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Abstract: In multisensory systems specifically for the opera-
tion of the current electronic noses, the computer is the most
widely used for the processing and classification of data from
an array of chemical gas sensors. The main objective of this
study is to replace the usual computer by using a hardware
device, in order to obtain a system that is more portable and
provides results in real time through the acquisition, process-
ing and samples classification. In developing the system, the
design of an algorithm in VHDL (Very High Speed Integrated
Circuit - Hardware Description Language) to be implement-
ed in a FPGA (Field Programmable Gate Array) Spartan 3E
was performed. The results were as expected, since the mod-
ule developed different experimental tests on both a computer
and the FPGA is performed, obtaining a classification rate of
100% success.
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Informacion del articulo: Resumen: En los sistemas multisensoriales, especifica-
mente para el funcionamiento de las narices electronicas
actuales, el computador es el mas utilizado para realizar el
procesamiento y la clasificacion de los datos provenientes
de una matriz de sensores de gases quimicos. El objetivo
principal del presente estudio es sustituir la computadora
habitual mediante el uso de un dispositivo hardware, con
el fin de obtener un sistema que sea mas portable y que
proporcione resultados en tiempo real a través de la ad-
quisicion, procesamiento y clasificacion de las muestras.
En el desarrollo del sistema, se realizo el disefio de un
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Palabras Claves: Sistemas mul- algoritmo en lenguaje VHDL (Very High Speed Integra-
tisensoriales, Redes neuronales, ted Circuit - Hardware Description Language) para ser
Sensores de gases, VHDL, FPGA. implementado en una FPGA (Field Programmable Gate

Array) Spartan 3E de Xilinx. Los resultados fueron los
esperados, ya que con el modulo desarrollado se realiza-
ron diferentes pruebas experimentales tanto en una com-
putadora como en el FPGA, obteniendo un porcentaje de
clasificacion del 100 % de acierto en la clasificacion de
algunos compuestos quimicos.
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1. INTRODUCCION

La nariz electronica es una investigacion que se
ha venido consolidando en las Gltimas décadas,
con el fin de ser aplicado en casi todos los sectores
(es decir, salud, procesado de productos, control
de calidad, industria quimica, etc.) Es importante
resaltar que aun se siguen desarrollando estudios
donde se han encontrado algunas limitantes que
afectan a estos sistemas de medida y a su vez se
han buscado alternativas importantes para la solu-
cion de algunos problemas frecuentes[1].

En términos generales, la nariz electronica es un
dispositivo compuesto por cuatro etapas funcio-
nales [2]:

e Laprimerarealiza la adecuacion de la mezcla
gaseosa y el muestreo.

e El conjunto de sensores de gases hace la de-
teccion de los compuestos volatiles.

e La electronica de control se dedica a la ges-
tion del conjunto de sensores y adecuacion de
la sefial.

e Finalmente, se hace uso de una computadora
donde se extraen los rasgos caracteristicos o
“huellas” de cada aroma y se aplican algorit-
mos de clasificacion de patrones (Ej.: Redes
Neuronales Artificiales) y (Andlisis de Com-
ponentes Principales (PCA, por sus siglas en
inglés)).

Esta configuracion se sigue atin implementando,
ya que con este disefio basado en los sistemas
multisensoriales, se tiene como objetivo principal
la clasificacion de diversos compuestos. Cabe re-
saltar que el presente articulo va enfocado a uti-
lizar dispositivos avanzados (es decir, Field Pro-
grammable Gate Array o FPGA), que puedan ser
implementados en sistemas de olfato electronico.
En la Figura 1 se observa un esquema tipico de
una nariz electronica que es acondicionada a tra-
vés de un sistema de muestreo con flujo continuo,
el cual fue una referencia importante para el desa-
rrollo del presente estudio [3].

El rendimiento de los sistemas de olfato electro-
nico puede ser optimizado introduciendo el uso
de nuevas tecnologias. Un limitante importante
de estos sistemas, es que se debe realizar el proce-
samiento de la informacion en el computador, lo
que eleva el nivel de dificultad en el momento en
que se necesiten realizar pruebas de campo. Basa-
dos en esta premisa se propone disenar un modulo
compuesto de una tarjeta FPGA, que pueda reali-
zar en forma 6ptima el proceso de clasificacion y
mando del sistema multisensorial.

Figura 1. E-Nose Universidad de Pamplona.
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2. METODOLOGIA

En el siguiente apartado se describen cada uno de
los métodos utilizados para el desarrollo del sis-
tema embebido.

2.1 Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales, ANN (Arti-
ficial Neural Networks) estan inspiradas en las
redes neuronales bioldgicas del cerebro humano.
Estan constituidas por elementos que se compor-
tan de forma similar a la neurona bioldgica en sus
funciones mas comunes. Estos elementos estan
organizados de una forma parecida a la que pre-
senta el cerebro humano [4].

Las redes neuronales al margen de parecerse al
cerebro, presentan una serie de caracteristicas
propias. Por ejemplo, las ANN aprenden de la ex-
periencia, generalizan de ejemplos previos a otros
nuevos y abstraen las caracteristicas principales
de una serie de datos.
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Para realizar este proceso se deben cumplir las
siguientes etapas: Aprender: adquirir el conoci-
miento de una cosa por medio del estudio, ejer-
cicio o experiencia. Las redes neuronales pueden
cambiar su rendimiento en funciéon del entorno
de aprendizaje. Generalizar: las redes neuronales
generalizan automaticamente debido a su propia
estructura y naturaleza. Estas redes pueden ofre-
cer, dentro de un margen determinado, respuestas
correctas a entradas que presentan pequefias va-
riaciones debido a los efectos de ruido. Abstraer:
las redes neuronales por su esencia capturan la

informacion importante de las entradas.
2.2 Nariz Electronica

Un concepto muy general de la nariz electronica
es la de un instrumento que consiste en un con-
junto de sensores electroquimicos con una especi-
ficidad parcial y un sistema adecuado de recono-
cimiento de patrones, capaz de reconocer olores
simples o complejos [5].

En la Figura 2 se aprecia el sistema de nariz elec-
tronica disponible para el desarrollo de este pro-
yecto, la cual consta de las siguientes partes:

1. Bomba de aire y valvulas de paso eléctricas.
. Circuito de control de potencia.

. Camara de concentracion de volatiles.

. Céamara con sensores de gas.

. DAQ de 16 Canales

N A W N

Figura 2. Nariz Electrénica (Universidad de Pamplona)

2011/07/21711:06 AM

Fuente: los autores, 2013
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2.3 Field Programmable Gate

(FPGA)

Arrays

La FPGA hizo su primera aparicion en la mitad
de la década de los 80. La diferencia de estos dis-
positivos con respecto a la CPLD se encuentra en
su arquitectura, tecnologia, construccion y costos,
la FPGA soporta la implementacion de circuitos
de gran tamafio y muy buena eficiencia. La tarjeta
de desarrollo Spartan 3E, Xilinx es fabricada por
Digilent y aparte de la FPGA incluye muchas he-
rramientas que hacen al kit de desarrollo muy util
y completo para diversas aplicaciones.

2.4 Preparacion de las muestras

Para realizar la adquisicién del conjunto de me-
didas de entrenamiento fueron empleados los
compuestos volatiles: Benceno, Tolueno, Xileno,
Etanol y Metanol.

2.5 Captura de datos

La tarjeta DAQ captura los valores de voltaje
proveniente de cada sensor, un algoritmo acon-
diciona la sefial y a su vez calcula la resistencia
correspondiente mediante la ecuacion (1). Donde
R, es el valor de resistencia muestreado por la
tarjeta de adquisicion de datos, Vc es el voltaje
de alimentacion del sensor que equivale a 10V y
Vin es el voltaje presente en la salida del sensor
al momento del muestreo de informacion.
Ve
R, = (— - 1) * 4700

Vin (1)

El algoritmo almacena los datos en un archivo
plano compatible con Matlab para continuar el
analisis de la muestra. La tarjeta NI 6014 esta
acondicionada con 16 canales analogicos y hace
el muestreo cada segundo, utilizando un multiple-
xor de salidas para evitar que haya colisiones y se
pierda informacion. Tal y como se observa en la
Figura 3, al inicio de cada una de las sefiales de
los sensores ocurre una leve fluctuacion del esta-
do del sensor y a su vez se presenta el cambio que
se produce al detectar un volatil. El total de tiem-
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po adquirido fue de 480 segundos que equivale a
los ocho minutos configurados en el software.

Figura 3. Data de Benceno.
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Fuente: los autores, 2013

Los hidrocarburos al estar conformados en su
mayoria por atomos de carbono tienen caracte-
risticas muy parecidas que al momento de hacer
clasificacion se puede presentar un solapamiento,
la clave para evitar este suceso es tomar adecua-
damente las muestras.

Una sefal se puede manipular de diferentes ma-
neras, algoritmos complejos, extraccion de para-
metros, potencia, energia, mediana, promedio y
muchas mas herramientas que calculan la infor-
macion vital de la sefal. En el software de Matlab
se necesita de un patron estatico o de sensibilidad
para poder crear la red neuronal. La base de datos
que se toma y se modifica posee los valores de
resistencia de cada uno de los sensores, pero el
patrén que se estima puede ser mejor para la red
neuronal es el de Conductancia Maxima dividida
por la Conductancia Minima, un par de algorit-
mos se encargan de crear el vector con este para-
metro estatico.

2.6 Red MLP en Matlab

Matlab® cuenta con la teolbox ANN que permi-
te trabajar con redes neuronales artificiales mul-
ticapa. En un algoritmo sencillamente se asigna

con qué digitos, vectores o matrices la red va a
entrenar y con cuales va a validar. Queda a dispo-
sicion del usuario configurar cuantas neuronas va
a utilizar, funcion de activacion de cada una de las
capas, iteraciones entre neuronas, etc. Una vez la
toolbox ha finalizado el proceso en una estructura
llamada net entrega toda la informacion de la red,
y ahi es donde precisamente se obtienen los pesos
y los umbrales para llevarlos al codigo fuente.

La metodologia desarrollada para el entrenamien-
to de la ANN fue la siguiente:

1. Adquisicion de los datos de cada compuesto
quimico, cada uno con la misma cantidad de
tiempo de concentracidon y tiempo de captura.

2. Pre-procesamiento de la informaciéon con
algoritmos para calcular la conductancia de
cada sensor y parametrizar por cada entrada
la conductancia méxima y minima.

3. Con el parametro establecido para cada
muestro se construye la matriz con todas las
muestras y pardmetros para realizar el entre-
namiento de la ANN.

4. Una vez finalizado el entrenamiento se vali-
dan los resultados con nuevos datos adquiri-
dos y se verifica que el porcentaje de error sea
0.

5. Conla ANN definida se obtienen los pesos de
las neuronas para implementar en el disposi-
tivo 16gico programable.

2.7 Estructura de la programacion VHDL

Para realizar un disefio eficiente en VHDL [6] es
necesario jerarquizar el disefio pues contiene mu-
chas etapas importantes, para lograr este objetivo
se disefian unos componentes que permiten frac-
cionar el codigo.

Para utilizar un componente primero éste debe ser
declarado, ya que por la facilidad y el orden en
que quede estructurado el archivo, la programa-
cion del proyecto se divide en tres componentes,
CAD o conversor analogo digital, Extraccion de
parametros y la red neuronal. Los tres componen-
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tes se conectan mediante la funcion MAIN siste-
ma propuesto.

2.8 Modelo neuronal disenado

En la red neuronal aparecen las seis neuronas de
la capa oculta y la neurona de la capa de salida, la
funcion de activacion para las primeras es Tansig
y para la de salida es Purelin.

Figura 4. Proceso para implementar la ANN en el
dispositivo 16gico programable.

16 Entradas E- Componente
Nose CAD
\ \
Ingreso Datos Componente
Manual Parametros
\ \
Primera Capa Funcién
6 Neuronas TANSIG
. \
Tabla de
Capa de salida aproximacion
TANSIG
\ \
Funcién Resultado
PURELIN Clasificacion
\ \

Una vez que el vector con los patrones esta listo,
pasa por las seis primeras neuronas donde se mul-
tiplican por sus pesos, se le suma el umbral y se
calcula la funcion Tansig, la salida de cada neuro-
na de la capa oculta es una entrada de la neurona
de salida. En la neurona de salida las sefiales pro-
venientes de la capa oculta se multiplican por los
pesos se suma el umbral y la salida al ser Purelin,
es el mismo resultado. Para poder graficarlo exac-
tamente se redondea con condicionales y se envia
por un puerto al Microcontrolador.

Facultad de Ingenieria, Fundacion Universitaria Juan de Castellanos

La funcién de activacion Tansig es comunmen-
te usada en redes neuronales multicapa que son
entrenadas por el algoritmo backpropagation. La
funcion es compleja de implementar en el hard-
ware digital debido a que usa serie infinita de ex-
ponenciales [7]. Una de las maneras mas senci-
llas para poder implementar la funcion Tansig en
VHDL es usando una tabla de aproximacion de
valores, pero puede consumir gran parte de recur-
sos computacionales. Esta tabla de aproximacion
es una forma de implementar dicha funcion “on-
chip”, pero no es la mas recomendada, por ende,
para asegurar la correcta clasificacion del conjun-
to de datos se construyo una tabla de aproxima-
cion para emular la funcion de activacion.

En este parte del algoritmo, el cual fue disenado,
se da una muestra de como funciona una neurona
en VHDL no se escribe todo el codigo, debido a
que es muy largo, pero acé se describe en general,
la multiplicacion de las entradas, la suma con el
umbral y la funcién de activacion “Tansig”, ade-
mas, se disefian otros componentes que son de
vital importancia en el modulo de clasificacion.

3. RESULTADOS
3.1 Prueba con datos reales

La prueba para poder verificar que el algoritmo
esta funcionando correctamente es relativamente
sencilla. A la matriz de parametros se le asignan
valores ya conocidos de las datas con las que se
hizo el proceso de entrenamiento, como la FPGA
no maneja el punto flotante y se escalaron los nt-
meros para eliminar el punto, este aspecto tam-
bién se maneja y se ingresan los pardmetros como
nimeros enteros.

Una vez que se valida el funcionamiento del
modulo con los datos conocidos, se realizaron
pruebas funcionales con el mddulo y el sistema
multisensorial que se observa en la Figura 5, efec-
tuando mando y captura de informacion.

1 8 Oscar Eduardo Gualdrén Guerrero - Cristhian Manuel Durdn Acevedo - José Antonio Araque Gallardo - Jestis Eduardo Ortiz Sandoval



Revista Ciencia, Innovacion y Tecnologia (RCIYT) | Vol. 1 | Enero - Diciembre 2013

Figura 5. Médulo ensamblado con E-Nose.

Fuente: los autores, 2013

Cuando se finaliza la adquisicion, el modulo rea-
liz6 el procesamiento de la informacién tomando
el parametro de conductancia maxima de cada
sensor. El algoritmo alcanza las 850 lineas de pro-
gramacion, pero con un consumo de recursos bajo
ya que en esta instancia no se estdn manejando ni
matrices de gran tamafo, ni ciclos que represen-
tan una carga alta de memoria y recursos logicos.

Como se describe en la segunda seccion, la FPGA
no soporta en sus estandares oficiales la utiliza-
cion del punto fijo o punto flotante, por tal motivo
al tener en el proyecto todos los valores con punto
fijo, se hizo necesario escalar todos los numeros,
y en el momento que se hacen algunas operacion
se busca mantener al dato alejado de los limites
definidos de 31 bits para los tipos integer, si ocu-
rriese un desbordamiento todo el proceso de clasi-
ficacion se dafaria y daria resultados inesperados.
Con base en este inconveniente, y como el codigo
se encuentra modulado, se realiz6 el planteamien-
to de fraccionar el programa. En un primer ins-
tante el modulo se encarga de realizar el mando y
adquisicion de las muestras, cuando ha finalizado
este proceso la FPGA realiza el procesamiento de
la informacién y a través de la pantalla se entre-
gan los parametros encontrados de cada sensor.

En la figura 6 se aprecia el resultado de esta ope-
racion, este programa se aloja en la memoria vo-

latil de la tarjeta. Con los parametros obtenidos,
se realiza la clasificacion de las muestras, el al-
goritmo correspondiente se aloja en la EEPROM
de la tarjeta, por lo que una vez finalizo la visua-
lizacidon de los parametros, se borra la memoria
volatil y se ejecuto el algoritmo almacenado en la
EEPROM con la red neuronal entrenada. Se in-
gresaron los parametros encontrados por la tarjeta
en su etapa de procesamiento y el dispositivo eje-
cuta la red neuronal y el resultado se visualiza en
la pantalla que se puede comprobar en la figura 7.

Figura 6. Resultado de la adquisicion de datos

FARAMETRO GMA:
PERTENECIENTE
CADA SENSOR

GMAN= 112

Fuente: los autores, 2013

Figura 7. Resultado de la red neuronal
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BENCEND

BOLBEUDE FUREZRE

Fuente: los autores, 2013
3.2 Resultados y porcentaje de error

El resultado de la clasificacion una vez finalizo6 el
proceso se visualiza en la pantalla y también en
los diodos LED de la tarjeta FPGA en codigo bi-
nario, que es el formato en el cual se transmite la
informacion al firmware del médulo ensamblado.

Se realizaron 11 pruebas con las diversas sustan-
cias quimicas objeto de estudio y para validar los
resultados se analizaron los datos tanto en el mo-
dulo directamente, consultando los indicadores
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LED de la FPGA como en el PC con el softwa-
re MATLAB. Al momento de la programacion,
se definen las 5 clases de sustancias quimicas, y
cada una toma un valor binario entre 001(Bence-
no), 010 (Tolueno), 011(Xileno), 100 (Metanol) y
101(Etanol). En la tabla 1 se observan los resulta-
dos de cada prueba, que al analizar el resultado en
la FPGA se obtiene el resultado en binario como
en el PC donde el software B-Nose realiza la cla-
sificacion de las muestras. El porcentaje de error
obtenido fue del 0%, las once muestras aleatorias
que se guardaron como constantes en el algoritmo
dieron una clasificacion positiva, sin importar el
orden ni que se repitid6 de una misma clase dos
muestras.

Tabla 1. Resultados y comparacion entre un PC y el
sistema disefiado.

# Tipo dela | Resultado FPGA Resultado

muestra PC

1 | Metanol “100” Metanol Metanol

2 | Benceno “001” Benceno Benceno

3 | Etanol “101” Etanol Etanol

4 | Benceno “001” Benceno Benceno

5 | Tolueno “010” Tolueno Tolueno

6 | Metanol “100” Metanol Metanol

7 | Etanol “101” Etanol Etanol

8 | Xileno “011” Xileno Xileno

9 | Xileno “011” Xileno Xileno

10 | Tolueno “010” Tolueno Tolueno

11 | Benceno “001” Benceno Benceno

4. CONCLUSIONES

VHDL al ser un lenguaje de descripcion de hard-
ware estandar, permite que los disefios puedan
ser migrados a un dispositivo ASIC (Circuito In-
tegrado de Aplicacion Especifica). Ademas, a di-
ferencia de los trabajos comunmente realizados
con RNA donde estos algoritmos se implementan
en software, en este trabajo se desarrollan es en
hardware.

Con la implementacion de la red neuronal disefia-
da en el hardware del dispositivo logico progra-
mable permitidé niveles muy altos de exigencia.

Facultad de Ingenieria, Fundacion Universitaria Juan de Castellanos

Por lo general, en implementacién de circuitos en
la tarjeta SPARTAN 3E se alcanzan porcentajes de
utilizacion de 10, 20 6 30% de los componentes
internos, mientras que en los componentes dise-
nados se supera la capacidad del dispositivo hasta
en un 1000%. Esto permite identificar limitantes
del hardware y plantear nuevas investigaciones
alrededor de la implementacion de técnicas inteli-
gentes en dispositivos 1dgicos programables.

El lenguaje VHDL permite una vez que se ha
probado el proyecto en la tarjeta de desarrollo, la
construccion de un circuito integrado segun las
especificaciones del disefio. Esto abre las puertas
a un posible registro de patente del olfato elec-
tronico, pues Xilinx puede fabricar el integrado
que realice las funciones de la tarjeta de desarro-
llo, en el control del modulo y la clasificacion de
las muestras. El integrado puede ser del tamano
deseado para montaje superficial o para manejo
en protoboard. Para posteriores mejoras o desa-
rrollos del B-Nose seria muy interesante incluir,
en lugar de una tarjeta de desarrollo, el integrado
disefiado especificamente para la aplicacion co-
rrespondiente.

La red neuronal entrenada e implementada en
el dispositivo dio unos resultados increibles al
momento de clasificar los compuestos quimicos
objetos de estudio. A pesar de los inconvenientes
encontrados al momento de realizar el disefo de
la implementacion, y los diversos métodos utili-
zados para lograr unir todos los componentes se
obtuvo que en todas las pruebas realizadas no se
encontrd ningun porcentaje de error. Los resul-
tados se comparan con la clasificacion realizada
por el computador y no se encuentra ninguna di-
ferencia, por lo que el modulo es competente para
realizar el trabajo de clasificaciéon y manejo del
sistema de olfato electrdnico.

Para una investigacion futura se deja como reco-
mendacion la utilizacion de un dispositivo que
soporte el ultimo estindar VHDL que es el 2008,
este permite el uso en la implementacion de tipos
de niimeros punto fijo y operaciones aritméticas
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con variables, el proceso de la extraccion de para-
metros y de la red neuronal se facilita en un por-
centaje muy alto.
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