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RESUMEN 

 

El presente artículo muestra la implementación de un 
algoritmo de Análisis de Componentes Independientes 
(ICA Independent Component Analysis) en un circuito 
integrado analógico con tecnología CMOS operando en 
saturación, para la solución del problema de separación 
ciega de fuentes (BSS Blind Source Separation). Se 
implementa una red neuronal de 3x3, basada en el 
algoritmo de Jutten y Herault (H-J) [1]. El diseño fue 
desarrollado para una tecnología de 1.2µm, con una área 
empleada de 630µm x 500µm. En este trabajo se muestran 
los resultados de simulación de cada etapa, así como el 
desempeño íntegro de la red.  
 

La arquitectura de la red consiste de un filtro adaptable 
lineal recursivo continuo en el tiempo; y su algoritmo de 
aprendizaje, desarrollado por Jutten y Herault, se efectúa 
en tiempo real y en línea. La baja complejidad del 
algoritmo permite implementar dentro de un mismo chip 
un gran número de celdas y, en consecuencia, contar con 
más de dos entradas de fuentes.  

 

1. INTRODUCCIÓN 
 

La separación ciegas de fuentes es un problema importante 
en el procesamiento de señales y varios métodos han sido 
empleados [2]. El algoritmo propuesto para la 
implementación busca separar un número importante de 
fuentes independientes, razón por la cual se implementa el 
de Jutten y Herault. Este algoritmo contiene una baja 
complejidad en sus funciones; sin embargo, para 
aplicaciones de audio presenta buenas características en la 
separación. Para simplificar la explicación del algoritmo se 
asumirá un arreglo de 2x2. 
 

El problema esencial consiste en separar y estimar cada 
una de las fuentes de señal independientes a través de su 
mezcla. El modelo de mezcla está descrito por: 
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En donde: x  es la señal desconocida, emitida por las 
fuentes originales, A  es la combinación lineal o matriz de 
mezcla que se produce en el ambiente en donde se 
propagan dichas señales y e  es la mezcla de las señales 
recibidas por los transductores.  
 
El problema se concentra en determinar las fuentes 
originales, conociendo tan sólo las señales mezcladas (del 
transductor). La solución debe aplicarse a la siguiente 
expresión. 
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donde W  es la matriz de pesos sinápticos. La matriz de 

pesos W  debe tender a los valores de la matriz 1−A .  Dos 

diferentes soluciones teóricas de los pesos sinápticos son 

posibles: 
 

jjijij aaw =  y  iijiji aaw =              (3) 

jiiiij aaw =  y  ijjjji aaw =              (4) 
 
El algoritmo de aprendizaje empleado fue propuesto por 
Jutten y Herault [1]. Este ajusta el valor de los pesos 
sinápticos de la red en forma continua, basándose en el 
método del gradiente descendiente [3][4]: 
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En donde η  es la razón de aprendizaje,µ  y ψ  son 
funciones no lineales impares. Algunas de las funciones 
propuestas por Jutten y Herault son del tipo: ( ) 3ss =µ  y 

( ) ( )ss tanh=ψ , no obstante ( ) ( )ss =ψ  también 
conduce a la separación.  
 
El ajuste de los pesos se realiza en forma continua de 
acuerdo a la siguiente expresión, conocida como la regla 
de Hebb o regla de adaptación, dada por [3][4]: 
 

( ) ( ) ijijij wtwtw ∆+=+1                   (7) 

( ) ( ) jijiji wtwtw ∆+=+1                  (8) 
 

La figura 1 muestra la arquitectura completa de la red 
neuronal de Jutten y Herault. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 1.- Arquitectura de la red neuronal y su Algoritmo de 
aprendizaje. 

 
1.- Multiplicador de dos cuadrantes. 
2.- Multiplicador de Gilbert de cuatro cuadrantes 
3.- Generador de la función cúbica  ( ) 3ss =µ  

4.- Función lineal ( ) ( )ss =ψ  
 

2. IMPLEMENTACIÓN EN SILICIO 
 

La red neuronal se organiza por bloques, detallados a 
continuación. 

El primer bloque está constituido por la arquitectura de la 
red y en segundo termino su algoritmo de aprendizaje. Se 
comenzará por explicar la arquitectura de la red.  

 

ARQUITECTURA DE LA RED 

La función de activación de la red neuronal, es una función 
lineal. El elemento empleado para este propósito es un 
amplificador de ganancia unitaria, con entrada y salida en 
modo diferencial. La figura 2 muestra el diagrama 
eléctrico de este bloque. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig. 2.- Circuito eléctrico de la función de activación 
lineal. 

 

El transistor 1M  proporciona la corriente del circuito, y 
opera en la región de saturación. En el transistor 2M  se 
ingresa la señal de mezcla proveniente del transductor o 
micrófono. La señal es convertida a modo de corriente 
diferencial, facilitando la operación de substracción 
requerida en la arquitectura de la red. El resultado de esta 
corriente diferencial es llevada a través de los espejos de 
corriente ( 194 MM − ) y posteriormente es convertida a 
voltajes diferenciales ( ji VtVs , y iVc ). 
 

Cada voltaje es derivado en forma independiente, y 
alimenta cada una de las etapas posteriores. iVs  

proporciona la señal de salida de la red, en tanto que iVc  y 

jVt proporcionan las señales requeridas en los bloques del 
algoritmo de aprendizaje. La fuente de voltaje Va  es un 
voltaje de referencia que permite acoplar al circuito 
generador de la función cúbica con esta etapa, a través de 

iVc . 
 

 

- Multiplicador de dos cuadrantes 
 

Este multiplicador de dos cuadrantes realiza el producto 
del voltaje equivalente al peso sináptico ( iVw ) y el voltaje 
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de salida ( jVs ), generando su salida en modo de corriente 
diferencial (

jiI− e 
jiI+ ). La figura 3 muestra el diagrama 

eléctrico del multiplicador. 

 

 

 

 

Fig. 3.- Multiplicador de dos cuadrantes 
 

La expresión que describe a éste circuito es: 

( )( ) [ ]ijjFTOjiji VwVtVtIIIo ⋅−+⋅−+≈−+= )(12V γφβγ      (9) 

La gráfica 1 muestra la corriente diferencial de salida del 
bloque de sinapsis. El intervalo dinámico de jVs fue de 

± 25mV; para valores de iVw  de 0.2 a 1.1V, en donde cada 
recta representa un cambio de 0.1V. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gráfica 1.- Salida del circuito multiplicador 

La corriente diferencial de salida (
jiI−  y 

jiI+ ) efectúa una 
operación de resta en el bloque de entrada de la función de 
activación de acuerdo a la figura 2. 

 

ALGORITMO DE APRENDIZAJE 
 

En este bloque se tratará primero el elemento que genera la 
función no-lineal y posteriormente se tratará el 
multiplicador de cuatro cuadrantes y la etapa de 
integración. 
 
- Generador de la función cúbica 
 

La función de éste circuito es la de generar una señal       
no-lineal. Esta función se emplea en el bloque del 
algoritmo de aprendizaje de la red, su salida y la entrada de 
este circuito se presentan en modo voltaje diferencial. El 
diagrama eléctrico se muestra en la figura 4. El voltaje 

iVc  es el voltaje diferencial de entrada y iVsc  es el 
voltaje diferencial de salida. 

El voltaje iVc genera las corrientes que circulan a través de 
las ramas de transistores ( 4138 MM − , 4542 MM − ) los 
cuales actúan como divisores de voltaje, suministrando la 
alimentación para realizar el producto por medio de la 
arquitectura de dos multiplicadores de Gilbert [5]. Este 
multiplicador es analizado más adelante.  
 

El primer multiplicador esta formado por los transistores 
( 3126 MM − ) y se realiza una operación cuadrática de iVc  
por medio del la alimentación del divisor de voltaje. El 
segundo multiplicador ( 3532 MM − ) toma las corrientes 
del primero y efectúa el producto con iVc . Obteniendo la 
función cúbica, en modo de corriente diferencial( II −+ , ). 
 

Las corrientes I+  y I− son enviadas a los espejos de 
corriente formado por los transistores ( 4846 MM − , 

5149 MM − ), generando el voltaje diferencial iVsc .  

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 4.- Circuito de la función cúbica. 

 

La expresión que rige el comportamiento del circuito es: 

( )31111 22
−+ −=− CCTT VVVV β                      (10) 

siempre y cuando los transistores estén trabajando en 
saturación. La gráfica 2 muestra la respuesta de salida del 
circuito. El intervalo dinámico de iVc fue de ± 50mV. 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gráfica 2.- Salida del circuito cúbico 
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Una vez que se obtuvo la señal no-lineal deseada,  la 
siguiente etapa trata con el diseño de un circuito 
multiplicador de Gilbert. 
 

- Multiplicador de Gilbert de cuatro cuadrantes 
 

En esta etapa se emplea un multiplicador de Gilbert de 
cuatro cuadrantes [5] para efectuar el producto de las dos 
funciones ( ( ) ( )ss =ψ  y ( ) 3ss =µ ). La señal de entrada 
( iVt , 

jVsc ) se genero en modo de voltaje diferencial en las 
etapas previas. La figura 5 muestra el diagrama eléctrico 
del multiplicador.  
 
 

El voltaje diferencial iVsc y iVt  ingresa al multiplicador, a 
través de las compuertas de los transistores ( 5752 MM − ). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 5.- Multiplicador de Gilbert de cuatro cuadrantes. 

 

Las corrientes resultantes ( iI− , iI+ ) son enviadas a 
través de los espejos de corriente ( 6758 MM − ) 
efectuándose la diferencia de corriente en el nodo iIo . La 
corriente de salida iIo  se expresa como: 
 

( ) ( ) ( )( )jjiiMMMMi VscVscVtVtiiiiIo −−=+−+=
2257555654

β     (11) 

 

La gráfica 3 muestra la respuesta de corriente del circuito 
multiplicador. El intervalo dinámico de iVt  y jVsc son 
de± 10mV y ± 50mV respectivamente, en donde cada recta 
representa un cambio de 2.5mV en jVsc . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gráfica 3.- Salida del circuito multiplicador 

 

La siguiente etapa integra esta corriente a través de un 
capacitor externo generando un voltaje ( iVw ), el cual es 
proporcional al valor del peso sináptico.  
 

Una vez analizada la implementación de cada circuito que 
compone la red y su algoritmo de aprendizaje, se procede a 
las pruebas de simulación en el tiempo, de la red neuronal. 

3. PRUEBAS DE SIMULACIÓN 
 

Las pruebas de simulación fueron desarrolladas tomando el 
caso más simple, es decir para una red neuronal de 2x2. En 
nuestro caso el diseño del chip que fue de 3x3, la tercera 
rama de la red se inhabilito asignando un valor 
predeterminado al peso de dicha rama de tal forma que no 
afectara el desempeño de las restantes. 

Las señales empleadas para estas pruebas fueron: 

       1er caso:  x1.- Señal senoidal con frecuencia de 1KHz 

         x2 .- Señal senoidal con frecuencia de 800Hz 

       2do caso   x1.- Señal de Voz No. 1 

          x2.- Señal de Voz No. 2 

Para el primer caso, las señales fueron mezcladas con la 
siguiente matriz de mezcla. 

A= 







183.0
83.01                            (12) 

Generándose las siguientes señales mezcladas. 
 
 

 
 
 
 
 
 

 
Gráfica 4.- Señales mezcladas 
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La salida de la red se puede observa en la gráfica 5. 
 
 
 
 
 
 
 

 
a) 

 
 
 
 
 
 
 

 
b) 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

     c) 
Gráfica 5.- Señal de salida de la red  a) iVs , b) jVs y c) 

Transformada rápida de Fourier de iVs y jVs después de 
40ms. 

 
Se observa a través de la salida de la red, la evolución de la 
separación de las señales; la separación se obtiene a partir 
de los 35ms aproximadamente.  
 

La gráfica 6 muestra la evolución de los pesos sinápticos 
en el tiempo (a través del voltaje), en donde se observa que 
para este caso particular, el valor de ambos pesos siguen 
una misma trayectoria, debido a la matriz de mezcla 
empleada. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gráfica 6.- Voltaje equivalente al peso sináptico 
 

La relación señal a ruido que se obtuvo de la gráfica 5-c  
en este primer caso fue de 28dB y de 27dB para iVs  y 

jVs respectivamente. El error de los coeficientes de la 
matriz de pesos fue de 0.4%. 
 
Para el segundo caso, se grabaron dos señales de voces. La 
gráfica 7 muestra las señales independientes de dichas 
fuentes. 
 
 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

 

 

Grafica 7.- Señales independientes de dos voces 

 

Las señales fueron mezcladas con la  matriz de mezcla del 
caso anterior (12). En la gráfica 8 se muestran las señales 
mezcladas. En la gráfica 9 se muestran las señales de 
salida de la red neuronal. 

 

 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

 

Gráfica 8.- Señales mezcladas de voces 
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Gráfica 9.- Señales de salida de la red  iVs  y jVs    

  

La adaptación de los pesos sinápticos se muestra en la 
gráfica 10. En esta gráfica se observa la evolución de los 
pesos hasta estabilizarse, lo cual ocurre aproximadamente 
en 100ms.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gráfica 10.- Voltaje equivalente al peso sináptico 
 

La relación señal a ruido de esta etapa fue de 18dB y de 
20dB, para iVs  y jVs respectivamente. 
En esta sección se analizó el desempeño en el tiempo de la 
red neuronal, aplicando dos casos diferentes. A 
continuación se muestra el diseño topológico del circuito.  
 

4. DISEÑO TOPOLÓGICO DEL CIRCUITO 
 

En este punto se muestra el diseño geométrico 
correspondiente a los circuitos eléctricos de la red 
neuronal. La figura 6 muestra el diseño geométrico del 
bloque de la red neuronal. 
 
En este diseño topológico se buscó que la distancia entre 
transistores pares fuera la mínima permitida para reducir 
algunos de los fenómenos como el mismatch [6][7] y 
alguna variación por temperatura. La figura 7 muestra el 
diseño topológico del generador de la función cúbica. 

 
 

Fig. 6 Diseño topológico de la red neuronal 
 

 
 

Fig. 7 Diseño topológico del generador cúbico 
 

Las dos etapas restantes son el multiplicador de Gilbert de 
cuatro cuadrantes y el multiplicador de dos cuadrantes. 
 

 
a) 

 

 
b) 

Fig. 8 Diseño de los multiplicadores a) de Gilbert de cuatro 
cuadrantes b) de dos cuadrantes 
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La arquitectura completa de la red se muestra en la figura 
9, el diseño completo de este trabajo se realizó para una 
red de 3x3. El área ocupada por la red es de 630u x 500u.    
 

 
 

Fig. 9 Red Neuronal de 3x3 
 

De la figura 9, la sección “a” de la arquitectura de esta red 
neuronal crece linealmente con el número de entradas, 
mientras que la parte “b” crece a una razón de (n2-n) donde  
“n” es el número de entradas de la red.  
 

5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS A FUTURO 
 

En este trabajo se presentó el diseño y la implementación 
analógica de una red neuronal que, a pesar de las 
limitaciones que pueda tener el algoritmo tratado, presenta 
resultados de simulación con buenas características para 
una aplicación de separación de fuentes audibles en tiempo 
real. La red fue simulada con dos señales de entrada 
audibles, previamente grabadas y mezcladas linealmente, 
presentándose para la matriz de mezcla (12) relaciones 
señal a ruido de alrededor de 20dB por salida. En un 
trabajo futuro se pretende incluir los pesos sinápticos en el 
chip a fabricar así como aumentar el número de entradas 
del mismo, contándose además con terminales que 
proporcionen información de algunos parámetros como el 
valor de los propios pesos sinápticos, resultando en una 
arquitectura multichip con múltiples entradas. 
 
En la actualidad el diseño propuesto en este artículo se 
encuentra en proceso de fabricación y se espera que pronto 
se pueda realizar las mediciones experimentales 
correspondientes para su caracterización. 

 
Actualmente, se está trabajando con un proyecto de tesis 
doctoral [7] en el desarrollo de un sistema el cual permite 
implementar un algoritmo de ICA para la visualización 
multidimensional de datos encefalográficos (EEG 
Electroencephalographic) con alta selectividad. El 

algoritmo ha sido probado preliminarmente utilizando 
DSP´s (TMS320C6713 y TMS320F2812), aplicando a las 
entradas varias señales audibles, demostrando así la 
efectividad del algoritmo en tiempo real para arreglos 
superiores a dos entradas. 
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