activarse, dependiendo
del resultado del sumatorio.

Finalmente, el resultado de esta suma se pasa a través de una funcion de activacion f(-) , que
determina la salida y; de la neurona. [16]

% sinapsis NEURONA i

cuerpo celular

X5
) . axon
. SI——4%
: M Salida
Fntradas

y,l:f( Zwijxj'ei )

umbral

dendritas

Figura 9. Modelo de una neurona convencional
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En resumen, la operacion de una neurona artificial en una red neuronal se puede describir por la
ecuacion,

Vi =f(zwij'xi—9i)
(9)

que subraya el proceso de ponderacién de las entradas x; con su peso sindptico correspondiente,
su integracion y posterior transformacion a través de la funcion de activacion f(+) para producir
una salida y; , que serd utilizada ya sea como una respuesta final de la red o como entrada a otra
neurona en una capa siguiente.

3.4 Funciones de activacién

Las funciones de activacion transforman la entrada ponderada de un nodo en su salida
correspondiente. [17] Sin estas funciones, una red neuronal se limitaria a comportarse como un
modelo de regresion lineal, lo que restringiria su capacidad para aprender y abordar tareas mas
complejas.

Las funciones de activacion se dividen en dos tipos, lineales y no lineales:

- Funcion lineal: Conocida también como funcion identidad, esta funcion de activacion
tiene la caracteristica de que la salida replicara exactamente la entrada [18]. Asi, si en una
red neuronal multicapa se aplican exclusivamente funciones lineales de activacion, el
comportamiento resultante es analogo al de una regresion lineal. La funcion de activacién
lineal se utiliza tipicamente cuando el resultado deseado es llevar a cabo una regresion
lineal, facilitando asi que la red neuronal produzca un valor especifico y determinado,
esta funcion se utilizara mas adelante en la propuesta de cancelacion de ruido de este
trabajo.

Figura 10. Funcion lineal

Entre las funciones no lineales més usadas se encuentran:

- Funcion Sigmoide: Transforma los valores de entrada para que estén entre 0 y 1, lo cual
es Optimo para problemas de clasificacion binaria. La funcién sigmoide se define como:

0(z) = —
@) 1+e2
(10)
Donde la variable z equivale a la suma ponderada de la entrada de la neurona:
z=b+ z Wi * X
(11)

11
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Sin embargo, esta funcién ha perdido popularidad en ciertos campos debido a que puede
provocar un estancamiento en la convergencia debido a la aparicion de valores de
gradiente proximos a cero durante el entrenamiento de redes neuronales profundas. Si se
traza el valor de 8(z) como funcidn de la entrada z, se obtiene la Figura 11.

0B

o6

o4

oz

o = ] 5 n
Figura 11. Funcion sigmoid

- Funcién Tangente Hiperbolica: Opera de manera similar a la sigmoide, pero su salida
varia entre -1 y 1. También sufre del problema de estancamiento en la convergencia en
contextos especificos.

Figura 12. Funcion tanh

- Funcion Unidad Lineal Rectificada: También conocida con ReLU, devuelve el maximo
entre cero y el valor de entrada, facilitando un entrenamiento mas eficiente y evitando
ciertos problemas en redes profundas. Una variante, la ReLU con fugas, ayuda a mitigar
el problema conocido como "muerte de neuronas”.

R(z) =max(0, z)l

-10 -5 ] 5 1

Figura 13. Funcion ReLU

- Funcion Softmax: Comunmente usada en la capa de salida para clasificacion multiclase,
convierte las salidas en un conjunto de probabilidades que suman uno, simplificando la
interpretacion de las predicciones. [19]

12
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Figura 14. Funcion Softmax

3.5 Funcion de salida

La funcion de salida define el valor que se transfiere de una neurona a su capa de salida, ya sea
bien conectada a siguientes neuronas, o sea esta misma la salida de la red [20]. Esta funcion
determina si el valor generado por la funcién de activacién alcanza un cierto umbral para ser
transmitido a la siguiente neurona.

Generalmente, no cualquier valor puede servir como entrada para una neurona, por lo que los
valores de salida suelen estar limitados a rangos como [0, 1] o [-1, 1], o pueden ser binarios, es
decir, {0, 1} 0 {-1, 1}.

Las dos funciones de salida més utilizadas son:

- ldentidad: Es la forma méas simple de funcion de salida, donde el valor de salida es
exactamente igual al valor de entrada. Es Gtil en casos donde se desea mantener la
linealidad entre la entrada y la salida.

- Binaria: Asigna un 1 si la activacion es mayor o igual que el umbral 6; , y un 0 en caso
contrario. Esta disposicion asegura que solo los valores que superan un cierto limite son
transmitidos, simplificando la salida a formas mas manejables para ciertos tipos de
procesamiento.

3.6 Aprendizaje de la red

El learning rate o paso de aprendizaje de una red neuronal ajusta los pesos y sesgos de las
conexiones entre neuronas para minimizar el error entre las predicciones de la red y los valores
reales. Se realiza a través de un algoritmo de optimizacién, como el descenso de gradiente, que
modifica los parametros de la red en cada ciclo de entrenamiento. El tamafio del paso de
aprendizaje es crucial, ya que influye directamente en la rapidez con la que la red converge hacia
una solucion 6ptima y en la calidad del resultado final.

La funcién de aprendizaje, o funcion de pérdidas, es la que cuantifica la diferencia entre las salidas
calculadas por la red y los valores reales. La seleccion de esta funcion depende del tipo de tarea
que la red esté realizando [21].

Entre las mas usadas encontramos:

13
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- Error Cuadréatico Medio: Muy utilizada en problemas de regresién. Calcula el promedio
de los cuadrados de las diferencias entre las predicciones de la red y los valores reales.

La formula para el MSE es:
1" )
Ezizl Vi — 97,

donde (n) es el nimero total de muestras, (y;) es el valor real de la muestra (i), y (¥;) es
la prediccion de la red para la misma muestra.

(12)

- Entropia Cruzada: La entropia cruzada es una funcién de aprendizaje cominmente
utilizada en problemas de clasificacion binaria y multiclase. Mide la diferencia entre la
distribucion de probabilidad predicha por la red y la distribucién de probabilidad real. La
formula para la entropia cruzada es:

1 n
== yi-log@) + (1= y) - log(1 = 9)
i=1 (13)

donde (y;) es el valor real de la clase para la muestra (i), y (¥;) es la probabilidad predicha
por la red de que la muestra pertenezca a la clase (i).

- Entropia Cruzada Binaria: Similar a la entropia cruzada, pero disefiada
especificamente para problemas de clasificacion binaria. Esta funcion mide la diferencia
entre la distribucion de probabilidad predicha por la red y la distribucion de probabilidad
real en un problema de dos clases. [22]

3.6.1 Algoritmo de descenso de gradiente

En la busqueda de la configuracion 6ptima de los pardmetros de un modelo que minimice la
funcidn de pérdidas, un enfoque tedrico seria evaluar la pérdida para cada combinacion posible
de parametros y seleccionar aquellos que produzcan el valor minimo. Sin embargo, no es posible
llevar este método a la practica, ya que tiene un enorme costo computacional y requiere un largo
tiempo de procesamiento, especialmente en modelos con una gran cantidad de parametros como
son las redes neuronales [23].

Para superar esta limitacidn, se utiliza el algoritmo de descenso de gradientes, que es mas eficiente
y préctico. En este algoritmo, se selecciona un punto inicial arbitrario en el espacio de parametros
y se calcula el gradiente de la funcién de pérdida en este punto. El gradiente indica la direccion
en la que la funcién de pérdida aumenta mas rapidamente.

Para avanzar hacia el minimo de la funcién de pérdida, el pr6ximo paso se determina moviéndose
en la direccion opuesta al gradiente. Esto se logra multiplicando el gradiente por el paso de
aprendizaje, que generalmente varia entre 0 y 1. Un paso de aprendizaje tipico podria ser 0.05,
aungue el valor 6ptimo puede variar significativamente dependiendo del problema especificoy la
configuracion del modelo.

Este método iterativo de ajuste de parametros permite que el modelo se adapte gradualmente a
los datos, optimizando la funcién de pérdida de manera mas eficiente que los métodos
exhaustivos, lo que facilita la construccién de modelos predictivos precisos y robustos en un
tiempo computacionalmente razonable.

14
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3.7 Téecnica de Back-propagation

Entradas Capa oculta Capa de salida

Comparacién

L Entrenamiento
APv * s
Wi Ajuste de pesos b Retropropagacién

Figura 15. Proceso de back-propagation

La técnica de retropropagacion, o back-propagation, es un método supervisado de entrenamiento
de redes neuronales, que permite ajustar los pesos de la red para minimizar la discrepancia entre
las respuestas deseadas (targets) y las obtenidas, como se puede observar en la figura 15.

El proceso de aprendizaje de retropropagacion se desarrolla en dos fases principales: propagacion
hacia adelante y propagacién hacia atras. [24]

3.7.1 Propagacion hacia adelante:

En esta etapa, cuando se presenta una sefial de entrada, se activa la capa de entrada de lared y se
calcula la salida de la primera capa oculta. Este proceso se repite sucesivamente a través de las
capas, donde la salida de cada neurona se calcula como una suma ponderada de sus entradas,
modificada por una funcion de activacién. Estos valores de salida se transmiten a lo largo de las
conexiones de salida hacia la siguientes capas, hasta llegar a la Gltima.

3.7.2 Propagacion hacia atras:

Una vez completada la propagacion hacia adelante y obtenida la respuesta de la red, comienza la
fase de correccion o propagacion hacia atras. En esta fase se ajustan los pesos, iniciando por la
capa de salida y retrocediendo hacia las capas anteriores. El ajuste se basa en el calculo del error,
que es la diferencia entre la salida deseada (target) y la salida obtenida.

Para las neuronas de la capa de salida, este ajuste es méas directo, dado que se conoce la salida
deseada. Sin embargo, para las capas ocultas, donde no hay un valor deseado claro, el error se
propaga hacia atras desde la capa de salida, ajustando los pesos en funcion de su contribucion al
error total, esto se lleva a cabo mediante la regla de la cadena.

Es decir, durante la propagacion hacia atrés, el error calculado en la salida se utiliza para ajustar
los pesos. Para cada neurona, el impacto de sus pesos en el error final es determinado por
derivadas parciales, que indican cdmo cambia el error con pequefias modificaciones en los pesos.
La regla de la cadena se aplica aqui para descomponer estas derivadas en términos mas simples,
gue se pueden calcular paso a paso desde la salida hacia la entrada de la red.

Se puede observar un ejemplo de este procedimiento en la Figura 16.
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Figura 16. Regla de la cadena

Este proceso iterativo de ajuste de pesos mediante la retropropagacion del error permite que la
red aprenda a mapear de manera eficaz las entradas con las salidas deseadas. Este ciclo se repite
hasta alcanzar un rendimiento satisfactorio de la red o hasta que los cambios en el error sean
minimos, facilitando asi la creacién de modelos predictivos robustos y precisos.
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Capitulo 4. Resolucion del problema de identificacion de canal

En los proximos capitulos, se va a abordar la solucidn propuesta a la cancelacion de ruido activa
mediante el uso de redes neuronales. Como base de esta solucion el primer problema a considerar
es la estimacion de un canal, y sus posibles soluciones.

La identificacion de un canal consiste en estimar las caracteristicas o la respuesta de un sistema
de transmision, que puede ser un medio fisico por el que se propaga una sefial, [25] como cables
en telecomunicaciones, el aire en sistemas acusticos, o cualquier otro medio conductor. Este
proceso permite entender cdmo una sefial se ve afectada por su trayecto desde el emisor hasta el
receptor, identificando efectos como la distorsion, el retardo, la atenuacion y otros tipos de
interferencias que puedan alterar la sefial original. Al comprender y modelar correctamente estas
caracteristicas del canal, es posible disefiar sistemas que compensen activamente estas
alteraciones, mejorando asi la integridad y la calidad de las sefiales transmitidas. La identificacion
de un canal puede emplear diversas técnicas dependiendo del tipo de sefial y del sistema
especifico. A continuacion se veran las técnicas de identificacion de canal mas relevantes para
este proyecto.

4.1 Ildentificacion de canal mediante LMS

La identificacién del canal utilizando el algoritmo adaptativo LMS es una técnica basica en el
campo del procesamiento de sefiales y las comunicaciones. El algoritmo LMS es un método
adaptativo simple y eficaz para estimar los coeficientes de un filtro que representan el canal por

el cual una sefial ha sido propagada.
x(n) d(n) e(n)
‘)} ( Canal a estimar @

g b

y(n)

\__/

w

h 4

Filtro de control

4

» LMS €

Figura 17. Identificacion de canal mediante LMS

El proceso de identificacién de canal mediante el algoritmo LMS representado en la figura 17,
comienza con una inicializacion aleatoria o nula de los coeficientes del filtro que representan el
canal a estimar. Este algoritmo ajusta iterativamente los coeficientes del filtro de control
basandose en el error entre la sefial primaria de ruido (salida original del canal a estimar, d(n)) y
la sefial procesada por los coeficientes estimados actualmente (salida del filtro, y(n)). En cada
paso, los coeficientes del filtro se actualizan para minimizar el error cuadratico instantaneo. Este
proceso de ajuste se repite hasta que los cambios en los coeficientes sean minimamente pequefios,
indicando que el filtro ha convergido a una buena representacion del canal.

4.2 ldentificacion de canal mediante red neuronal

La identificacion de canal puede abordarse mediante una red neuronal de manera similar a la
identificacion mediante el algoritmo LMS, ya que ambos métodos se centran en optimizar los
pesos o coeficientes para minimizar la diferencia entre la sefial deseada (salida del canal) y la
sefial de salida producida por el modelo, bien sea el algoritmo LMS o la red neuronal.
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Figura 18. Identificacion de canal mediante red neuronal

En el caso del uso de una red neuronal para realizar una estimacién del canal como la representada
en la figura 18, si esta red esta configurada con una funcion de activacion lineal y entrenada con
un algoritmo de descenso de gradiente, el proceso es notablemente similar al descrito
anteriormente. Las sefiales en juego son las mismas que en el caso anterior, la red también recibe
una sefial de entrada (sefial de referencia x(n)) y ajusta sus pesos sinépticos (equivalentes a los
coeficientes del filtro en LMS) para minimizar la diferencia entre la sefial primaria de ruido d (n)
y la sefial que sale de la misma red y(n). Por lo que la red puede ser entrenada con el mismo
objetivo que el algoritmo LMS: minimizar el error entre la salida calculada y la salida deseada.

En el caso de identificacion de canal mediante el algoritmo LMS, los coeficientes del filtro se
actualizan utilizando la férmula de la ecuacién 1. Esta actualizacién de coeficientes intenta
minimizar el error cuadratico medio entre la sefial de ruido primaria y la salida del sistema.

Si este filtro adaptativo, es sustituido por una red neuronal con activacion lineal, los pesos de la
red se actualizan de manera similar, a través del gradiente del error, que también se basa en la
minimizacion del error cuadratico medio. La regla de actualizacidn puede escribirse como:

w=w-—u-VE
(14)

donde VE es el gradiente del error cuadréatico, calculado como el producto de la sefial de error y
la entrada.

Tanto en el algoritmo LMS como en la red neuronal con activacion lineal, los pesos se ajustan en
funcion del error producido en la salida. La diferencia principal radica en la formulacion del
gradiente: mientras que en el algoritmo LMS el ajuste es directamente proporcional al error y la
entrada; en la red neuronal, el ajuste también considera la derivada de la funcién de activacion.
Sin embargo, cuando esta funcién es lineal, la derivada es 1, por lo tanto, el ajuste se simplifica a
ser directamente proporcional al error y la entrada, al igual que en el algoritmo LMS.

En préctica, esto significa que en el caso de estimacion de un canal, una red neuronal que se ajusta
(entrena) muestra a muestra con una funcion de activacion puramente lineal se comporta de
manera equivalente a un filtro adaptativo LMS en términos de como se ajustan los pesos. Ambos
sistemas adaptan sus coeficientes para minimizar de forma iterativa el error cuadrético
instantaneo, aprovechando la correlacion entre la entrada y el error para dirigir la adaptacion.
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Capitulo 5. Resolucion del problema de control activo de ruido

Si nos centramos en el problema de ANC, resulta fundamenta manipular adecuadamente las
sefiales de entrada y adaptar los coeficientes de los filtros con un modelo de procesado adecuado.
Al contrario que en el caso de la simple identificacion de un canal donde se caracteriza un medio
estatico a través del cual se propaga una sefial, el ANC enfrenta el desafio adicional de lidiar con
sefiales de ruido que varian en el tiempo y en su naturaleza. Esto exige no solo identificar el canal
por el que se transmite el ruido sino también generar una sefial opuesta que efectivamente
neutralice este ruido en tiempo real. Este proceso requiere no solo un ajuste inicial basado en un
modelo estadistico o histérico de la sefial de ruido, sino una adaptacion constante a las variaciones
instantaneas del ruido, lo que implica una manipulacién compleja y continua de las entradas y
ajustes de los modelos en uso.

Esto quiere decir, que si se quiere solucionar el problema de ANC, no se puede usar la
identificacion del canal descrita anteriormente, sin una manipulacién previa de las entradas tanto
de la red neuronal, como del algoritmo LMS.

El esquema de la Figura 19, muestra el diagrama de bloques de la solucién propuesta para ANC.
En el caso de cancelacion de ruido activa mediante algoritmos tradicionales, el bloque de
procesado de sefial implicaria la manipulacién de las sefiales de entrada indicadas, asi como el
ajuste de los coeficientes del filtro adaptativo, o el ajuste de los pesos de la red neuronal,
dependiendo de que solucién se escoja.

Camino acustico e
imari d )
primario
X . Bk yf
Bloque de procesado Camino acustico
de senal y secundario

Filtro adaptativo

Wi "
i

Red neuronal

Figura 19. Sistema adaptativo para control activo de ruido

El sistema que se propone para la ANC incorpora dos caminos acUsticos como se puede observar
en la figura 19, el desafio principal radica en gestionar las sefiales indeseadas introducidas por
ambos de ellos. El camino primario es el canal por el cual la sefial de referencia se propaga y se
convierte en la sefial de ruido primaria, por otro lado, existe un segundo camino (camino
secundario) que se encuentra a la salida del blogue de procesado de sefial.

Como se ha descrito en el capitulo 1, el ANC se basa en el principio de superposicion por lo que
el objetivo de este sistema, sera generar una sefial (y) mediante el modelo adaptativo, que después
de ser propagada por el camino secundario mencionado se convierta en la sefial () y sea opuesta
en fase a la sefial de ruido primaria (d) que sale del otro camino acustico, con el objetivo de
anularla.

Los pasos seguidos para desarrollar la solucion propuesta mediante una red neuronal incluyen: la
creacion de un algoritmo LMS para identificacion de dos caminos acusticos desconocidos, su
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modificacion para solucionar un problema de ANC y finalmente el cambio del filtro del algoritmo
modificado por una red neuronal personalizada. El siguiente paso ha sido la extension de todos
estos algoritmos para conseguir solucionar un problema multicanal.

5.1 ANC mediante algoritmo FXLMS modificado

En la figura 20 se pueden ver los cambios realizados sobre la identificacién de canal tradicional
mediante el algoritmo LMS, para poder solucionar un problema de ANC, esto se ha resuelto
mediante el FXLMS modificado.

d
‘)} il X0 ( Camino Primario > )
x(n) y(n) y(n) H yf(n)
» Filtro adaptativo ¥ ik '\2:
y(n)
}:r
|_|J'k e(n)
M
f(n)
N L J
x(n) A v(n) d(n) —f\
» . S +
M
e(n) = d(n) - w(n) * v(n)

BLOQUE DE PROCESADO DE SENAL

Figura 20. Identificacion de canales mediante algoritmo adaptativo

En el sistema que se considera, existen el camino primario que propaga las sefiales de ruido hasta
los micréfonos de error y el canal que introduce ruido a la sefial canceladora de la salida del filtro
(camino secundario, representado mediante Hj;). Si se considera un caso monocanal, tal y como

se ha visto en los anteriores capitulos, el ajuste de pesos en el algoritmo FXLMS modificado
propuesto, sigue la siguiente ecuacion,

wn+1)=wn)+u- v(n) - e’'(n)
(15)

haciendo uso de la sefial de error:

e"(n) =dm) — wn) - v(n),
(16)

- w(n) hace referencia al vector de coeficientes del filtro adaptativo

- v(n) hace referencia a la sefial x(n) filtrada por la estima del camino secundario ﬁjk

- u hace referencia al paso de convergencia

- Siendo d(n) una estimacion de la sefial primaria de ruido y e(n) la sefial de error recogida
por el micréfono:

d(n) = e(n) — Hy * y(n)
(17)

Estas ecuaciones se pueden ver reflejadas en la estructura modificada de la figura 20.
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El motivo principal de modificar las entradas que se usan normalmente en una estimacion de canal
mediante el algoritmo LMS, se debe a la necesidad de proporcionar en el caso de la sustitucion
del filtro adaptativo por una red neuronal, un objetivo o target para el entrenamiento de la red,
esto se explica més en detalle en el siguiente apartado.

5.2 ANC mediante red neuronal

En este apartado se propone resolver mediante una red neuronal, el ajuste de los pesos de la red
de manera anéloga al ajuste de los coeficientes del filtro de la ecuacion 15.

d
x(n) ‘)} X0 Camino Primario ) 0

x(n) y(n) A yin) /<
> > >,

RED NEURONAL ik L\

y(n)
A& _A,
Adaptacidn H:‘
Entrada Target )
Y + .-'\f{
n
é\{n) yf(n)
() v(n)

" Hy \=/

BLOQUE DE PROCESADO DE SENAL

Figura 21. Identificacion de canales mediante red neuronal

Esto se lleva a cabo mediante la adaptacion de la red, que como se puede observar en la figura
21, requiere de una sefial de entrada a la red que actle como predictor y un target al que adaptar
esta entrada. La estima de la sefial primaria de ruido d(n) actia como el objetivo (target) que se
quiere obtener a la salida de la red, y la sefial de referencia x(n) filtrada por la estimacion del
camino secundario actia como el predictor.

En el desarrollo de la solucion de ANC mediante redes neuronales, se ha empleado MATLAB
como herramienta de simulacion para validar y optimizar el enfoque propuesto en diferentes
configuraciones acusticas. Inicialmente, se abord6 el problema en un entorno monocanal, lo que
permitié concentrarse en la capacidad de la red neuronal para aprender y adaptarse a una Unica
sefial de referencia y generar una Unica sefial que es recogida por un Unico micréfono de error.
Este escenario simplificado ayudé a establecer una base sélida para los experimentos y a ajustar
los parametros criticos de la red, como la tasa de aprendizaje y la estructura de las capas.

El siguiente ha sido la expansion de esta estructura para abordar un escenario multicanal mas
complejo, ya que los entornos reales de ruido a menudo involucran maltiples fuentes y caminos
de propagacion del sonido, haciendo que el control de ruido sea mas desafiante. La simulacion
multicanal permitié probar la eficacia de la red neuronal para manejar y cancelar ruido en varios
puntos simultdneamente, como se ha propuesto en el objetivo de este proyecto.

5.2.1 Caso monocanal

En el entorno de MATLAB se ha creado una red haciendo uso de la funcién network, compuesta
por una sola capa oculta que contiene una Unica neurona. Esta configuracion sugiere un enfoque
centrado en capturar linealidades simples dentro de los datos, ideal para tareas de filtrado donde
las relaciones entre las entradas y las salidas pueden ser directas y no excesivamente complejas.

21



PN _ TELECOM ESCUELA
A= UNIVERSITAT TECNICA VLC SUPERIOR
Jll)k) POLITECNICA DE INGENIERIA DE

o’ DE VALENCIA TELECOMUNICACION

La estructura de la red propuesta tiene una entrada y una salida como se puede ver reflejado en la
figura 22, con la capa oculta conectada directamente a ambas. Esto significa que cada entrada se
procesa a través de la neurona en la capa oculta, y el resultado es emitido directamente como la
salida de la red.

Input

120
rol

( i Layer )

®
~— LV

, Output
<
1

Figura 22. Diagrama de red monocanal

La red disefiada no tiene conexiones de sesgo, para para replicar el comportamiento de la ecuacion
de actualizacion de los pesos en el algoritmo adaptativo. Se ha utilizado una funcion de
aprendizaje de descenso de gradiente ‘learngd’.

Ademas, se adaptan los pesos y sesgos usando la funcion de adaptacion ‘adaptwb’, que es crucial
para ajustar dinamicamente la red durante el entrenamiento en respuesta a los errores observados.
Como funcion de rendimiento se utiliza el error cuadratico medio ‘mse’, donde el objetivo es
minimizar la diferencia cuadrada entre las salidas predichas y las reales.

Como se ha explicado anteriormente, una red neuronal con una funcién de activacion puramente
lineal se comporta de manera equivalente a un filtro adaptativo LMS modificado en términos de
como se ajustan los pesos. Ambos sistemas adaptan sus coeficientes para minimizar de forma
iterativa el error cuadratico instantaneo, aprovechando la correlacion entre la entrada y el error
para dirigir la adaptacion.

Para comparar el comportamiento del algoritmo FXLMS modificado propuesto con el de la red
neuronal disefiada, se han llevado a cabo sus respectivas simulaciones en MATLAB.

La eficiencia de estos algoritmos ha sido probada bajo las mismas condiciones, es decir, se ha
realizado una simulacién de ambos algoritmos, siendo estos alimentados con la misma sefial de
referencia, que ha sido propagada por el mismo camino primario, dando lugar a la misma sefial
primaria de ruido. EI nimero de coeficientes del filtro equivale al nimero de pesos de la red
neuronal, y el camino secundario por el que ha sido propagada tanto la salida del filtro como la
salida de la red, es el mismo.

Los parametro escogidos para esta simulacién han sido:
N | 3000 muestras

L | 120 coeficientes
u | 05

Tabla 1. Pardmetros simulacién monocanal

Los resultados de la simulacion de la del algoritmo FXLMS modificado se presentan en la figura
23, donde se observa la sefial primaria de ruido (en azul) y la sefial de error (en rojo), mostrando
como la sefial de error se reduce progresivamente, debido al ajuste de pesos del filtro adaptativo.
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Figura 23. Simulacion algoritmo FXLMS Modificado monocanal

Por otra parte, la figura 24 ilustra las mismas sefiales pero reemplazando el filtro adaptativo por
la red neuronal disefiada.

Red neuronal monocanal

Sefial d(n)
error

b A A o a4 0N w o

Figura 24. Simulacion red neuronal monocanal

Como se puede observar, ambos modelos de ANC tienen el mismo resultado a la hora de
solucionar el problema de ANC en un mismo sistema, aunque se puede observar que hay leves
diferencias en el transitorio, debido a la diferencia en la inicializacion de cada estrategia.
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5.2.2 Caso multicanal
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Figura 25. Diagrama solucion ANC multicanal

Tras abordar con éxito el caso de ANC monocanal, se ha desarrollado un enfoque para sistemas
multicanal como se ilustra en la Figura 25, el sistema propuesto es el siguiente:

Se tienen I sefiales de referencia, que son propagadas por sus respectivos caminos primarios (P;;)
hasta los K microfonos de error, donde se recogen las K sefiales de ruido primarias. En el
cancelador de ruido activo, se utiliza una red neuronal con Ix] conexiones de pesos sinapticos,
cada uno de tamafio L (nimero de coeficientes a estimar de cada filtro adaptativo equivalente)
para procesar y transformar las | sefiales de referencia en J sefiales de cancelacion de ruido. Estas
sefiales de cancelacion de ruido seran entonces propagadas a través de sus respectivos caminos
secundarios (S;i) hacia los K micréfonos de error. En los K micréfonos de error, las sefiales de
cancelacion de ruido generadas por el sistema ANC se emplean para contrarrestar o mitigar las
sefiales de ruido primarias que llegan desde los caminos primarios, buscando asi neutralizar el
efecto acustico indeseado introducido mediante el principio de superposicion.

La estructura de la red dentro del sistema cancelador de ruido que se presenta en la figura 26 esta
disefiada con J entradas, cada una de dimensiones IXL. En esta configuracion, cada entrada esta
directamente conectada a una Unica capa que simula una salida, resultando asi en un total de J
salidas, que serian en efecto las salidas de los J actuadores. Las conexiones estan organizadas de
manera que cada sefial i-ésima en cada entrada tiene una Unica conexion con la neurona de su
respectiva capa oculta j-ésima, esta conexion esta definida por un peso especifico w;;, lo que
garantiza que cada neurona procese exclusivamente la informacion de su entrada asignada para
generar la salida deseada.
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Figura 26. Red neuronal personalizada

La mayor dificultad encontrada al plantear la solucion multicanal en el entorno de MATLAB ha
sido la organizacion de los datos, estos se detallan en la Tabla 1.

Numero de sefiales de referencia
NUmero de actuadores
NUmero de micréfonos de error
Numero de coeficientes del canal a estimar
Paso adaptativo
Estimacidn del camino secundario que vincula el j-ésimo actuador con el k-ésimo
micréfono de error
x;(n)  Valor en el instante n de la i-ésima sefial de referencia
d,(n)  Valor en el instante n de la sefial de ruido primario recogida en el k-ésimo
microfono de error
ex(n)  Valoren el instante n de la sefial de error recogida en el k-ésimo micréfono de error
yj(m)  Valoren el instante n de la sefial que genera el actuador j-ésimo
v, ;jx(n) Valor en el instante n del buffer con los ultimos L valores de la sefial de referencia
x; después de ser propagada por la estimacién del camino secundario ﬁjk
w;j(m) | Matriz de pesos sinapticos de la red que unen la i-esima sefial de referencia con el

j-ésimo actuador
Tabla 2. Notacién algoritmo de ANC mediante red neuronal

;-)‘: rX o« —

A continuacion, se muestran los pasos que se han llevado a cabo para la ANC, mediante la red
neuronal presentada en la figura 26:
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* Para fines descriptivos, las ecuaciones y estructuras usadas en esta descripcion simulan el caso
de un cancelador activo de ruido de 2x3x4, que se refiere a 2 sefiales de referencia, 3 actuadores
y 4 micréfonos de error *

El primer paso consiste en estimar coémo el camino secundario influird en las sefiales que salen de
la red. Utilizando las J sefiales de la salida de la red del procesamiento previo mostradas en la
ecuacion 19, estas sefiales se propagan a través de la estimacion del camino secundario, resultando
en una matriz que representa la convolucion de cada sefial y; con la estima del camino secundario

fljk correspondiente, representada en la ecuacion 20.

y=1[y1 y2 y3]
(18)
YI*Bll Y1*ﬁ12 Y1*B13 Y1*B14
Ve=|y2*hy1 y2*hyy ya*hys ypxhy,
y3*hz; y3*hs; yszxhgs ysxhg,
(19)

Asi cada elemento de esta matriz representa la estimacion de la salida j-ésima del filtro al viajar
por el camino secundario que la lleva al k-ésimo micréfono de error.

El siguiente paso seria calcular los targets que se van a usar en la adaptacion de la red. La red se
va a adaptar K veces para cada muestra de sefial, ya que en cada iteracion se va a buscar minimizar
el error en el k-ésimo micréfono.

Al tener la red J salidas, cada k-ésima adaptacion tiene J targets. Estos targets se definen como la
diferencia entre la sefial de error recogida en el micr6fono k-ésimo y la salida de la red filtrada
por la estimacion del camino secundario correspondiente, que seria el elemento correspondiente
a la posicion j, k de la matriz .

Si se recuerda la figura 21, el otro elemento necesario para realizar la adaptacion de la red serian
las J entradas, que se nombran como predictores.

En cada k-ésima adaptacion, cada j-ésimo predictor se obtiene mediante la propagacion de la i-
ésima sefial de referencia a través de la estimacion del camino secundario correspondiente, esta
operacion se refleja en la ecuacion 25.

vijr(n) = fljk * Xi
(20)

Hay que tener en cuenta que en cada j-ésimo predictor solo se usan las Gltimas L entradas
anteriores, para ello se usa el buffer de la figura 27.

L=2

L

Figura 27. Buffer de L muestras para predictores
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El learning rate se ajusta en cada adaptacion en funcion al paso adaptativo p y a los J predictores.
Para el ajuste de este, se considera tanto la energia de los predictores como la correlacién entre
ellos. Como se ha explicado en capitulos anteriores, el learning rate, es el pardmetro que determina
la velocidad con la que los pesos de la red se ajustan durante el entrenamiento. Un learning rate
inapropiado puede llevar a una convergencia muy lenta o a oscilaciones inestables que nunca
convergen.

Después de la fase de adaptacion de la red, el siguiente paso es la simulacién de la salida real de
la red. Este proceso se lleva a cabo mediante la funcion ‘sim’, que implica evaluar como la red
adaptada responde a las entradas existentes bajo las mismas condiciones de entrenamiento. En
esta etapa, se emplea otro buffer de tamafo L que almacena las ultimas muestras de las | sefiales
de referencia. Si se lleva a cabo la simulacidn de la red con estas entradas, se obtendran entonces
las J salidas de la red que se propagaran por los caminos secundarios y llegaran a los K micro6fonos
de error.

Asi se comenzaria de nuevo el proceso de adaptacion de la red para las siguientes muestras de las
sefiales de referencia con las nuevas salidas de los J actuadores y las K sefiales de error recogidas
en los micréfonos.

5.3 Resultados simulaciones

Una vez creadas ambas soluciones al problema cancelacién de ruido activa, se han simulado
para el mismo entorno. La comparacion entre ambos algoritmos propuestos para la ANC resulta
en diferencias significativas en cuanto a eficiencia temporal y complejidad computacional.

Para realizar la simulacion, se han tomado los parametros de la tabla 2.

N | 3000 muestras

I | 2 sefiales de referencia

3 micréfonos actuadores

4 microfonos de error

120 coeficientes
0.1<u<l

abla 3. Parametros simulacién

4= | X |<

5.3.1 Simulacion ANC multicanal mediante variante del algoritmo LMS

El algoritmo FXLMS modificado propuesto, ha demostrado un tiempo de ejecucién notablemente
bajo, de solo 4.33 segundos. Este resultado destaca su idoneidad para situaciones donde la rapidez
de respuesta es esencial, como en sistemas de cancelacion de ruido en tiempo real. Los graficos
de la simulacién muestran una reduccion clara y efectiva del ruido en los 4 micré6fonos de error,
lo que indica que el algoritmo es capaz de ajustar eficazmente sus filtros para minimizar la
presencia de ruido disruptivo en el ambiente.

La figura 28, muestra 4 graficas que representan las sefiales recogidas en cada k-ésimo micréfono

de error. En cada gréfica se puede observar la sefial de ruido primaria d(n) en azul y la sefial de
error e(n) en rojo, que va disminuyendo a medida que avanza el tiempo de procesado.
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Figura 28. Simulacion FXLMS Modificado

5.3.2 Simulacion ANC multicanal mediante red neuronal

Figura 29. Red neuronal para configuracién 2x3x4

La red neuronal disefiada, presentd un tiempo de ejecucion mucho mas largo, de 611.82 segundos,
reflejando una complejidad computacional més alta. Aun asi también logré una reduccion efectiva
del ruido mediante la implementacion de un sistema ANC que utiliza redes neuronales como una
alternativa a los métodos tradicionales.

La figura 30, muestra 4 gréficas que representan las sefiales recogidas en cada k-ésimo micréfono
de error. En cada grafica se puede observar la sefial de ruido primaria d(n) en azul y la sefial de
error e(n) en rojo, que va disminuyendo a medida que avanza el tiempo de procesado.
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Capitulo 6. Conclusiones

Este estudio ha explorado laimplementacion de un sistema de ANC multicanal utilizando técnicas
avanzadas de aprendizaje automaético. Se ha transformado el enfoque tradicional mediante la
integracion de redes neuronales, proporcionando una nueva perspectiva sobre los métodos
adaptativos clasicos. Se ha adaptado una variacion del algoritmo FXLMS para funcionar dentro
del marco de una red neuronal, tratando los pesos de la red como si fueran los coeficientes de un
filtro adaptativo convencional. Esta aproximacion ha permitido la adaptacion eficaz de estos pesos
a través de técnicas de aprendizaje automatico, especificamente a través de la retro-propagacion.

Los resultados indican que las redes neuronales pueden ofrecer una alternativa viable a los
sistemas adaptativos convencionales, tanto en configuraciones monocanal como multicanal. Los
objetivos del proyecto se han cumplido, mostrando que el problema propuesto de control de ruido
se puede abordar efectivamente con redes neuronales, pero el estudio de estas herramientas
también ha revelado limitaciones significativas en términos de coste computacional y eficiencia
temporal. Utilizar herramientas genéricas de aprendizaje automéatico como las de redes neuronales
implica un mayor gasto computacional debido a su naturaleza disefiada para tareas mas complejas
y versétiles.

En comparacién directa, el algoritmo LMS maodificado propuesto ha demostrado ser mas rapido
que la solucién basada en redes neuronales, aunque ambos métodos han sido efectivos en la
reduccion del ruido. Este hallazgo subraya la importancia de elegir la herramienta adecuada segun
el contexto especifico y los requisitos de rendimiento del sistema.

Este trabajo de fin de grado no solo ha demostrado la viabilidad de aplicar técnicas de aprendizaje
automatico en el ANC, sino que también ha abierto caminos para futuras investigaciones, donde
se podrian explorar configuraciones mas optimizadas y especificas para aplicaciones de reduccion
de ruido en tiempo real.
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