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Introducción 

Los sistemas de comunicación actuales tienen  como  gran reto proporcionar a los  usuarios 

servicios  atractivos y convenientes,  por lo que  es  fundamental que estos sistemas  soporten  una 

tasa de transmisión  muy alta. En  los  sistemas de comunicación cuyo canal  es  suficientemente 

controlable, por ejemplo los que utilizan fibra óptica, esto puede se puede lograr, dadas sus 

características muy favorables de ancho de banda así como su inmunidad a interferencias 

externas y al  ruido.  Sin  embargo  cuando se requiere  la  utilización de canales  abiertos, se deben 

considerar grandes  limitaciones  debidas a los  efectos  propios de la  propagación de la  señal de 

Radio Frecuencia (RF), el control de la  portadora,  los efectos meteorológicos,  los  obstáculos, 

las trayectorias múltiples, etc. [l]. 

En  los sistemas de comunicación móviles terrestres es necesario considerar el 

desvanecimiento  selectivo de las  frecuencias,  para lo cual se utilizan  los  Igualadores  Adaptivos 

(IA), que pueden  compensar  efectivamente  este  tipo  de desvanecimientos, Para ello se deben 

considerar el algoritmo, los parámetros de optimización, el comportamiento y los 

mejoramientos técnicos para el rendimiento de la igualación. 

Los desarrollos más recientes en  las  comunicaciones digitales terrestres  hacen  posible 

la  transmisión  no  solo de voz  sino  también  de  otros  tipos de datos  como  facsímil y datos de alta 

tasa de bits (560 Kbitls). Se considera que los sistemas de comunicación digital celular que 

incluyan  muchos  más  servicios  serán  comunes en un futuro cercano. En la actualidad se busca 

que las comunicaciones terrestres móviles  puedan soportar una amplia variedad de servicios 

utilizando transmisión de datos sin restricción, con tasas de 64 kbits/s o 384 kbitsh para 

audiohideo, y datos de computadoras de formatos grandes usando Acceso Múltiple por 

División del Tiempo (TDMA, Time Division Multiple Access) de banda ancha [l]. 

Para estas transmisiones de banda ancha, son necesarias técnicas contra el 

desvanecimiento selectivo de las frecuencias ya que la señal que se recibe se distorsiona 

fuertemente debido a la propagación multitrayectoria. El uso de los IA  en estos sistemas 

requiere fundamentalmente la utilización de algoritmos que logren una adquisición rápida y 

tengan además  una  gran capacidad de seguimiento de  la señal. Estos algoritmos requieren de 

velocidades de convergencia grandes con  una arquitectura poco compleja. 
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Con  el resurgimiento de las Redes Neuronales Artificiales o simplemente Redes 

Neuronales (RN) [3,4,5,6], se han  retomado sus arquitecturas que son fundamentalmente  filtros 

adaptivos [7], con una  gran variedad de estrategias de interconexión. Se ha  podido observar 

que muchos de los  problemas planteados para  el filtraje óptimo y la  predicción de señales se 

han resuelto eficientemente con RN. 

Los sistemas neuronales han propuesto soluciones a problemas que inicialmente se 

habían considerado solo en el ámbito de la inteligencia biológica, desde el filtro de Wiener 

propuesto en 1945 [8,9,10], hasta el Algoritmo de Mínimos Cuadrados (Least Mean 

SquaresLMS), de Widrow [7,9]. En este sentido se ha desarrollado una teoría que ha 

sustentado ampliamente a los filtros adaptivos [ 101. Las RN resurgieron debido al desarrollo 

de nuevas  topologías y algoritmos,  las  nuevas  técnicas  para su construcción  con  técnicas VLSI 

y por la opinión  generalizada de que el  paralelismo  masivo es esencial  para  rendimientos  altos 

en el procesamiento de señales [ 1 I]. Como  ejemplo se puede  mencionar a las RN de una sola 

capa que pueden desarrollar los algoritmos que requieren los clasificadores Gaussianos de 

semejanza máxima y los clasificadores de error m’nimo, para el caso  de patrones binarios 

dañados por ruido [ 121. 

En esta tesis se proponen  sistemas  que  permiten  mejorar  los IA convencionales  usando 

R N ,  a partir del planteamiento de sus posibles relaciones algorítmicas, de arquitectura y su 

posible integración usando técnicas VLSI, que bien  pueden ser analógicas, digitales o una 

combinación de estas, según  sean las características de la señal o proceso de comunicaciones. 
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Descripción  del  proyecto de investigación 

Las características de este proyecto generaron la necesidad de hacer una investigación y 

recopilación bibliográfica amplia, en  temas relacionados con  las comunicaciones, las  redes 

neuronales, el diseño de circuitos integrados y las  espectativas de servicios  de  información  que 

se tienen contemplados para el futuro. 

A partir de ésta revisión se pudo circunscribir el problema a  uno de los aspectos más 

relevantes de la comunicación confiable: la  igualación  del canal de comunicación. 

Se llevó  a  cabo  la  revisión  del  estado  del  arte  en  los esquemas de igualación de canales 

de comunicación. Se revisaron  propuestas  sobre  la  igualación  a ciegas, la  igualación  utilizando 

filtros adaptivos utilizando algoritmos como el LMS y los igualadores del tipo de decisión 

retroalimentada (DFE, Decision Feedback Equalizer). 

Se revisaron las diferentes formas que han sido propuestas para abatir los tiempos de 

convergencia, así como la complejidad cornputacional asociada a cada propuesta. 

Adicionalemente a esto se observó que las propuestas eran generalmente digitales, con las 

etapas y limitaciones relacionadas  necesariamente  con estas realizaciones, es decir, las etapas 

de conversión analógica  a digital, procesadores  con frecuencias de reloj cada vez  mayores,  el 

tamaño creciente de etapas en los circuitos propuestos o, la necesidad de circuitos digitales 

cada vez  más densos y de tecnología de fabricación más pequeña. 

Como una  parte importante de la revisión, se analizaron algoritmos de bloque para 

sistemas  adaptivos. Se vio la  necesidad de reducir el retardo de bloque  en  estos  algoritmos,  que 

se basan en la transformada de Fourier para la adaptación de sus coeficientes, así como el 

poder reducir su tiempo de convergencia, y se hizo  una propuesta de algoritmo para este 

propósito [ 131. 

También como parte de la investigación, se revisaron formas propuestas para la 

realización del algoritmo LMS, y sus aplicaciones, como el más relevante de los algoritmos 

de gradiente descendente. Se destaca la sencillez de la realización de éste algoritmo, y su 

estabilidad  numérica,  pero  tiene  en  contra  su  baja  velocidad de convergencia  para  procesos que 

vm’an rápidamente. Este algoritmo se ha  utilizado en muchas  aplicaciones en filtros adaptivos 

como el algoritmo que fija los valores de sus coeficientes. Las estructuras revisadas se han 

aplicado como estimadores, identificadores de sistemas, canceladores de eco, igualadores de 

canal, etc.[ 141-[ 171. En este sentido se propuso algoritmo LMS normalizado de paso variable 
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para aplicarse en estructuras de cancelador de eco [2],[  13],[ 181. 

Con respecto a otros algoritmos para igualación de canales se revisaron los  del tipo 

mínimos cuadrados recursivos (IUS, Recursive Least Square), que tienen un menor  uso  que 

los del tipo LMS, dada su complejidad cornputacional y sus problemas de estabilidad 

numérica,  sin  embargo  su  velocidad de convergencia es alta, considerando que aquí habría un 

buen campo de desarrollo. 

Posteriormente se analizaron características de varias redes neuronales artificiales, 

principalmente para  su aplicación en el campo del reconocimiento de patrones, y las 

comunicaciones. 

Se revisaron varias propuestas analógicas relacionadas con algunas formas de 

procesamiento y se hicieron otras que han recobrado al procesamiento analógico como una 

alternativa para resolver algunas de las limitaciones ya mencionadas. En éste aspecto las 

propuestas de líneas de retardo analógicas utilizando estructuras analógicas o con capacitor 

conmutado han resultado muy alentadoras [19],[20], para  su posible aplicación en  muchos 

circuitos de comunicaciones. 

Como consecuencia de  esto se propusieron sistemas adaptativos, basados  en  redes 

neuronales, con la finalidad de realizarlos en forma analógica, para  su posible aplicación en 

sistemas de comunicaciones  móviles [21]. En este sentido,  en  esta  tesis se presentan  propuestas 

de realización con tecnología VLSI, que permitirían esta realización con bajos consumo de 

energía, alta velocidad de procesamiento al  no requerir etapas de conversión de analógico a 

digital y viceversa.  Adicionalmente el tamaño de las realizaciones permitirían su portabilidad 

o incorporación a sistemas ya funcionales. 
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Organización de la Tesis 

La  tesis esta organizada en tres partes. La  primera esta constituida por el capítulo 1, 

que presenta una revisión del estado del arte tanto en los igualadores adaptivos y las redes 

neuronales, desde sus características generales hasta sus aplicaciones en algunos sistemas 

específicos. En este  capítulo  también se presentan  los  aspectos  más  relevantes de los  problemas 

de la transmisión en canales de comunicación que modifican sus características con el tiempo. 

Se hace una  revisión sobre los igualadores de canal más utilizados para compensar la 

interferencia intersímbola de las comunicaciones digitales modernas. También se hace una 

revisión de diferentes estructuras de redes neuronales, que eventualmente se podrían aplicar 

a la  optimización de los  sistemas de comunicación. Se enuncian sus características principales 

y sus diagramas. 

La segunda parte consiste los capítulos 2,3 y 4, en los que  se presentan aportaciones 

de la investigación doctoral, en la parte algorítmica. 

En el capítulo 2 se presenta una estructura de igualador digital adaptivo que se puede 

aplicar a una línea de transmisión. La estructura que se propone es del tipo respuesta al 

impulso infinita, IIR. Esta estructura presenta características superiores a la  de los filtros 

transversales, que son los que se usan  más comúnmente. El tipo de polinomio asociado a la 

estructura es el de Legendre. 

El capítulo 3, presenta un igualador de canal que utiliza como bloque de adaptación a 

una  red  neuronal de Hopfield. Se le  compara  con el comportamiento del algoritmo de m’nimos 

cuadrados recursivo, RLS. Destacándose de manera  muy importante que la velocidad de 

convergencia  es muy alta  puesto  que se usan solo  bloques  analógicos. Las etapas de conversión 

analógico a digital y viceversa son innecesarias. Se plantea la posibilidad de su realización  en 

VLSI, dada sus características. 

En el capítulo 4, se presenta una propuesta de algoritmo para igualación de canales 

móviles terrestres, en sus tres  modalidades: sin variación temporal, con variación lenta y con 

variación rápida, utilizando un igualador de decisión retroalimentada analógico, con  una  red 

neuronal de Hopfield modificada como algoritmo de adaptación, y considerando de manera 

importante que entre etapas del filtro transversal hay más bloques de retardo. 
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En  la tercera parte constituida por los capítulos 5 y 6, se presentan circuitos VLSI 

CMOS analógicos, para resolver problemas de realización de los algoritmos como los 

presentados en  los capítulos anteriores. 

En el capítulo 5 se presenta  una  solución a los  problemas de integración  analógica,  para 

el algoritmo LMS normalizado, y su  posible  realización  en CMOS VLSI y aplicación en  filtros 

adaptivos analógicos, para la igualación de canales de comunicación. 

En el capítulo 6, se presenta  la realización de la  red neuronal de Hopfield analógica, 

para su aplicación  en  estructuras  adaptivas,  para  la  actualización  del  vector de coeficientes  del 

filtro transversal. 

Finalmente se presenta  el  capítulo de conclusiones y líneas de investigación  que  recoge 

la experiencia adquirida durante la investigación doctoral, y que pretende presentar las 

alternativas de desarrollo en el campo de las comunicaciones y del procesamiento de señales 

en lo sucesivo. 
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Capítulo 1 

Igualadores  Adaptivos y Redes  Neuronales 

En los  sistemas de comunicaciones  digitales  prácticos  que se diseñan  para  transmitir a alta  velocidad 

a través de canales limitados en  banda,  no se conoce con suficiente precisión la respuesta en 

frecuencia del canal para  el diseño de los filtros óptimos para el modulador y el demodulador. Por 

ejemplo en la  comunicación digital en  la  red  telefónica  conmutada, el canal de comunicación puede 

ser diferente cada vez que se marca, porque  la  ruta de conexión puede cambiar. En este caso las 

caraterísticas del canal no se conocen a priori. Hay otros tipos de canales, como son los canales de 

radio y los canales acústicos submarinos, cuyas características de respuesta en frecuencia son 

variantes en el tiempo.  Para estos casos no es posible diseñar filtros fijos óptimos para  la 

demodulación[l],[2]. 

La distorsión en el canal tiene  como consecuencia la interferencia intersímbola (ISI, 

Intersymbol Interference), que si no se compensa genera altas tasas de error. La solución a este 

problema, es utilizar un compensador llamado igualador (equalizer, en inglés). 

Los receptores óptimos  utilizan  para  la  detección de información a partir de las muestras  del 

filtro de demodulación, la estimación de secuencias de semejanza máxima. Los receptores 

subóptimos emplean al igualador lineal o al igualador de decisión retroalimentada. 

En el caso  de los canales variantes en el tiempo, los igualadores se deben diseñar para que 

se puedan ajustar a los cambios de canal y las variaciones temporales de su respuesta. Es de 

mencionarse que unos de los algoritmos más utilizados para la adapatación de los parámetros de 

ajuste del igualador es el LMS [3]. Desde  luego que se consideran sus limitaciones en el tiempo de 

convergencia, que tiene una gran importancia si los procesos son rápidos. En consecuencia la 

búsqueda de los  mejores  algoritmos  para  compensar  estas  limitaciones de velocidad de convergencia, 

complejidad computacional, realización práctica, etc., son campos de investigación aún abiertos [4]. 

Por otro lado en los años recientes la utilización de las redes neuronales para resolver una 

amplia gama de problemas prácticos en diversas ramas de la ciencia y tecnología [5]-[7], [ll].  

Inclusive las relaciones entre los filtros adaptivos y las redes  neuronales son casi naturales, es decir, 

se puede observar por ejemplo que una  red  neuronal de tiempo retardado se basa en un combinador 
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lineal adaptivo (ALC, Adaptive Linear Combinator) [8]-[lo], [12]. 

La relación entre estas dos estructuras es  básicamente la existencia de un elemento no  lineal 

conectado a la salida de la línea de retardo que forma parte del  ALC. 

Hacer  la  revisión de diferentes  tipos de redes  neuronales,  sus  caracten'sticas  más  importantes, 

comportamiento, complejidad y tipos de realizaciones,  ha  permito  hacer  propuestas que se verán en 

los capítulos siguientes, para  su aplicación en la solución de problemas de las comunicaciones 

digitales de alta velocidad [56]-[62] 

1.1 Los Igualadores  Adaptivos 

Actualmente se tienen varias propuestas para  resolver el desvanecimiento selectivo de frecuencias 

en los sistemas de comunicación, por ejemplo: la anti-modulación/demodulación de las 

multitrayectorias [13,14], arreglos adaptivos de antenas [15,16], y los Igualadores Adaptivos (IA) 

[171. 

Entre estos los IA han sido objeto de una investigación muy amplia ya que pueden 

compensar dispersiones en el retardo de las multitrayectorias de O.lT,c~,,c5 T,, donde T, es la 

duración del símbolo, usando hardware relativamente pequeño. 

Si bien los IA  se han utilizado en los enlaces de microondas, su  uso  no es tan directo en el 

caso de las comunicaciones móviles terrestres, porque se le tiene que mantener con  canales de 

variación rápida. 

Las aplicaciones de los IA a nivel  mundial  datan de principios de los ochentas en Europa y 

a finales de  esa década en Japón, en  los que se abarcan aspectos tanto  teóricos como experimentales 

y haciendo énfasis especialmente en los Igualadores de Decisión Retroalimentada (IDR) y el 

Igualador de Viterbi (IV). 
Para el desarrollo de los IA en las comunicaciones terrestres móviles, se deben considerar 

tres  condiciones: (1) mejoramiento de las características de seguimiento de los IA para aplicarse a 

los canales de radio móvil, (2) la aplicación de los IA en métodos de modulación eficientes 

espectralmente,  como  por  ejemplo  modulación  por  desplazamiento de fase en cuadratura  (Quadrature 

Phase Shift Keying, QPSK) y modulación en amplitud en cuadratura (Quadrature Amplitude 

Modulation, QAM), (3) reducción de los cálculos para simplificar el hardware. 
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1.1.1 Igualador de Decisión Retroalimentada (IDR) 

La figura l. 1 muestra la configuración de un sistema con IA. El filtro pasa banda (FPB) elimina el 

ruido fuera de banda,  el control automático de ganancia (CAG) controla el nivel  promedio de la 

señal recibida, el control automático de frecuencia CAF reduce (j&, representa la diferencia 

entre la frecuencia de portadora y la frecuencia  del oscilador local), y la detección cuasi-coherente 

obtiene una  señal recibida en  banda  base compleja. Entonces el IA compensa la distorsión debida 

al desvanecimiento selectivo de las  frecuencias y se regeneran  los datos transmitidos. Para realizar 

una transmisión con alta tasa de buena calidad, son necesarias cualidades superiores en  la 

compensación del IDR y precisión en  el CAF. 

1.1.2 Configuración  del  IDR 

La  aplicación del IDR a las  comunicaciones  terrestres  móviles  requiere que funcione  en  condiciones 

de  fase mínima (la potencia de la onda incidente directa es mayor que la onda retrasada), y sin 

condición de fase m’nima, es decir la potencia de la onda retrasada es mayor que la de la onda 

directa, puesto que ambas condiciones se alternan para los vehículos en movimiento. Además  la 

adquisición inicial y el seguimiento deben ser rápidas. 

En la figura 1.2 se muestra  la  configuración de un IDR. Este consiste de derivaciones  hacia 

adelante (feedforward, W) con un espaciamiento fracciona1 entre derivaciones de T P ,  y una 

derivación retroalimentada (feedback, FB) con espaciamiento entre derivaciones de T,. Las 

derivaciones FF trabajan durante la condición de fase m’nima. Para lograr una  adquisición  rápida y 

capacidad de seguimiento se requiere el uso del algoritmo de Mínimos Cuadrados Recursivo 

(Recursive Least Squares, RLS) [18,20], con factor de olvido (l.). En el algoritmo, la adaptación 

realizada por el IDR se divide en dos etapas: la etapa de entrenamiento y la etapa de seguimiento. 

Un paquete de la señal transmitida se muestra en la figura 1.3. Durante la etapa de 

entrenamiento se transmite una secuencia de datos conocida (secuencia de entrenamiento), y se le 

utiliza como una referencia para que las  ganancias de cada derivación converjan rápidamente a los 

valores óptimos. Estos resultados se usan  como  referencia durante la etapa de seguimiento. En esta 

etapa, las ganancias de las derivaciones se conservan aun con la variación de las características de 

la trayectoria de propagación. El algoritmo RLS calcula recursivamente las ganancias óptimas de 

derivación. 
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Si consideramos a un vector de entrada u, y al  vector de ganancia de derivación h, en t=nT, 

entonces 

,..., u(nTJ ü((n-l)TS),  ü((n-l)TS),  ü((n-2)TS), ..., ü((n-k)TS) 

Y 

donde 

J: número de derivaciones FF 

K: número de derivaciones FB 

la salida del igualador en t=nT, está dada por 

e, =an -Y, 
- 

El algoritmo RLS calcula recursivamente los valores de h,, que minimiza 

E, = A' 
n-1 

i=O 

El algoritmo que se describe en [19], permite que h, satisfaga la ecuación de Wiener-Hopf, 

dando la mejor solución de la estimación de m'nimos cuadrados lineales. 

El mejoramiento en el rendimiento de los IDR a bajas tasas de transmisión de símbolos (R,) 
y la reducción del número de operaciones para altas R,, son problemas aún  por resolver. Además, 

también puede ser significativa la aplicación de los IDR a esquemas de modulación espectralmente 

eficientes, como por ejemplo QAM y QPSK . 

Igualación adaptiva y redes neuro... 1-4 



1.2 El  Igualador de Viterbi (IV) 

1.2.1 Configuración de un  receptor  con  el  Igualador  de  Viterbi (IV) 

Originalmente se propuso al Algoritmo de Viterbi  como  un  medio  para la decodificación de códigos 

convolucionales [21]. Posteriormente se le  reconoció como un caso especial de programación 

dinámica [22,23], y se puede decir que tiene aplicación en  una variedad de sistemas de 

comunicaciones, incluyendo señalización de respuesta parcial [24], compresión de datos [24], 

modulación de malla codificada [24,26], mejoramiento  del filtrado de voz [27], y conformación de 

mallas [28]. El  algoritmo de Viterbi  es un método  eficiente  para  la  selección de la  trayectoria m'nima 

en la malla  para  una máquina de estado finito. 

La configuración de un  receptor  con un IV es el mismo que el mostrado en la figura 1.1. La 

configuración del IV, se muestra en la figura 1.4. El IV consiste de un estimador de canal para 

estimar la respuesta al impulso del canal c(t), un filtro adaptado para maximizar S/N antes de la 

estimación de la secuencia de semejanza máxima, y un estimador de secuencia máxima, usando el 

algoritmo de Viterbi [29]. 

La señal recibida en banda base u(t), esta dada por. 

El IV mide  primero c(t) usando la secuencia  de  entrenamiento  considerando que es constante 

durante un paquete.  La  secuencia de entrenamiento se localiza en el centro del paquete,  para  guardar 

una alta correlación entre c(t), en la secuencia de entrenamiento, y las que están en los extremos del 

paquete,  con  una  alta  eficiencia de cuadro.  Si  la  señal  en  banda  base en t=nT,, es u,, el decodificador 

de Viterbi estima la secuencia de datos transmitidos { an} que maximiza la probabilidad  condicional 

p({ u , } / {  a,}), usando el algoritmo de Viterbi [20]. 

1.2.2 Problemas  a  resolver con el  IV 

El IV ha sido aplicado e investigado intensamente en las comunicaciones de radio móvil terrestres 

en Europa para el desarrollo del sistema GSM, en  que se tienen resultados del comportamiento de 

la  tasa de bits erróneos (Bit Error Rate, BER) para desvanecimiento selectivo de frecuencias en un 

vehículo viajando a una velocidad de 50 km/h [3 I].  
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Un problema a resolver con este tipo de IA es que para la estimación del canal con el IV 

usando secuencias de entrenamiento localizadas en el centro del paquete TDMA, se supone  que  las 

características del canal son constantes durante la transmisión del paquete, esta suposición  no es 

correcta para R, bajas. 

Otro  problema es la  reducción de operaciones  en  el IV. Se han  planteado  varios  métodos  para 

reducir su número de estados. Uno es cancelar la  onda con retardo largo usando  primero un IDR, 

para después pasar la  señal recibida al IV. Otro  método es cancelar la onda con retardo largo, 

haciendo una réplica de ésta usando el estimador del canal y el contenido de la memoria  de 

trayectoria [32]. 

1.3 Receptores  Adaptivos  Usando  Redes  Neuronales de Tiempo Retardado  (TDNN) 

1.3.1 Igualadores clásicos como casos especiales de TDNN 

Usualmente los receptores compensan la interferencia intersímbola (ISI) por  medio de filtros 

adaptivos los cuales la cancelan, tratando de mantener  al  mismo tiempo suficientemente bajos  los 

niveles de ruido. Estos filtros adaptivos pueden ser: (a) tipo T, en sus configuraciones con y sin 

retroalimentación, que pueden trabajar a la velocidad de  los símbolos; (b) o los igualadores 

fraccionalmente espaciados, que trabajan a una fracción de la velocidad de los símbolos. 

Alternativamente  si se conoce la  respuesta  al  impulso  del  modelo del canal es posible  usar el receptor 

de Viterbi que no invierte ni cancela interferencias entre símbolos [33]. 

Estos receptores de basan en el hecho muy importante de que el comportamiento del canal 

es lineal. Cuando se presentan efectos no lineales y consecuentemente interferencia intersímbola  no 

lineal, se usan diferentes sistemas que  se basan  por ejemplo, en las series de Volterra [34,35]. 

En la figura 1.5 se muestra  un ejemplo de modelo de canal caracterizado por filtros lineales 

y no lineales, sin memoria entre ellos. Los casos especiales pueden incluir a solo alguno de estos. 

En el igualador  propuesto  la  señal  x(n) y sus muestras  retardadas  en  tiempo se procesan  con  una R N .  

Entonces las entradas a esta RN son las muestras  x(n-L), x(n-L+1), ....., x(n), x(n+l), ....., x(n+L). 

Cuando se estima al símbolo n, L se selecciona de acuerdo  con  la  memoria  del  canal. Los símbolos 

detectados se pueden usar como entradas adicionales a la red. 

La solución al problema de la deconvolución para la situación de  la transmisión de muchos 

datos, incluidas las distorsiones lineales y no lineales, se pueden resolver por medio de TDNN. 

Igualación adaptiva y redes neuro... 1-6 



Muchos  aspectos  prácticos  están  relacionados  con la  velocidad de convergencia,  inmunidad  al  ruido, 

tolerancia a la  fluctuación de la  portadora y complejidad, se deben analizar para evaluar la  facilidad 

de usar TDNN como receptores. Se han obtenido resultados que muestran que los Receptores 

Adaptivos con TDNN (AR-TDNN) han  podido resolver el problema de la deconvolución [36]. 

1.3.2 Receptores FF con  espaciamiento T 

En este caso la  señal de entrada al receptor depende de una combinación lineal de la secuencia 

transmitida de símbolos y ruido aditivo. La  secuencia de símbolos transmitidos se pueden  recuperar 

usando un Igualador Lineal de Espaciamiento T (ILET). En la figura 1.6 se muestra un receptor 

basado en  una neurona. Sus coeficientes de entrada se estiman usando una secuencia de 

entrenamiento o estrategias de decisión  dirigida. En ambos casos el conjunto óptimo de coeficientes 

se define como el que da un error cuadrático de decisión m’nimo [37].  También en [37] se proponen 

los receptores de decisión retroalimentada con espaciamiento T; así como los receptores multietapas 

usando filtros de Respuesta al Impulso Finita (Finite Impulse Response, FIR) con su 

correspondiente representación TDNN. Estos esquemas permiten  la posibilidad de remover 

interferencias sin aumentarel nivel de ruido presente en el receptor. 

1.4 Características de Redes  Neuronales  posiblemente  aplicables a la IA 
1.4.1 La Red de Hopfield 

La Red de Hopfield, como la que se muestra en la figura 1.7, se usa normalmente con entradas 

binarias. Este tipo de red es mas  adecuado cuando se tienen  representaciones  binarias  exactas. Se les 

ha utilizado en  el procesamiento de imágenes, donde los pixeles que los forman se pueden 

representar como blanco y negro. También en el procesamiento de textos en  ASCII cuando los 

caracteres se pueden representar por conjuntos de 8 bits. Recientemente se han realizado 

investigaciones que permiten utilizar las técnicas de este tipo de red  para  los patrones binarios, en 

imágenes  con  niveles de grises, lo cual  constituye un ejemplo de patrón  no  binario  [38,39,40,41].  La 

Red de Hopfield es poco adecuada cuando los valores de entrada son continuos. Actualmente se 

tienen varias versiones de la Red de Hopfield [42,43,44], que permiten darle aplicaciones de 

memoria asociativa o para resolver problemas de optirnización. Otra aplicación de esta red es en 

problemas donde las  entradas se generan  seleccionando  una  colección de bits  que  han sido invertidos 

aleatoriamente con alguna probabilidad dada [42,45]. Este es un  problema clásico en la teoría de la 
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comunicación, que ocurre cuando se envían señales de longitud fija a través de un canal binario 

simétrico sin memoria. 

1.4.2 La Red  de Hamming 

El clasificador óptimo de m’nimo error para  señales en un canal binario simétrico sin  memoria, que 

calcula la distancia de Hamming  del ejemplar de entrada con cada clase, y selecciona la clase con 

la distancia minima de Hamming [41,46]. La distancia de Hamming es el número de bits  en la 

entrada que no se adaptan a los  bits  del ejemplar de entrada, correspondientemente. En  la  figura 1.8, 

se muestra la estructura de la  red de Hamming. Los resultados de la utilización de esta red  para el 

reconocimiento de patrones  no  binarios  también  ha sido presentado, comparándosele con la Red de 

Hopfield en este tipo de tareas en cuanto al número de operaciones, nodos, entradas y clases que 

pueden producir a la salida [39,4 1,471. 

1.4.3 El Perceptrón de una capa 

Este tipo de red se puede utilizar con entradas binarias y continuas. Esta red generó mucho interés 

durante su desarrollo inicial por  su habilidad para aprender a reconocer patrones sencillos. Un 

ejemplo de Perceptrón que decide si una entrada pertenece a una de dos clases (denotadas A y B), 

se muestra en la figura 1.9. El  nodo calcula una  suma pesada de los elementos de entrada, resta un 

umbral (0) y transfiere el resultado a través de una  no linealidad limitadora, del tal forma que la 

salida es -e 1. La  regla de decisión en este caso es que si y=+l corresponde a la clase A , si y=-] 

corresponde a la clase B. 

Un problema que se presenta con el procedimiento de convergencia del Perceptrón, es que 

en algunos casos [48,49], sus límites de decisión pueden oscilar continuamente cuando las entradas 

son no separables y se traslapan sus distribuciones. Una modificación al procedimiento de 

convergencia del Perceptrón se puede obtener a partir de  la solución de m’nimos cuadrados, LMS 

(Least Mean Square). El algoritmo LMS, es idéntico al procedimiento de convergencia del 

Perceptrón, excepto en que la no linealidad limitadora se hace lineal o se reemplaza por  una  no 

linealidad lógica de umbral.  Al algoritmo que forma  la solución LMS se le llama algoritmo de 

Widrow-Hopf o LMS [SO]. 
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Las regiones de decisión formadas por Perceptrones son similares a las formadas  por 

Clasificadores  Gaussianos  de  Semejanza  Máxima, el cual asume que las entradas son no 

correlacionadas y las  distribuciones  para  clases  diferentes  difieren solo en los valores  promedio.  Este 

tipo de clasificadores Gausssianos y los  pesos Euclidianos o la distancia directa Euclidiana 

asociados, se usan a menudo en reconocedores de voz cuando hay limitaciones en  los datos de 

entrenamiento y se han ortogonalizado las entradas usando algún tipo de transformación [Sl]. 

En [52] se plantea a los IA como un problema  de  aprendizaje de distribución de probabilidad 

condicional. La  función de densidad de probabilidad condicional de la señal transmitida se 

parametriza con un perceptrón sigmoidal, en cuyo caso se requiere minimizar la entropía relativa 

(distancia de Kullback-Leibler) entre la distribución  verdadera y la estimada. Esta función es bien- 

formada en el sentido de Wittner y Denker, por lo que el gradiente descendente de esta función 

garantiza que se puede encontrar una solución. 

Como una muestra de las expectativas que se tienen acerca de las redes neuronales en el 

procesamiento adaptivo [63], en las figuras 1.10 y 1.1 1 se presentan las gráficas comparativas del 

uso de las RN en  los I A ,  con respecto al  comportamiento de los igualadores adaptivos clásicos. En 

éstas se compara el comportamiento de la detección convencional con DFE, la detección  Bayesiana 

y el algoritmo de Viterbi de semejanza máxima  (MLVA, maximum likelihood Viterbi algorithm), 

considerando inclusive casos con corrección de error. En la tabla l .  se establece una comparación 

en el costo de realización de los algoritmos  involucrados  en las figuras l .  10 y l. 1 l .  Desde luego que 

se puede  observar que para  retardos de decisión (d) mayores que cero, la complejidad de la propuesta 

neuronal es mayor, aunque sus resultados de BER son mejores que los del DFE convencional. Este 

aspecto es muy importante en la propuesta que se presenta en  este trabajo. 

Un problema  importante después de este punto es que se requieren arquitecturas de RN que 

puedan construir estos algoritmos en VLSI. Ya se han presentado algunas [53,54], que permiten 

tener expectativas acerca de que se le puede  mejorar y optimizar.  Algunas  técnicas de diseño ya  han 

sido exploradas, considerando como un aspecto importante el poder trabajar en  modo de corriente, 

ya que  es posible ahorrar porciones importantes de circuito, con respecto al diseño en modo de 

voltaje [55,62]. 
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Tabla 1 
Comparación  de la complejidad  computacional 

Igualador 

2 x na 

Sumas Multiplicaciones 

DFE convencional  con  LMS 2 x n , + l  

DFE Bayesian0  con decisión condicional (d>O) (d+2) x Md+' 2 x (d+l) x  Md+'-M 
d retardo de la decisión, n, longitud de la respuesta al  impulso  del canal, M número de niveles para  la señal "PAM 

4-H Demod. en Cuad. I g u a l a d o r a d a p t i v o I D ? p  
L J  L. " 

Local 

Figura 1.Z Configuración de un receptor  con  Igualador  Adaptivo 

r=T I2 

3 -  CGD: Control de Ganancia sw de Derivacih 

W )  
Referencia 

Figura 1.2 Configuración  de un Igualador  de  Decisión  Retroalimentada (IDR) 
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Secuencia  de 
Entrenamiento Secuencia  de  datos 

Figura I . 3  Estructura de un paquete de un cuadro TDMA 

v(t) = c(t) o CFA(t) o a(t) 
/ 

m Filtro  Decodificador 

CFA(t) 

&(t) 
Adaptado  de  Viterbi 

A 

* Estimador 
de  canal 

Figura 1.4 Configuración  del  Igualador de Viterbi (IV) 
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Figura 1.5 Definición del tipo de canal 

x(n+L) 

Figura 1.6 Una neurona como Igualador Lineal 
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I ¡  
A b  
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X O x 1  'N-2 x N-1 

Figura 1.7 Red  Neuronal  de  Hopfield. 

E L E C C I ~ N  DEL 
MAXIM0 
MAXNET 

. . . o  

CALCULO 
DE  LA 
A D A P T A C I ~ N  

. o . .  

x0 x1 X N-2 ' N - 1  

Figura 1.8 Red  de  Hamming. 
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N-1 
y = $ [  I] w i x i - O 1  

i=O 

/+I - clase A 

y = \ - I -  clase B 

Figura 1.9 Perceptrón de una sola capa. 

Figura l.  10 Comparaci6n  del  comportamiento  para  un 
canal -0.2052-0.513~"+0.718z~2+0.36952"+0.2052z4 con 
símbolos  2-PAM,  d=4 

X 
1 

A 

B B A 
A A //' 

A A // 

A // 

/' B B 
/ 

/ 
/ 

* x. 
/ 

límite de 
decisi6n 

-W x = - x  O +- e 
o w  w 1  1 

Figura l .  1 1 Efectos  del error de propagacidn  para el canal 
0.3482+0.8704~"+0.3482~~~ con simbolos  4-PAM,  d=2 
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Capítulo 2 

Igualador  digital adaptivo para  línea de transmisión 

En este capítulo se presenta  la  estructura de un igualador  adaptivo  basado  en  una  combinación  lineal 

de funciones de Legendre modificadas. La estructura propuesta es la de un filtro de respuesta 

infinita al impulso (IIR) que es incondicionalmente estable y presenta superfkie de error cuadrático 

medio  unimodal. Los resultados de  la simulación del igualador encontradas demuestran que posee 

condiciones de convergencia superiores a los filtros adaptivos transversales comúnmente usados, 

incluso con un menor número de iteraciones, además de conservar estabilidad y respuesta en fase 

lineal. Se presenta la estructura utilizada en el igualador y se comparan los resultados con  la 

estructura de un igualador con base en filtros transversales. 

En el desarrollo del capítulo se propone al igualador como un estimador estable de la línea 

de transmisión o canal de comunicación, para que a partir de  la estimación hecha del canal de 

comunicación se efectúe la igualación  mediante un filtro en serie con la línea de comunicación,  cuya 

respuesta impulsiva es la inversa de la función estimada. 
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2.1 Introducción 

En los canales de comunicación digital de alta velocidad se observa que la eficiencia en  el 

uso  del ancho de banda disponible esta limitado  por  la interferencia entre símbolos causada  por  las 

características no lineales del  canal de comunicación.  Los filtros transversales de respuesta  finita  al 

impulso (FIR) han  sido  extensamente  usados  para  reducir  el efecto de la  interferencia  entre  símbolos 

y la  eliminación de ruido  en  el  canal  tanto  en  la  modulación  por  amplitud de pulsos (PAM), así como 

en  la  modulación  por  codificación de pulsos (PCM)[ 11, [2]. Sin  embargo,  los  resultados  encontrados 

no  son  del todo satisfactorios cuando el  canal de comunicación  no posee características mínimas  de 

fase lineal. Los filtros de respuesta finita al impulso (FIR) han sido  de gran atractivo en  los  sistemas 

de igualación  por ser filtros incondicionalmente  estables y donde las superficies del error cuadrático 

medio que presentan son unimodal, lo cual asegura la convergencia al mínimo absoluto. Sin 

embargo los tiempos de convergencia siguen  siendo  grandes, impidiendo su  aplicación  en sistemas 

de comunicación donde las velocidades de transmisión  crecen o los cambios del canal son  rápidos 

como sucede en la telefonía celular [3], [4]. 

Las líneas de transmisión de voz  usadas  en la transmisión de datos presentan respuestas  en 

fase con características no lineales. Cuando la variación de fase del canal telefónico está cambiando 

en tiempo se producen serios problemas en la transmisión, el efecto de este fenómeno se le llama  en 

inglés ')jitter" [5], de esta forma se hace necesario igualar adaptivamente la línea o canal. La 

igualación permite optimizar la  velocidad de transmisión  en  el canal, resolviendo los  problemas que 

presenta la interferencia entre símbolos. 

En éste capítulo se presenta una propuesta de igualaci6n que mejora la respuesta  en 

frecuencia y fase de un modelo de línea de transmisión  con fase no lineal y respuesta en  frecuencia 

de200hza4000hz. 

La estructura propuesta para el estimador de canal es suficientemente versátil como  para 

poder ser usada en la igualación del canal, en la supresión de ruido o en la cancelación de eco [6]. 

Los filtros de respuesta infinita al impulso (IIR) presentan condiciones de convergencia 

superiores a los filtros (FIR), sobre todo cuando se requiere un número relativamente grande de 

coeficientes, el inconveniente que tienen los filtros (IIR) es  que no garantizan estabilidad por la 

posible existencia de m'nimos locales en la superficie del error cuadrático medio, debido a que los 

polos  podrían salirse del círculo unitario durante el proceso de adaptaci6n. Además el proceso de 
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minimización  en  estos  casos  es  esencialmente  no  lineal y en  consecuencia  puede ser de convergencia 

lenta y converger a un mínimo local. 

Se puede mencionar que la  técnica de estimación de secuencia de semejanza máxima 

(Maximum-Likelihood Sequence Estimation MLS) [7] es eficiente, pero implica alto costo en 

cómputo. La utilización de estructuras en paralelo han resuelto algunos de los problemas que se 

presentan en los igualadores basados en filtros IIR pudiendo fácilmente analizar la estabilidad de 

cada etapa, sin embargo subsiste la  posibilidad de encontrar mínimos locales en las superficies del 

error cuadrático medio. 

Otras estructuras han sido propuestas  para evitar algunas de las limitaciones de los filtros adaptivos 

transversales, como es la estimación en el campo de la frecuencia o bien el filtrado adaptivo en 

subbandas, en ambos casos se reduce el número de multiplicadores por período de muestreo, 

incrementando así  la velocidad de convergencia del sistema. Sin embargo se introduce un retardo 

en  el sistema que limita su aplicación en igualadores. 

Se propone una estructura de estimación del canal de comunicación que esta basada  en un 

filtro desarrollado en una expansión modificada de los polinomios de Legendre [8]. En esta 

expansión, los parámetros del conjunto de funciones ortogonales que representan los polinomios de 

Legendre se pueden estimar fácilmente y los sistemas derivados de estas funciones tienen 

propiedades de estabilidad y superficies de error cuadrático medio unimodal, así como estructuras 

modulares que permiten incrementar el orden del filtro sin alteración de las etapas previas. Esta 

propiedad de modularidad es muy atractiva, pues si el número de etapas del predictor utilizado no 

es suficiente para  llevar al error al  mínimo, entonces se puede simplemente incrementar el número 

de módulos sin afectar las etapas anteriores. 

Las estructuras sintetizadas de los  polinomios de Legendre  son estructuras de filtros IIR,  que 

como se puede observar en la figura 2.1 , tienen la apariencia de filtros FIR por la ausencia del lazo 

convencional de retroalimentación que encontramos comúnmente en las estructuras IIR. 

La síntesis de filtros basados en los polinomios de Legendre mantienen la propiedad de 

estabilidad  incondicional, de esta forma se cuenta  con  una estructura de predicción que con un  menor 

número de elementos el filtro transversal, efectúa la predicción del canal de comunicación para 

generar la inversa de la respuesta impulsiva del canal de comunicación. La figura 2.2, representa un 

filtro transversal que se usa comúnmente como predictor, en la mayoría de los igualadores de canal. 
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2.2 Los  polinomios  de  Legendre 

Los polinomios de Legendre [8 ] ,  satisfacen  las  relaciones de recurrencia dadas por  la  ecuación 2.1 

donde: P,(t) = 1.0, P,(t ) = t 

Estas funciones son ortogonales en el intervalo de -1 S t I 1 con respecto a la función de 

peso  unitario.  Para  poder  usar  las  funciones de Legendre  en sistemas causales IIR se hace  necesario 

cambiar el rango de validez de éstas de -1 I t < 1 a O I t I  00 . De ésta manera los polinomios de 

Legendre modificados y en el dominio Z se expresan como 

donde 

con gi(z) y xi(z), las transformadas Z de gi(n) y x,(n), respectivamente, ver fig.2.1, además 

b, - 
ai = e 2 

donde bi es un número real. 

2.3 Algoritmo de adaptación 

Dado que las funciones de Legendre forman un conjunto completo de funciones ortogonales en el 

intervalo [O, m), la respuesta impulso de cualquier sistema causal puede ser representada, 

aproximadamente por los primeros N términos de una serie convergente de Legendre, dada por  la 

ecuación 2.5. Esta ecuaci6n corresponde a la figura 2.1. 
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N 

y(n> = CA,U,(~) para n=0,1,2, ... 
k =  1 

Los coeficientes de expansión A, son seleccionados en forma tal que el valor cuadrático 

medio  del error de aproximación sea un mínimo.  La función de error obtenida a la salida del filtro 

como lo muestra la figura 2.1, será la diferencia entre la salida deseada, en este caso una  trama  de 

datos enviada desde el transmisor y fuera de linea,  menos la señal y(n) estimada, esto es 

Sustituyendo (2.5) en (2.6), obtenemos la siguente expresión 

donde 

(2.7a) 

(2.7b) 

La  ecuación  2.7a  representa  el error en  términos  de  los  coeficientes del filtro, que se deberán  adaptar 

según las siguientes expresiones 

Ak(n) = Ak(n-1) - 2p e(n) - aeb> 

aAk 

Se establece en (2.8) y (2.9), la minimización  por m’nimos cuadrados. La  adaptación de los 

ceros se hace de manera similar proponiendo un valor  inicial de bo = 0.5. Para esto se ha  considerado 

que todas las funciones de Legendre tienen amplitudes y fases diferentes, con sus frecuencias de 

corte aproximhdose asintóticamente a la frecuencia de doblez (folding frequency), fo, conforme 

aumenta el orden de la función. Entonces una  buena  aproximación al conjunto óptimo de funciones 

se puede obtener si el  primer  polo se localiza cercano  al círculo unitario. Dado esto, solo se necesita 
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optimizar el primer polo de la estructura, ya que al determinar éste, los restantes están dados 

automáticamente. En el apéndice A, se presenta  una comparación de resultados adaptando este 

primer polo, con respecto a su  no  adaptación 

La figura 2.2,  muestra  la  estructura de un filtro transversal, que si se compara con el filtro de 

Legendre, son iguales para cuando el valor de b es cero, es decir; los polos de Legendre son cero. 

El cálculo de los coeficientes de un filtro adaptivo que estime la respuesta impulsiva del canal, se 

hace también mediante las ecuaciones 2.8 y 2.9 , toda  vez que el algoritmo de adaptación de 

mínimos cuadrados, resuelve la ecuación de Wiener-Hopf [9]. 

2.4 Estructura  del  igualador [ 101 

La  igualación  del canal se ha  propuesto  como  una  estructura donde el igualador este en serie con  la 

línea de transmisión y la respuesta impulsiva del igualador represente el inverso del canal como se 

indica en la figura 2.3. 

La  ecuación  2.10,  representa la respuesta  en frecuencia del canal igualado; en  la  parte  plana 

del canal, donde H( o) representa las  variaciones  del  canal y el inverso de H( o), es la estimación de 

esas variaciones, tal que 

H( o)[ f l (  o)]" = 1 (2.10) 

La figura 2.4 muestra la estructura de estimación del canal de comunicación. Los 

datos de entrada, con el retardo mostrado en el diagrama representan, la señal deseada, la cual se 

comparará  con la estimación  hecha a la  salida  del  filtro  adaptivo e(n), el error de predicción  alimenta 

el algoritmo LMS de adaptación. En la estructura propuesta se adiciona un retardo N que permite 

cumplir con las condiciones de predicción establecidas en la solución de Wiener-Hopf. 

2.5 Simulaciones y resultados  obtenidos 

La figura 2.5 representa la simulación de un canal  de  200 a 4000 ciclos por  segundo.  Como se puede 

observar, se buscó que la respuesta en frecuencia  del canal representara una respuesta distorsionada, 

al igual que la fase que se observa en  la figura 2.6. 

La simulación del canal se realizó mediante un filtro FIR donde el número de coeficientes 

pueden variar entre O y 512 a elección del usuario, pudiendo representar los valores reales de la 

respuesta impulsiva medida en el canal a igualar. 
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Las figuras 2.7 y 2.8  representan  la  respuesta  impulsiva y la  fase de la  igualación  hecha  con un filtro 

adaptivo de Legendre con 128 coeficientes y 3000 iteraciones del algoritmo de adaptación. 

Conclusión 

La comparación del igualador con  base  en la estructura de Legendre se puede hacer  con  los 

resultados obtenidos en las figuras 2.9 y 2.10,  donde se muestra la respuesta correspondiente en 

frecuencia y fase de la igualación hecha  con un filtro transversal con 128 coeficientes y 3000 

iteraciones. 

Es claro que se obtiene  una  mejor  respuesta  en  frecuencia  para el adaptador de Legendre que 

para el filtro transversal. Ocurre lo mismo con la fase. 

En  la  estructura  del  igualador  con  el  adaptador  de  Legendre  el error alcanza un valor de - 12db 

en 1125 iteraciones, mientras que en el filtro transversal se alcanzan los -12db hasta las 1800 

iteraciones como lo muestran las gráficas 2.1 1 y 2.12, lo que lo hace más rápido. 

Desde el punto de vista de la  realización  de  cada  una  de  estos  igualadores, se puede  decir  que, 

sin bien la estructura de Legendre propuesta tiene un multiplicador y un sumador más que la 

estructura de filtro tranversal clásico, por etapa, es muy atractivo dada su  mayor  velocidad de 

convergencia. Si se piensa en aplicaciones en las que este factor es importante, como es el caso de 

las comunicaciones de datos de alta velocidad o en canales que pudieran variar lentamente en sus 

características de respuesta al impulso,  entonces  el costo es justificable. Por otro lado puesto que se 

trata de una propuesta que se propone en forma digital, el costo es de realización es más  manejable, 

comparado con las estructuras de filtros transversales que requieren una  gran cantidad de 

derivaciones (hasta 1000 o 2000), para  tener  un  buen rendimiento. 
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Figuras 

L Figura 2.1 Filtro adaptivo de Legendre 

I 

Figura 2.2 Filtro transversal adaptivo 
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Figura 2.3 Igualación  en  serie 

f 

Algoritmo 
de 

Adaptación 

Figura 2.4 Estructura  del  igualador  adaptivo 
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Figura 2.6 fase del  canal  sin  igualar 
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Figura 2.8 Respuesta de fase del canal igualado 
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Figura 2.9 Respuesta de ateniuación del canal igualado usando  la 
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Figura 2.1 O Respuesta de fase del canal igualado usando  la 
estructura de  filtro trnsversal 
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Figura 2.1 1 Error  usando  el fitro transversal 

"O 
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Funcion  de Error para  el Flltro  Adaptivo  de  Legendre 

Figura 2.12 Error  usando  la estructura propuesta de Legendre 
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Capítulo 3 

Igualación de Canales  de  Comunicación  con una 

Red  Neuronal  de  Hopfield 

En este capítulo se propone y compara a una  Red  Neuronal  de  Hopfield como parte  de un ecualizador 

de  canal  de  comunicación,  con  respecto al  ya conocido  algoritmo RLS (Recursive  Least Square). Se 

plantea la solución de la ecuación de Wiener-Hopf  con esta red neuronal. Se presenta  además el 

comportamiento  del ecualizador propuesto  con  respecto a tres  canales  típicos, a nivel  de  simulación 

computacional. Se destaca que se ha utilizado a la Red  Neuronal de Hopfield como optimizador y 

no como memoria asociativa. 

Se podrá observar un comportamiento prácticamente idéntico entre la  propuesta  de este 

trabajo y el  RLS típico. Destacándose la simplicidad del  uso de la  Red de Hopfield en tiempo 

continuo, desde el punto de vista computacional y su posible implementación VLSI. 
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3.1 Estructura  propuesta 

Considérese la estructura de filtro adaptivo en  tiempo  continuo  que se muestra en  la figura 3.2, cuya 

salida y(t) está dada por 

donde xk(t) es  la  señal  de salida de un sistema  cuya  función  de transferencia esta dada por 

y A, es el k-ésimo coeficiente de la expansión, el  cual se selecciona de tal forma que la energía  del 

error de salida 

t 

{e 2(r)dz (3.3) 
O 

debe ser mínimo, donde 

es el error de salida y d(t) es la señal de referencia, la cual es una secuencia conocida durante el 

período  de entrenamiento, y es el conjunto de símbolos  detectados  durante el funcionamiento  normal. 

Substituyendo las ecuaciones 3.1 y 3.4 en 3.3, se tiene 

O k=O 

A continuación, tomando la  derivada  con  respecto A,, de la  ecuación 3.5, igualandola a cero 

y despues de algunas manipulaciones, obtenemos 

t N-1 t 

[d(r)xj(r)dr = AkJxk(%)xj(r)dr , j=O,l, ..., N-1 
O k=O 0 
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Esta ecuación 3.5 puede reescribirse usando notación matricial, como sigue 

@Id = @XI* (3.7) 

donde A es el  vector de coeficientes cuyo k-ésimo elemento es A,, ( D X d  es el  vector de correlación 

entre las señales de salida de las secciones pasatodo y la  señal  de referencia. Para este vector  el k- 

ésimo elemento está dado por 

y ( D X ,  es la matriz de autocorrelación de las  señales de salida de las secciones pasa  todo,  cuyo 

elemento (j,k) está dado por 

Finalmente  multiplicando  el  lado  izquierdo  de  la  ecuación 3.7 por @ I x x ,  se obtiene el  vector 

de coeficientes óptimos, dados por 

A = @it@Id (3.10) 

3.2 Algoritmo de adaptación 

Para evitar el problema de la factorización espectral, se aproximará al Filtro de Wiener en  términos 

de  una suma finita de funciones ortogonales.  Lee  [Cap. 191 sugiere  la  realización de sistemas  óptimos 

con la adaptación de únicamente un número finito de coeficientes de expansión, manteniendo  los 

polos fijos 

Para obtener un algoritmo adaptivo para la estimación de los coeficientes del  vector A, 
considérese  una  Red  Neuronal  de  Hopfield  Modificada  de  tiempo continuo, cuya  señal  de  salida  está 

dada por 

dw 0 )  1 N-1 
C L  = --w,(t) + p,,Am(t) + b,, k=1,2,..,N-1 

dt R m -0 
(3. I 1 )  

donde wk(t) es el k-ésima señal de salida y AJt) es el m-ésimo coeficiente estimado del filtro 
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adaptivo, R y C son constantes positivas reales, P m , k  es el  peso  de la trayectoria que va  del  m-ésimo 

al k-ésimo nodo y bk es una constante real. 

Considerando que la función de activación es lineal 

= wk(t) 

y aplicando la transformada de Laplace a 3.1 I ,  obtenemos 

que se puede reescribir como sigue 

sw(s) + -w(S) + -PW(S) = -B 1 1 1 
RC C C 

(3.12) 

(3.13) 

(3.14) 

factorizando 

Aplicando  el  Teorema  del  Valor  Final,  para un intervalo  suficientemente  grande,  es decir, S-O y t-c= 

que en forma matricial queda, 

[l - Rp1 W(t--) = RB 

despejando 
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W(t-=) = [I - RP]"RB (3.15) 

Considerando  ahora al vector de coeficientes óptimos del filtro adaptivo, dado por la ecuación 10 y 

asumiendo que 

axx = I - RP 

de aquí se puede obtener 

P = [I - a,]& 

Y 

axd = RB 

(3.16) 

(3.17) 

(3.18) 

tal que 

B = (3.19) 

y sustituyendo 3.17 y 3.19 en 3.15, lleva a que después de la convergencia la HNN proporciona la 

solución óptima de la ecuación de Wiener-Hopf, por lo que se puede utilizar para  la  estimación  de 

los coeficientes del vector de una estructura de un filtro adaptivo FIR. 

3.3 Estimación  de  la  autocorrelación  de  la  señal  de  entrada y de la correlación  cruzada 

Considerando que la  señal de entrada es un proceso estacionario y ergódico en  el sentido amplio, la 

correlación entre la señal de referencia y las señales de salida de las secciones pasatodo se puede 

estimar  como se muestra  en  la figura 3.3, y la  correlación  entre  las  señales  de salida de  las  secciones 

pasatodo y la señal de entrada se puede estimar como se muestra en  la figura 3.4. 

3.4 Simulaciones  por computadora 

Los resultados  que se muestran en esta sección se obtuvieron a partir  de la configuración  de  igualador 

transversal para probar el funcionamiento de la estructura propuesta. 

En la figura 3.5 se muestra la probabilidad de error (Pe) con respecto a la relación  señal a 
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ruido (SNR), para  canales  cuya  respuesta  espectral se muestra  en  las  figuras 3.6 (a)-(d). Tres  de  estos 

canales son similares a los dados en la referencia 131. Para simular la estructura propuesta, se 

reemplazó a las secciones pasatodo analógicas  que se usan como línea de retardo, por  secciones 

digitales a través de la transformación bilineal. 

La ecuación diferencial de  la  HNN  se  resolvió  usando  el  método  de Runge-Kutta de  cuarto 

orden, y los integradores que se muestran en  las figuras 3.3 y 3.4, usados  para la estimación  de la 

autocorrelación y de  la  correlación cruzada, fueron sustituidos por filtros pasabajas con  frecuencias 

de corte apropiadas. El ruido aditivo fue una secuencia de  ruido  blanco aleatorio. 

3.5 Conclusiones 

En este capítulo se propuso que una  Red  Neuronal  de  Hopfield llevara acabo  la  estimación  de 

parámetros en un igualador  adaptivo. Las simulaciones  por  computadora  muestran que la estructura 

propuesta y el igualador adaptivo RLS convencional  tienen prácticamente el mismo rendimiento en 

la convergencia. esto significa que la estructura propuesta puede superar al convencional  dada su 

realización  en forma analógica, con lo que la  complejidad  cornputacional disminuye. Esto es, si se 

da  este tipo de realización analógica, el sistema propuesto tendría, potencialmente, un tamaño 

pequeño,  bajo  consumo de energía y tiempos  de  convergencia  mucho  mayores.  Sin  embargo  se  debe 

tomar en cuenta que para  la  mayoría de los casos prácticos  en  los que se requieren  RNH  de  gran 

tamaño,  como sería el caso de los canceladores de interferencias, ya sea eco o ruido, su  realización 

puede  resultar  muy cara. En el caso que nos  ocupa se propone  una  RNH que actualize unos cuantos 

coeficientes en un igualador adaptivo. En un caso típico se tendrían cuatro coeficientes "hacia 

adelante" y tres "hacia atrás", lo que implicaría una  RNH de 7 x 7 elementos. Aún  más se podría 

realizar  la  prueba  con  una RNH de solo 4 x 4 elementos como se mostrará en capítulos posteriores. 

Igualadores DFE de estas dimensiones son comunes en  la práctica. 
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Figura 3.3 Estimación  de  la  correlación  entre  la  señal de referencia 
y las señales de salida de las seciones  pasatodo 

pasatodo 

Igualación de canales con una RNH 3-9 



-10 o 10 20 30 40 
SNR(dB) 

Figura 3.5 La  probabilidad  de  error  con  respecto  a la relación  señal 
a  ruido,  del  igualador  propuesto 

- 0.5' I 

O 20 40 60 80 100 120  140 
Frequency (f  / f  s x 120) 

~~ 

Figura 3.6.a Espectro de potencia del canal 1 

Igualación de canales  con una RNH 3-10 



2 
lH(f)l (dB) 

4 7  
" ~~ 

- 4 -  
-6 -  

-121 , , , , , 

-14 
O 20 40 60 80 100 120 140 

Frequency ( f / f  s x 120) 

Figura 3.6.b Espectro de  potencia del canal 2 

-50- 
-60 

\, 
O 20 40 60 80 100 120 140 

Frequency (f / fs x 120) 

Figura  3.6.c  Espectro de potencia  del canal 3 

Igualación de canales con una RNH 3- I I 



i 

i 

- 70' 
O 20 40 60 80 100 120 140 

Frequency ( f / fs  x 120) 

Igualación de canales con una RNH 3-12 



Capítulo 4 

Igualador  Analógico  de  Decisión  Retroalimentada 
Para  Comunicaciones  Terrestres  Móviles 

Basado  En  Una  Red de Hopfield  Modificada 

En este capítulo se presenta un Igualador  Adaptivo  Analógico de Decisión 

Retroalimentada (Analog Decision  Feedback  Equalizer,  ADFE) de datos muestreados. 

A diferencia del capítulo 3, donde se trabajó con señales reales y con  muestre0  a la 

velocidad del símbolo, aquí se consideran señales complejas, con sobremuestreo. La 

adaptación del vector de coeficientes se lleva a cabo con  una red de Hopfield modificada  en 

tiempo continuo, es decir analógica, permitiendo  una reducción significativa en el consumo 

de energía y en el tamaño del circuito igualador, así como el mejoramiento de la  velocidad 

de convergencia y del desajuste de la estructura de la propuesta anterior. Este igualador se 

comparará con  un DFE convencional para  tres  tipos de canales de comunicaciones 

terrestres móviles: canales estacionarios, canales que varían lentamente con el tiempo y 

canales que vm’an rápidamente con el tiempo. 
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4.1 Introducción 

La  información digital que  se transmite a través  de  los canales de comunicación se 

distorsiona frecuentemente debido a la  interferencia entre símbolos (Intersymbol 

Interference, ISI), la cual  es causada  principalmente  por  la  propagación multitrayectoria de 

los símbolos transmitidos y por  las características no  ideales de los canales de 

comunicación [1]-[7]. Para evitar este problema, se ha llevado cabo una  intensa 

investigación durante las dos  décadas  más recientes. Como resultado de esto se tienen 

varios  métodos, presentados en  la literatura, que  intentan evitar el problema de  la IS1 en  los 

sistemas de comunicación [I]-[ll]. Entre los  métodos propuestos, las estructuras de 

igualación adaptiva (casi todas ellas realizadas en  forma digital), son las que se usan  más 

ampliamente [1]-[lo], siendo muchas  de estos parte  fundamental de varios sistemas  de 

comunicación prficticos con canales de comunicación  aproximadamente estacionarios. Esto 

se ha dado porque el avance en  la  tecnología digital ha  permitido el uso de algoritmos de 

detección y para el procesamiento digital señales, de alto rendimiento. Sin embargo, cuando 

algunas de esas estructuras se han utilizado para  reducir la IS1 en canales de  comunicación 

que vm’an con el tiempo, como  lo son los de radio móvil, éstos tienen serias dificultades y 

un pobre rendimiento, propiciando una  seria  degradación  en el rendimiento global  del 

sistema de comunicaciones. 

Los canales para comunicación móvil vm’an rápidamente debido al movimiento de 

los vehículos, irregularidades del terreno y a los cambios  en el ambiente [I 11-[14]. Se 

puede considerar que su comportamiento es estacionario solo en fracciones de longitud  de 

onda, esto es, se puede suponer que el proceso es estacionario en un intervalo de 4-5 m en 

la  banda de los 900 MHz [I 11-[14]. En muchos casos la variación del canal es más  rápida 

que la  velocidad de convergencia del algoritmo  de adaptación, teniendo como resultado un 

pobre rendimiento del igualador adaptivo.  La diferencia en  tiempo entre la onda directa y la 

indirecta es otro factor que  se debe considerar. Por ejemplo en  las comunicaciones m6viles 

terrestres, dependiendo del medio  en el  que el vehículo se mueve, este retardo en tiempo 

entre las ondas directa e indirecta, puede ser  de más de 10 ps [11]-[14]. Aunado a los 

problemas debidos a las variaciones  temporales de los canales  de comunicación 
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anteriormente mencionadas, la  profundidad y ancho de sus nulos espectrales causan que el 

igualador tenga altas ganancias en esas bandas  de frecuencias, incrementando de esta 

manera el ruido aditivo. Otro aspecto  importante que se debe considerar en  las 

comunicaciones móviles  son los requisitos de  consumo de energía y tamaño de los sistemas 

que se usarán.  Por ejemplo, en  muchos casos los igualadores deben  tener  una  baja 

complejidad computacional, realización de hardware muy sencilla y bajo  consumo  de 

energía, así como una  buena  habilidad  de  seguimiento  para el manejo de variaciones  del 

canal. Estos requisitos no son fáciles de reunir. 

Los mejores igualadores por  su alto rendimiento  en  la  reducción de  la IS1  en canales de 

comunicación aproximadamente lineales, son  los  Igualadores de Decisión  Retroalimentada 

( D E )  y los Estimadores de Secuencia  de  Semejanza Máxima (MLSE) [ l ] ,  [3], [8]. En 

general los MLSE se realizan usando el algoritmo de Viterbi, éste  es el método de 

detección más efectivo para comunicaciones que se distorsionan por la IS1 y ruido aditivo, 

cuando la estadística del canal de comunicación es constante o varia lentamente con 

respecto al  tiempo [1]-[4]. Sin embargo los MLSE  tienen  una complejidad computacional 

alta, la cual limita su aplicación en varios sistemas prácticos; además para canales de 

comunicación variantes en el tiempo  relativamente rápidos, los  errores  de seguimiento 

acumulados  en las funciones de semejanza  degradan considerablemente el rendimiento de 

este igualador [l], [3], [4]. 

Los DFE tienen  una menor complejidad computacional que  los  MLSE  [2], [ 181. Por 

otro lado aunque en muchos casos Cste  no puede alcanzar la solucidn dptima lograda por el 

MLSE, el DFE funciona bastante bien  en  muchas situaciones prácticas con  una 

complejidad computacional mucho menor [2], [4], [ 161, [20]. La parte principal de los DFE 

es un filtro adaptivo que  se actualiza usando los algoritmos de m'nimos cuadrados 

promedio (Least Mean Squares, LMS) o de m'nimos cuadrados recursivo (Recursive Least 

Squares, IUS)  [l], [ZO]. Así entonces, durante los  últimos años se ha llevado a cabo una 

intensa actividad de investigación, para  mejorar las características de &os algoritmos 

adaptivos [ 13, [ 181. 
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Para compensar la distorsión severa que se introduce por las variaciones muy 

rápidas de los canales de comunicación  móviles, se requieren algoritmos con altas 

velocidades de convergencia para actualizar los coeficientes del DE. El  algoritmo 

adaptivo LMS, se usa  ampliamente  en  varias  aplicaciones  prácticas de filtros adaptivos, 

puesto que tiene una  baja  complejidad  computacional y proporciona un buen 

comportamiento para canales de comunicación estacionarios o de velocidad de variación 

lenta. [l]. Sin embargo su  velocidad de convergencia  lenta  limita  su capacidad para  seguir 

rápidamente canales multitrayectoria variantes  en el tiempo, que se encuentran 

frecuentemente en las comunicaciones móviles. [l],  [20]. Por otro lado el algoritmo 

adaptivo RLS tiene una  velocidad de convergencia  mayor que  el algoritmo LMS y baja 

sensibilidad al ruido aditivo, aunque  su  complejidad  computacional es mucho mayor que  la 

del algoritmo LMS [I],  [16], [20]. Sin  embargo,  dada  su capacidad para seguir 

relativamente rhpido canales de comunicación  variantes  en el tiempo, el algoritmo RLS con 

diferentes longitudes de memoria, se usa frecuentemente para actualizar el vector  de 

Coeficientes  del DFE adaptivo [I]. También se han  propuesto varios algoritmos para  reducir 

la  complejidad computacional del RLS, como por ejemplo, el algoritmo rápido de Kalman 

(Fast  Kalman Algorithm) [l],  [2], que reduce la  complejidad computacional del I U S  de 

O(N2) a O(N). Esto representa una  reducción considerable en la complejidad 

computacional. Sin embargo este algoritmo y otros de su tipo que se han propuesto en  los 

años recientes pueden llegar a ser numéricamente inestables [ 11, [2], [ 161. 

Entonces, la alta complejidad computacional del algoritmo RLS y la inestabilidad 

numérica de su versi6n modificada de baja  complejidad computacional, todavía presentan 

varios problemas cuando se usan en sistemas de comunicaciones terrestres móviles, como 

es el caso de los sistemas de telefonía celular. 

Recientemente se han propuesto igualadores  adaptivos basados en redes neuronales, 

que tienen la habilidad para seguir variaciones  rápidas  en  la respuesta impulsiva de los 

canales de comunicación [5], [ 181, [ 191. Sin embargo,  aunque se les ha reportado un  buen 

rendimiento  en  muchas situaciones prhcticas,  su complejidad computacional en algunos 

casos es mucho mayor  que la del DFE convencional  usando el algoritmo I U S  [S], [18], 
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[19]. Esto puede limitar su uso en  algunas  aplicaciones  prácticas.  Además, el interés en los 

sistemas adaptivos analógicos ha crecido en  años  recientes,  puesto que potencialmente 

podrían  manejar frecuencias mucho  mayores  con circuitos de tamaño muy pequeño, y 

tendrían  menores requerimientos de energía  que  su contraparte digital [21]-[26]. 

En este  capítulo  se presenta una estructura  DFE adaptiva RLS analógico a datos 

muestreados,  para el manejo de señales de entrada  de  valor complejo (por ejemplo, QAM o 

QPSK), en  la  cual  la actualización del  vector  de coeficientes del  DFE se lleva acabo  usando 

una  red de Hopfield modificada [20], [22],  [27]-[30].  En la estructura propuesta se insertan 

M retardos entre coeficientes consecutivos,  para  proporcionar  una  velocidad de 

convergencia  más rápida y desajuste más bajo,  mientras se conserva el mismo número  de 

coeficientes. Este hecho incrementa la  velocidad de convergencia y reduce el desajuste del 

algoritmo propuesto por un factor M. La  estructura  propuesta tiene potencialmente un 

tamaño de realizaci6n mucho menor,  menores  requerimientos de energía, velocidades  de 

convergencia mucho más rápidas y mejor  habilidad de seguimiento que sus contrapartes 

digitales. Las simulaciones por  computadora  mostrarán que la estructura propuesta tiene un 

rendimiento  muy similar con respecto al DFE  convencional con algoritmo de adaptación 

FUS para  canales estacionarios o de variación  temporal lenta. Sin embargo su rendimiento 

es mucho mejor que el del DEE  convencional  en canales de comunicación que presentan 

variaciones  rápidas con el tiempo. 

4.2 Modelo  del  Canal para Comunicaciones  móviles  terrestres 

Una  evaluación realista de  cualquier método  de  igualación depende fuertemente del  modelo 

del  canal de comunicaci6n que se utilice Ell]-[15]. Por esto se han realizado 

investigaciones muy amplias sobre el modelo  de canal de comunicaciones m6viles.  Como 

resultado de esta investigaci6n tan intensa, varios  modelos se han reportado en  la literatura. 

Entre ellos, uno de los que  se usan  más  ampliamente es el  Modelo  de Tres Rayos  con 

Desvanecimiento de Raleigh (figura l), dado como sigue 
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Donde e k  (k=O, 1,2) son números aleatorios independientes con distribución de Raleigh, <Pk 

(k=0,2) son números aleatorios independientes distribuidos uniformemente, y p es una 

componente determinística. 

Experimentos realizados para  validar el modelo anterior muestran que en una  área 

urbana, la señal recibida normalmente consiste de componentes multitrayectoria que 

pueden considerarse como ondas planas viajeras independientes cuyas fases, amplitudes, 

ángulos de llegada y retardos de tiempo  son variables aleatorias [12]. Entonces los canales 

de comunicación móviles pueden  ser considerados como procesos aleatorios que son  el 

resultado de dos procesos aleatorios estacionarios sobrepuestos. Uno de ellos, al que se le 

llama proceso aleatorio sombreado está relacionado con las fluctuaciones de gran escala, 

por ejemplo en áreas urbanas, está relacionado con la densidad y altura promedio de los 

edificios o el ancho de las calles. Se le puede considerar estacionario en varios cientos de 

metros [12]. El segundo, es  el proceso aleatorio de corto término, es cual está relacionado 

principalmente con el movimiento de la estación móvil y es el responsable por  las 

fluctuaciones del canal de propagación dentro de fracciones de longitudes de onda. El 

proceso aleatorio de corto término puede ser considerado con estadística de tipo Raleigh y 

es estacionario sobre 4-5 m en la banda de los 900 MHz [ 121. En áreas suburbanas y rurales 

loas canales de comunicación móviles se pueden simular añadiendo una componente 

determinística a la respuesta al impulso del canal de comunicación móvil de área urbana 

descrito anteriormente [11]-[15].  La componente determinísitica está en la trayectoria 

principal caracterizada por  una  potencia p con respecto a la componente aleatoria [ 121. 

Para valores pequeños de p, esto es cerca de los O dB, la distribución aleatoria prevalece 

[I 11-[15], la cual tiene efecto en la distribución de Raleigh, para el canal. Sin embargo aún 

incrementos moderados de p (5 -10 dB) causan cambios en las propiedades estáticas y 

dinámicas de la función de transferencia del canal de comunicaciones [ 121. Sobre las bases 

de estas interpretaciones cualitativas de algunos resultados experimentales, se puede  hacer 

la siguiente clasificación [ 1 11-[ 151 

a) Centro urbano con densidad de edificios > 30% 

p<<O (dB). Solo componente multitrayectoria 
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b) Area urbana  con densidad de edificios de 20%-30% 

O< p<4 dB 

c) Area urbana  con densidad de edificios de 10%-20% 

4<pc6 dB 

c) Area suburbana 

6<p< 1 O dB 

d) Area rural  abierta 

p>10 dB 

4.3 Estructura  propuesta 

Consideremos la estructura del igualador de decisión retroalimentada de tiempo continuo 

(DFE) mostrado en la Fig. 4.2(a), cuya señal de salida está dada por 

N-I 

donde xk es 

Xk ( t )  = Ck (X& - kMT) + j X i  ( t  - kMT)), (4.3) 

ck es  la atenuación introducida por la k-ésima etapa de retardo, x,(t-kMT) y xi(t-kMT) son 

la componente red e imaginaria, de la señal de entrada x(t-kMT), respectivamente, y wk es 

el k-ésimo coeficiente de expansión, que se estima de tal forma que la energía del error se 

conserve en  un  m’nimo, donde 

es el error de salida y d(t) es la señal de referencia, el cual es un símbolo conocido durante 

el periodo de entrenamiento y es el símbolo detectado durante el periodo de operación. De 

las ecuaciones (4.2) y (4.4), sigue que la energía del error a la salida esta dado por 
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A continuación, usando el principio de ortogonalidad  en  la estimación de m’nimos 

cuadrados, después de algunas modificaciones, tenemos que el vector de coeficientes 

óptimo esta dado por [l] 

donde W es vector de coeficientes cuyo k-ésimo elemento es wk, Qxd es el vector de 

correlación entre las señales de salida de las etapas de retardo y la referencia cuyo k-ésimo 

elemento esta dado por 

donde * denota la operación complejo conjugado, y QXx es la matriz de correlación entre las 

salidas de las etapas de retardo, cuyos (j,k)-ésimos elementos de las señales de salida estiin 

dadas por 

Para obtener un algoritmo adaptivo para la estimación en línea de los coeficientes 

del vector W, consideraremos una red neuronal de Hopfield como se muestra en la figura 

4.2(b), cuya señal de salida está dada por  [20]-[22],  [26]-[29] 
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Donde Wk(f) el k-ésimo nodo de señal de salida de valor complejo, R y C son constantes 

positivas  reales, Pm,k es el peso de la conexión del nodo m al  nodo k y bk es una constante 

real. Tomando  la transformada de Laplace de (4.9) 

1 1 1 
RC C C 

sW(S)+ -W(S)+  -PW(s)=  -B, (4.10) 

A continuación utilizando el Teorema  del  Valor Final, para un intervalo de tiempo 

suficientemente grande, el vector de salida de la  red  Neuronal de Hopfield Modificada, es 

[221, P31, C271 

w(-) = [I - R P ~ '  RB , (4.1 1)  

Considerando ahora el vector de coeficientes óptimos, dado por la ec. (4.6) y asumiendo 

que 

P =  
I-@, 

R 

Y 

B=-, @xd 
R 

(4.12) 

(4.13) 

A partir de las ecs. (4.11)-(4.13), tenemos que después de la convergencia, la Red 

Neuronal de Hopfield proporciona la solución óptima de la ecuación de Wiener-Hopf y se 

puede utilizar para estimar vector de coeficientes óptimo de una estructura de filtro 

adaptivo analógico [22],  [23], [27]. 

El algoritmo propuesto es una implementación recursiva de la ec. (4.6). Entonces se 

puede esperar que tenga las mismas características de convergencia que el algoritmo RLS 
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normal [l], cuando ambos funcionen en  las  mismas condiciones. De aquí el desajuste 

producido por ambos algoritmos debido al ruido en el vector de pesos está dado 

aproximadamente por 

(4.14) 

donde y es el factor de olvido y N es el número de coeficientes del igualador. 

De otra manera la variación de la potencia del error con el tiempo está dada por [I]: 

0 2 
K(n) = 7, (4.15) 

nA min 

Aquí considerando que la memoria del sistema permanece constante durante varios 

segundos, si el periodo de muestre0 se reduce por M, las ecs. (4.14) y (4.15) dan 

(4.16) 

Y 

Entonces la estructura propuesta proporciona menor desajuste con mejor habilidad de 

seguimiento que el algoritmo adaptivo I U S  convencional. 
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4.4 Simulaciones  por  computadora 

En esta sección se aplican las  ideas de modelado descritas en la sección 4.2, para simular un 

canal de radio móvil  con tres trayectorias de propagación (L=3), donde el comportamiento 

en tiempo del canal con desvanecimiento, está caracterizado por medio de la dispersión 

doppler. Esto es, la  tasa de variación del canal multitrayectoria está dado por [ 151: 

(4.18) 

donde f, es la frecuencia de portadora, V es la  velocidad del móvil y C es la velocidad de la 

luz. Los resultados de las simulaciones que se presentan en esta sección no intentan ser una 

simulación computacional completa de la estructura DFE propuesta, pero ofrece un ejemplo 

de su aplicabilidad y rendimiento. En este caso, cada canal de comunicación variante en el 

tiempo es una combinación lineal de tres trayectorias (una directa y dos reflejadas), como 

se muestra en la fig. 4.1, esto es [12], [15], [20]: 

donde 

fl(k) = 1.0 

f o ( k )  
j2lsk 

Y 

(4.19) 

(4.20) 

(4.21) 

(4.22) 

donde para canales de variación rápida en el tiempo, M1 y M2, son 120 y 200 

respectivamente, y 80=0.5, 81=1 &=OS. Estos números son bastante realistas para  una 
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frecuencia de portadora de 900 MHz,  una  tasa de bits de 20Kb/s y una  velocidad  del 

vehículo de 100 km/h. En  la entrada había  una serie de símbolos 4-QAM, la cual fue 

filtrada a través del canal y contaminada con  ruido  blanco Gaussian0 aditivo (AWGN). No 

se uso código de detección y corrección de errores. La estructura de la ráfaga de la  señal 

transmitida consiste de 2 datos de entrenamiento y 6 datos de información. Para evaluar el 

rendimiento de la estructura DFE propuesta que se muestra en la fig. 4.2, por simulación, 

consideramos una  tasa de muestre0 10 veces  más  rápida que la tasa de símbolos. Entonces, 

el número de secciones de retardo insertadas entre los coeficientes consecutivos del DFE, 

fue  de 10.  Para simular las características no  ideales de la línea de retardo, se añadió una 

pérdida de 0.01 dB, entre las derivaciones consecutivas del filtro. La  red de Hopfield 

modificada, se simuló resolviendo la ec. (4.9). 

(4.23) 

donde * denota la operación de convolución y T, la tasa de símbolos, que se consideró igual 

a 1.0. Finalmente los integradores necesarios para estimar las funciones de autocorrelación 

y la correlación cruzada, fueron sustituidas por filtros pasa bajas con frecuencias de corte 

adecuadas. El ruido aditivo fue una secuencia de ruido  blanco. 

Se consideraron tres casos diferentes para la evaluación por simulación: canales de 

comunicación estacionarios, canales de comunicación de variación lenta en el tiempo y 

canales de comunicación de variación rápida en el tiempo. 

4.4.1 Caso 1 : Canal de comunicación estacionario 

El rendimiento de la estructura propuesta fue evaluado usando tres canales estacionarios 

diferentes, cuyas densidades espectrales de potencia se muestran en la figs. 3-5. El canal de 

comunicaciones equivalente que  es mostrado en la fig. 4.3 (canal 1) es un canal telefónico 

típico de alta calidad, el cual es compensado con relativa facilidad por el DIT adaptivo [ 11, 
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[2]. En contraste los canales de comunicación equivalentes 2 (fig. 4.4) y 3 (fig. 4.5) tienen 

nulos espectrales profundos los cuales causan severa distorsión de la información. Las 

características espectrales de los canales equivalentes  mostrados  en las figs. 4.4 y 4.5, se 

encuentran a menudo en canales de comunicación  móviles multitrayectoria evanescentes, 

que causan distorsiones serias de las señales  transmitidas [l]. La figura 4.6 muestra  la  tasa 

de errores de bit (Bit Error Rate, BER) de la  estructura DFE propuesta y la estructura de 

DFE  convencional  usando el algoritmo RLS [2], cuando se requiere igualar a los  tres 

canales de comunicación  mencionados  anteriormente.  El factor de olvido [l], [16]  del 

algoritmo RLS es igual a 0.99, y se considera  que  la Red de Hopfield  modificada a 

convergido cuando &i<O.OOl (i=O,l,..,N), donde Ei es la diferencia entre dos muestras 

consecutivas del i-ésimo nodo de salida de señal de la  Red de Hopfield Artificial. 

4.4.2 Caso 2: Canal de comunicación de variación  lenta en el tiempo 

Se ha evaluado la estructura propuesta  usando dos canales de comunicación de variación 

lenta  en el tiempo.  En el primero, se usó el método de “foto instantánea” [17], en el  cual se 

asume  que el canal permanece constante en  100  símbolos de datos. Aquí,  la  respuesta al 

impulso de un canal comunicación equivalente está dado por las ecs. (15)-(18) con M1=120 

y M2=200 y k dado por la parte entera de SJlOO, donde S, es número de símbolos.  El 

resultado de la  simulación se muestra en la  fig.  4.7,  donde el factor de olvido usado  para  el 

algoritmo RLS es igual a 0.99. La fig. 4.8  muestra el comportamiento del DFE propuesto y 

la estructura convencional usando el algoritmo RLS, cuando ambos son requeridos  para 

igualar un canal de comunicación con  variaciones lentas en tiempo, donde un canal 

equivalente esta dado por las ecs. (15)-( lS), con  M1=1200,  M2=2000 y k es el número de 

símbolos. Se uso un factor de olvido de 0.99 en  el  algoritmo RLS. En la fig. 4.9 se muestra 

el trazo de los coeficientes teóricos y estimados cuando se usó  la estructura propuesta en un 

ambiente que varia lentamente con el tiempo, y la fig. 4.10 muestra la traza de los 

coeficientes cuando se uso el algoritmo RLS convencional. Estas figuras muestran que la 

estructura propuesta se desempeña mejor que el DFE convencional con algoritmo RLS, 

cuando el canal de comunicación varia  lentamente  con respecto al tiempo. 
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4.4.3 Caso 3: Canales que vm’an rápidamente con el tiempo 

Se ha evaluado el desempeño de la convergencia de la estructura DFE propuesta y se ha 

comparado con  el desempeño de la estructura DFE convencional, cuando ambas se han 

utilizado para igualar canales de comunicación que varían rápidamente con el  tiempo,  que 

se encuentran a menudo en los sistemas de comunicación  móviles.  La respuesta del canal al 

impulso varía de acuerdo con las ecs. (4.15)-(4.18), a la tasa de símbolos. Se asume que 

p=3 dB, lo cual se puede considerar como  una situación común en ciudades grandes, como 

lo es la Ciudad de México. La  velocidad de muestreo de la  señal de entrada en la  estructura 

del DFE convencional fue igual velocidad de símbolos, mientras que en la estructura DFE 

propuesta, la velocidad de muestreo se consideró 10 veces  más rápida que la velocidad  de 

símbolos. En ambos casos, los canales de comunicación vm’an con cada periodo de 

muestreo con velocidad de variación diferente, de tal forma que al final de cada periodo de 

símbolo, ambos alcanzan el mismo valor.  En la fig. 4.11 se muestra la BER de la estructura 

del DFE propuesto junto con la  BER proporcionada por la estructura del DFE convencional 

con el algoritmo RLS. El factor de olvido para el algoritmo RLS es 0.9, el cual es el mejor 

valor de acuerdo con las simulaciones que se muestran en la fig. 4.12. Las figs. 4.13 y 4.14 

muestran  las trazas de los coeficientes teóricos y estimados obtenidos usando los algoritmos 

propuesto y convencional, actuando sobre un ambiente de variación rápida en el tiempo. 

Las figuras 4.1 1, 4.13 y 4.14 muestran que la estructura propuesta tiene un  desempeiio 

significativamente mejor que la estructura del DFE convencional en tiempo discreto con 

algoritmo de adaptación RLS. 

4.5 Conclusiones 

En este capítulo se ha propuesto una estructura de igualador de decisión retroalimentada en 

tiempo continuo, para la igualaci6n de canales de comunicacidn terrestres móviles que 

vm’an con el tiempo, en el cual la señal de salida del DFE se calcula en forma analógica en 

tiempo discreto, también se utiliza una  red  neuronal de Hopfield en tiempo continuo, para 

la actualización del vector de coeficientes de la estructura D E .  Entonces se pueden 

calcular tanto la salida del DFE como la actualización de su vector de coeficientes, en 
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menos  tiempo y con menor consumo de energía que su contraparte digital. El desempeño 

de la estructura DFE propuesta se evaluó y comparó con el del DFE convencional con 

algoritmo de adaptación RLS, por  medio de simulación, considerando tres casos diferentes: 

canales de comunicación invariantes en el tiempo (estacionarios), canales de comunicación 

que varían en el tiempo lentamente y canales de comunicación que varían en el tiempo 

rápidamente. En todos los casos se consideró un esquema de modulación 4-QAM. Los 

resultados muestran que el DFE propuesto y el convencional se comportan de manera 

similar para igualar canales estacionarios. Sin embargo, la estructura propuesta se comporta 

mejor que la estructura del DFE convencional cuando se requiere la igualación de canales 

de comunicación que varían con el tiempo. Esto se debe a que la estructura propuesta se 

actualiza mas frecuentemente. Esta tiene entonces, potencialmente una  velocidad de 

convergencia más rápida, una  mayor  habilidad  para seguir canales que cambian 

rápidamente, así como menor tamaño y bajo consumo de energía. 

Una consideración muy importante para  tomarse en cuenta es  el hecho de que el 

DFE RLS convencional requiere de un proceso de inversión de matrices para resolver el 

algoritmo de adaptación, lo cual es sumamente complicado para realizarse en forma 

analógica, por lo que generalmente se requiere de un sistema discreto o como se ha 

planteado aquí de una RNH, para su realización. 

Por otro lado el costo de realización de la estructura propuesta sería comparable a la 

del DFE RLS convencional, puesto que el orden es similar, O(n2). Sin embargo no  hay 

propuestas de RLS analógicos. 
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Figuras 

Fig. 4.1 Modelo de tres  rayos  con desvanecimiento de 
Raleigh de un canal de comunicación  móvil 

I- M delays -1 

Recurrent Network 

Fig. 4.2(a) Propuesta de un igualador analógico de 
decisión retroalimentada  a  datos muestreados, basado 
en una  red de Hopfield modificada 
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Fig. 4.2(b) k-ésimo  nodo de una  red de Hopfield 
modificada,  con  valores  complejos,  usada para 
actualizar el  vector de coeficientes  del DFE propuesto 

X i  k 

X i  k 

Fig. 4.2(C) Implementación de un multiplicador 
complejo 
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Fig. 4.3 Respuesta en  frecuencia de un canal telefónico 
de alta calidad. Canal l. 

O M 40 60 80 1 M 3  120 
Frequency (f/fs x 120) 

Fig. 4.4 Respuesta en  frecuencia  de un canal de 
comunicación que se presenta  con frecuencia en las 
comunicaciones móviles,  con  una  gran distorsión 
espectral. Canal 2. 
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Fig. 4.5 Respuesta en frecuencia de un canal de 
comunicación que se presenta con frecuencia en las 
comunicaciones móviles,  con  nulos espectrales 
profundos. Canal 3. 

Fig. 4.6 Tasa de error de bit (BER) usando las 
estructuras de DFE propuesto y convencional, cuando 
ambos se utilizan para igualar los  tres canales de 
comunicaciones que se muestran  en  las figs. 4.3 a 4.5 
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Fig. 4.7 Tasa de error de bit (BER) usando las 
estructuras de DFE propuesto y convencional, cuando 
ambos se utilizan para igualar un canal de comunicación 
que varía lentamente con el tiempo. Se usó el método de 
la “foto instantánea” 

” 
-5 O 5 10 15 20 25 

1 

SNR (dB) 

Fig. 4.8 Tasa de error de bit (BER) usando las 
estructuras de DFE propuesto y convencional, cuando 
ambos se utilizan para igualar un canal de comunicación 
que varía lentamente con el tiempo 
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Fig. 4.9 Traza del  primer coeficiente A’ [O] y el 
segundo coeficiente A’[l], de la estructura  de DFE 
propuesto  cuando se le utiliza para igualar un canal de 
comunicación  que  varia  lentamente  con el tiempo. Se 
muestran  también  los  valores  teóricos  de A[O] y A[ 11 
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Fig. 4.10 Traza del  primer coeficiente A’[O] y el 
segundo coeficiente A’[l], de la estructura  de DFE 
convencional cuando se le utiliza  para  igualar un canal 
de  comunicación  que  varia  lentamente con el tiempo. Se 
muestran  tambiCn los valores te6ricos de A[O] y A[ 11 
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Fig. 4.1 1 Tasa de error de bit obtenida usando las 
estructuras de DFE convencional y propuesto, cuando 
ambos se utilizan  para  igualar un canal de 
comunicaciones que  varia  rápidamente  con el tiempo 

-10 O 10 40 

Fig. 4.12 Tasa de error de bit obtenida usando  la 
estructura de DFE convencional con diferentes factores 
de  olvido, cuando se le utiliz6 para igualar un canal de 
comunicaciones que varia  rápidamente  con el tiempo 
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Fig. 4.13 Traza del  primer coeficiente A’ [O] y el 
segundo coeficiente A’[l], de  la estructura de D E  
propuesto cuando se le utiliza  para igualar un canal de 
comunicación que varía  rápidamente  con el tiempo. Se 
muestran  también los valores  teóricos de A[O] y A[1] 
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Fig. 4.14 Traza del  primer coeficiente A’[O] y el 
segundo coeficiente A’[l],  de la estructura de DFE 
convencional cuando se le utiliza  para igualar un canal 
de comunicación que varia  rápidamente con el tiempo. 
Se muestran  también  los  valores  te6ricos de A[O] y A[1] 
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Capítulo 5 

Circuito  Integrador VLSI para  Filtrado  Adaptivo NLMS 

En este capítulo se presenta un circuito para  integración analógica, que por sus 

características se podría integrar en VLSI y es aplicado a estructuras de filtrado adaptivo, 

para las cuales el comportamiento del integrador es fundamental para evitar la degradación 

del circuito global. En estos casos que el integrador se comporte con un polo de baja 

frecuencia prácticamente en cero Hz es altamente deseable. Se le compara con otros 

circuitos integradores en forma aislada y como parte de estructuras adaptivas más 

complejas. 
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5.1 Introducción 

Durante los años recientes, el interés por el procesamiento adaptivo ha  venido 

incrementándose hasta considerarlo como un  tema de investigación de enorme actualidad. 

Esto se ha dado por  los avances en las tecnologías de diseño VLSI que ha hecho posible el 

desarrollo de estructuras de filtros adaptivos analógicos, que tienen la capacidad de manejar 

componentes para aplicarlos a frecuencias muy altas, lo que implica velocidades de 

convergencia mayores y consumos de energía mucho  menores que sus contrapartes 

digitales [1]-[3]. Estos factores hacen de los filtros adaptivos analógicos una alternativa 

atractiva con respecto a los filtros adaptivos digitales en aplicaciones prhcticas, como es el 

caso de la igualación de canales de comunicación móviles terrestres, donde se requieren 

bajos consumos de energía, tamaños pequeños de los circuitos electrónicos y velocidades 

de convergencia riipidas [5]. Sin embargo los filtros adaptivos analógicos presentan varios 

problemas, debidos principalmente a las limitaciones de las realizaciones de algunos 

circuitos VLSI, como por ejemplo los circuitos de integración analógica, que pueden 

degradar considerablemente el rendimiento global de los sistemas. 

La mayoría de los filtros adaptivos analógicos que se han propuesto en la literatura, 

usan  la  versión en tiempo continuo del algoritmo de m’nimos cuadrados promedio (LMS, 

Least Mean Square), con un factor de convergencia constante para actualizar al  vector de 

coeficientes del filtro [2], [3], [6]-[8]. Sin embargo este se puede conservar suficientemente 

pequeño para evitar la degradación de la convergencia debida a las fluctuaciones de la 

potencia de la señal de entrada. Una solución que ha resultado atractiva para resolver este 

problema es el uso de  la versión normalizada del algoritmo LMS en tiempo continuo [l], 

cuya versión  en tiempo discreto ha probado ser útil  para el manejo de las fluctuaciones de 

la potencia de la señal de entrada [9]. 

Adicionalmente ‘para el problema mencionado anteriormente, la realización de un 

integrador analógico para la actualización de los coeficientes del filtro es otro aspecto de 

gran importancia, porque si el integrador no se diseña adecuadamente, el rendimiento del 

filtro se degrada. En varios casos, el integrador se puede aproximar a un filtro pasa  bajas 
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con frecuencia de corte mucho  menor que la  menor de las frecuencias que conforman  la 

señal que se procesará, o sea, tan cercano a cero como sea posible.  Esta condición es difícil 

de satisfacer en muchas aplicaciones prácticas,  propiciando  una degradación del 

comportamiento del filtro adaptivo. Además,  una frecuencia de corte muy cercana a cero 

implica requisitos de capacitores de tamaño  tan grande que su  no es posible su  integración 

en sistemas VLSI. 

En este capítulo se propone un algoritmo  LMS normalizado modificado, en el que la 

actualización de los coeficientes se lleva  acabo  usando  una  sección  pasa bajas de primer 

orden, con retroalimentación fuertemente atenuada, evitando así la distorsión en la  región 

de baja frecuencia debida a la imperfección de la integración. Se utiliza la normalización 

del tamaño del paso  para evitar las distorsiones debidas a las fluctuaciones la potencia de la 

señal de entrada, dando como resultado una realización más fácil que la propuesta en [lo]. 
Las simulaciones por computadora muestran que la propuesta de estructura de filtro 

adaptivo da un mejor comportamiento de la convergencia, que otros algoritmos de filtros 

LMS adaptivos en tiempo continuo que se han presentado anteriormente, y comportamiento 

similar que el propuesto en [lo], con requisitos de hardware mucho  menores. 

5.2 Propuesta  de algoritmo LMS adaptivo  modificado 

Consideremos el vector de error V(t) que se muestra en la fig.  5.1, que esta dado por [ 111, 

[I21 

donde V,(t) es la componente de V(t) paralela al vector de entrada X(t), y V,(t) es la 

componente de V(t) ortogonal a X(t) [lo]-[12], H es el vector de coeficientes que definirían 

a la señal y W(t) el vector de coeficientes de la aproximación a la señal. 
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Puesto que V,(t) es paralela a X(t), se le  puede  ver como [ 1 I] 

vp = CX(t> (5.3) 

A continuación para estimar el valor de C, consideremos el error de salida e(t), como 

Considerando que 

d(n) = H X(t) T 

A partir de las ecs. (5.3)-(5.9, e(t) esta dado por [lo]-[12] 

(5.5) 

Entonces, puesto que V,(t) es ortogonal a X(t), de las ecs. (5.4)-(5.6), tenemos que 

De acuerdo con el principio de ortogonalidad en la estimación de los m’nimos cuadrados, 

los coeficientes óptimos se pueden obtener haciendo  al vector de error V(t) ortogonal al 

vector de entrada X(t). Esto es, como se sugiere en la fig. 5.1, modificamos al vector de 

coeficientes W(t), restándole aV,(t), a partir de una  versión retardada del vector de 

coeficientes, es decir, W(t-To), donde de la fig. 5.1, O<a<2. Haciendo esto de las ecs. (5.1) 

y (5.7) obtenemos 

W(t)= W(t -To)+ /%( t )X( t>  

donde 
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Haciendo t=kT, e iterando la ecuación resultante, en el límite cuando To->O, después de 

algunas manipulaciones, la ec. (5.8) da [ 121, [ 131 

(5.10) 

A continuación, tomando la transformada de Laplace de la k-ésima componente del 

vector de coeficientes W(t), Wk(t), tenemos 

donde V(s) es el vector gradiente del algoritmo de adaptación y, sumando aWds) 

swk (S) + aWk (S) = aWk (S) + p V ( s )  (5.12) 

despejando Wds) 

(5.13) 

5.2.1 Prueba de la convergencia 

Para probar la convergencia el algoritmo propuesto consideremos al vector de 

coeficientes del filtro adaptivo al tiempo t, que está dado por 
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(5.14) 

Y sustituyendo en  el error de salida del filtro adaptivo dado por la ec. (5.14), obtenemos 

d 
dt 
~- W ( t )  = Pd( t )X( t )  - p x ( t ) X T  ( t )W(t )  (5.15) 

Tomando el  valor esperado de la ec. (5.15), asumiendo que el vector de coeficientes es no 

correlacionado con el vector de entrada, y usando  una transformación ortogonal, tenemos 

que [15]-[17] 

!-E[W(t)]  = p K T Q   K ( W *  - E[W(t ) ] )  
dt 

donde 

es el vector de coeficientes óptimo, 

R = E[X(t )Xr  ( t ) ]  

es la matriz de autocorrelación de la señal de entrada, 

P = E[d( t )X( t ) ]  

(5.16) 

(5.17) 

(5.18) 

(5.19) 

es el vector de correlación entre el vector de entrada y la señal de referencia, 

Q = K R K ~  (5.20) 
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es una  matriz diagonal cuyos elementos son los valores propios de la  matriz de 

autocorrelación de la  señal de entrada, y 

KK =K K=I T T  

es una  matriz ortogonal. Multiplicando la ec. (5.16) por K, tenemos 

d * 
dt k k k  - V ( t )  + PA v ( t )  = PAkwk  ,k = 1,2,.., N 

donde Vk(t) es la k-ésima componente del vector de error 

Finalmente de la ec. (5.22) 

(5.21) 

(5.22) 

(5.23) 

(5.24) 

donde p está dada por la ec. (5.9). p, en el algoritmo propuesto será convergente, con una 

constante de tiempo para el k-ésimo nodo dado por [ 151, [ 161 

(5.25) 

La condición de convergencia de la ec. (5.24) garantiza que el valor promedio del vector de 

coeficientes converge a l a  solución de la ecuación de Wiener-Hopf, sin embargo esto no 

indica cuanta distorsión permanecerá en los pesos, después de que se logra la 

convergencia, debida a la estimación ruidosa del gradiente instantáneo. Un valor 

aproximado, válido  para p pequeña está dada como sigue [ 131, [ 181 
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m 

(5.26) 

Donde c m i n  es el error cuadrático promedio mínimo que, cuando se selecciona 

apropiadamente el orden del filtro adaptivo, es muy cercano a la potencia del ruido aditivo. 

Entonces el ruido en los pesos causará un exceso de error en  la salida del sistema dado por 

El cual, asumiendo que V(t) y X(t) son independientes, da 

Finalmente considerando que, para  un orden del filtro suficientemente grande 

t r (E[X( t )XT (t)]) = XT  (t)X(t) 

(5.27) 

(5.28) 

(5.29) 

y sustituyendo a la ec. (5.9) en la ec. (5.26), después de algunas manipulaciones sencillas, 

tenemos que 

(5.30) 

Entonces, aunque la ec. (5.24) muestra que el algoritmo va a converger en el promedio para 

cualquier a menor que 2, el exceso de error en la salida del sistema puede ser mayor que la 

potencia del ruido aditivo, a menos que se use un factor de convergencia menor o igual a 

uno. Entonces cuando la potencia del ruido aditivo es baja, un factor de convergencia igual 

a uno es utilizado,  para obtener una  velocidad de convergencia rápida y un exceso de error 

en la salida del sistema igual a la potencia del ruido aditivo, de acuerdo con las ecs. (5.25) y 

(5.30). 

Circuito integrador VLSlparafiltrado  adaptivo NLMS 5-8 



5.3 Estructura  propuesta  para  la  integración  analógica 

Como antecedente se puede mencionar que recientemente se presentó una estructura de 

integrador analógico con comportamiento muy cercano al  ideal [ 191, y se le propuso  para 

resolver algunos problemas relacionados con  el mejoramiento de la  velocidad de 

convergencia en  los algoritmos para procesamiento adaptivo, relacionados con  el 

comportamiento del integrador [20]. En la fig. 5.2 se nuestra el circuito analógico 

inicialmente propuesto, que permite la realización de la función de transferencia --- , con 
a 

S 

1 1 
RC S 

a = ~- , como  una  muy buena aproximación  al integrador ideal ~ . Este el circuito tiene 

cuatro amplificadores operacionales (opamp) para  la realización de la función de 

transferencia descrita, que resulta muy ineficiente por utilizar tantos opamps, y que es 

sensible al desajuste en las resistencias que forman el bloque con ganancia igual a -1. 

Aquí se propone una estructura de integrador que se basa  en  una sección de 

retroalimentación pasa bajas de primer orden. Los resultados de las simulaciones usando 

SIMULINK de MATLAB, y posteriormente las de PSpice, muestran que la estructura 

propuesta también presenta una respuesta muy similar a la función de transferencia del 

integrador ideal, - . La diferencia es únicamente el factor de escala a, como en la propuesta 

anterior. 

1 
S 

5.3.1 El  nuevo  integrador no inversor 

La  nueva estructura en bloques funcionales se muestra en la fig. 5.3, que a diferencia de 

[19], solo requiere de un lazo de retroalimentación y un sumador. La realización de esta 

propuesta se muestra en la fig. 5.4, con solo dos opamps.  Uno de los amplificadores se usa 

en el circuito de suma y el  otro  como acoplador de impedancias. Igual que en [19], se usa 

una  red pasa bajas de primer orden. Considerando que ambos opamps tienen una ganancia 
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GB de lazo abierto finita A(s) = ~~ ~~~~ , donde GB es el producto ganancia-ancho de banda, [20], 
S 

[21], el análisis nodal se presenta a continuación. 

Haciendo el análisis de la sección sumadora 

de la misma  manera  para  la sección pasa  bajas  con el seguidor de voltaje 

AWV, v, = 
(sCR+)(A(s)  + 1) 

De la sustitución de (5.3 1) en (5.32), obtenemos 

1 
RC 

con a = -. 

GB Sustituyendo A(s) = ~ en (5.32), obtenemos 
S 

(5.3 1) 

(5.32) 

(5.33) 

(5.34) 

Si  se piensa  en  la posible integración de este circuito en VLSI, entonces el valor del 

del capacitor C debe ser de unos cuantos picofarads, por ejemplo 5 pF, y la resistencia R 

puede ser de 1KQ. Si además consideramos a = ~ = U,, la frecuencia de corte del filtro 

pasa bajas, entonces o+ es del orden de lo8 radseg, y como GB es del orden de 106-107, 

típicamente [20], la ec. (5.34) se puede transformar en 

1 
RC 
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(5.35) 

habiendo considerado o,>>GB, y GB como suficientemente grande, lo que daría la  regla 

de diseño para  el integrador. 

5.3.2 Resultados  de  las  simulaciones y realización  experimental  del  integrador 

propuesto 

La estructura con  bloques funcionales de la fig. 5.3 se simuló en MATLAB, y sus 

resultados se muestran las figuras 5.5, en estos se pone de manifiesto que la estructura es 

independiente de la posición del polo de la función de transferencia y éste solo afecta a la 

amplitud de  la señal de salida. 

El circuito de la fig. 5.4 se simuló utilizando PSpice , con todas las resistencias de 

valor 1 K, C=5pF, y los opamps usados fueron los TL081. Los resultados de las 

simulaciones en amplitud y fase se pueden  ver en las figs. 5.6 y 5.7. Se puede observar que 

efectivamente el circuito actúa como un integrador en el intervalo de 100 Hz a 1.8 MHz. 

La comparación de este circuito con el integrador clásico de Miller y el integrador 

de Al-Alaoui [22], se muestra en la fig. 5.8. El resultado del experimento realizado para 

este circuito usando analizador de redes para  tener  su respuesta en frecuencia, se muestra en 

la fig. 5.9. En la fig. 5.10 se puede observar la simulación del circuito en el dominio del 

tiempo y en la 5.11 las formas de onda de entrada y salida en osciloscopio, que confirman 

su funcionamiento correcto, siendo cuidadosos con la amplitud de  la señal de entrada, para 

evitar saturación. 
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5.4 Aplicación en los filtros  analógicos  adaptivos 

Para evaluar al integrador propuesto en estructuras adaptivas, se utilizó un filtro adaptivo 

analógíco de cuatro coeficientes para actualizar al predictor lineal que  se muestra en la fig. 

5.12. Aquí H(s) es la función de transferencia  del circuito integrador propuesto, que forma 

parte de la estructura del LMS analógico, y G(s) es la línea de retardo, también analógica. 

Con la finalidad de solo observar el efecto del integrador propuesto se utilizaron bloques 

ideales para  el resto de los elementos, es decir para la línea de retardo, los multiplicadores y 

los sumadores. 

Los integradores convencionales producen un efecto indeseado en el rendimiento de 

la convergencia del filtro adaptivo analógico. De [ 141, tenemos 

E[W(nT)] - Wop = (1.0 - exp(--uT))W,, (5.36) 

Esta  ecuación  muestra que habrh  una degradación en el rendimiento del sistema que 

no puede ser cancelada durante el proceso de adaptación. Para simular con PSpice el 

comportamiento del filtro adaptivo de  la fig. 5.12, se le utilizó para identificar la suma de 

cuatro señales, es decir 

X ( t )  = sen 2nf1t + sen sen 2nf t + sen 2nf t + sen 2nf4t 2 3 

para tener frecuencias de fl=lOOHz,  f2=500 Hz, f3=lOOO Hz 

(5.37) 

y f4=1200  Hz, en el interval O 

de baja frecuencia, y para el intervalo de alta frecuencia fl=100 Hz, f*=l Khz,  f3=10  KHz y 

f4=100  KHz. 

Los resultados de las simulaciones se muestran en las figuras 5.13 a 5.16, en las que 

se destacan las diferencias de utilizar al integrador propuesto con respecto al de Al-Alaoui 

[22], destacando el hecho de que la señal de error usando el integrador propuesto es mucho 

menor que usando el integrador de Al-Alaoui, figs. 5.14 y 5.16 
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Conclusiones 

En este capítulo se presentó un algoritmo LMS  normalizado donde el integrador requerido 

para  la actualización del vector de coeficientes del filtro adaptivo se realizó utilizando una 

sección pasa  bajas de primer orden como parte  del  bloque de retroalimentación. Esta 

estructura cancela prácticamente el efecto del polo de la sección pasa bajas de primer 

orden. La  normalización del tamaño del paso se usó  para evitar la distorsión debida a las 

fluctuaciones de la potencia de la señal de entrada. La realización del circuito integrador en 

VLSI es posible dados los valores de sus componentes, inclusive, la  utilización de 

capacitores tan pequeños como 5 pF,  permiten su inclusión  en el circuito VLSI. También se 

presentaron las simulaciones por computadora usando PSpice y su comportamiento 

experimental, utilizando un analizador de redes. Estos resultados muestran que su 

aplicación en filtrado adaptivo es adecuada con  respecto a otros integradores, como lo son 

el integrador de Miller o el de Al-Alaoui. Además tiene un  buen comportamiento ante 

señales de baja y alta frecuencia, por lo que sus posibles aplicaciones pueden incluir al 

procesamiento de voz y señales moduladas. 
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Figuras 

I 

Fig. 5.1 interpretación geométrica del algoritmo propuesto 

vo 
t 

R 
R 

vo 
t 

R 

Fig. 5.2 Integrador propuesto inicialmente para la actualización 

del vector de coeficientes del NMLS, con H(s)  = 
I 

S 
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Fig. 5.3 Estructura propuesta para el integrador analógico, que 
compensa al polo a, de la  función  de  transferencia  pasa bajas 

R 

t 

R 

Fig. 5.4 Nueva estructura de circuito integrador, con solo dos 
opamps, a partir de la estructura de la fig. 5.3, que también 
presenta una  función de transferencia 

" op 
H ( s ) = - -  u ~ 1 O0 10 

S S 

con o,=l/RC, la frecuencia de corte de la sección pasa bajas 
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Fig. 5.5 Resultados de la simulación realizada en MatLab, usando 
como señal de prueba  una onda cuadrada 
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Fig. 5.6 Magnitud de la respuesta en frecuencia del circuito de la fig. 5.4, usando PSpice. Se 
muestra que el intervalo de integración va de 100 Hz a 1.86 MHz. 
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Fig. 5.7 Fase de la respuesta en frecuencia del circuito de la fig. 5.4, usando PSpice. Se 
muestra que el margen de fase en la frecuencia de transición es muy cercana a los 50 grados . 

Fig. 5.8 Comparaci6n del integrador propuesto con otros dos integradores bien conocidos 
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Fig. 5.9 Resultado experimental, de la  magnitud de la respuesta  en frecuencia, utilizando 
analizador de redes, para el circuito de la fig. 5.4. Se usó el TL081, R=lK y C=SnF 
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Fig. 10 Respuesta en tiempo del circuito experimental, de la fig. 5.4 
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Fig. 5.1 1 Estructura  propuesta  para el filtro adaptivo NLMS 
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1 n 1 
aloque h l  LMS 

Fig. 5.12 Sistema de predictor lineal adaptivo propuesto, simulado en Pspice, en  el  que  se 
usaron el integrador propuesto y el de Al-Alaoui. 
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Fig. 5.13 Comportamiento  de  la  convergencia  del  predictor  lineal  de  la fig. 5.12 para el caso  de  señales  de 
baja  frecuencia. (1)  es la  señal  de  referencia, (2) señal  estimada  usando el integrador  propuesto, (3) señal 
estimada  usando el integrador  de Al-Alaoui. 
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Fig. 5. 14 Gráfica  de  la  señal  de  error  para  cada caso ( 1 )  usando  integrador  propuesto y (2) usando el 
integrador  de  Al-Alaoui 
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Fig. 5.15 Comportamiento  de  la  convergencia  del  predictor  lineal  para  caso  de  señales  de  frecuencia  alta, (1)  
señal  de  referencia, (2) señal  estimada  usando el integrador  propuesto y (3) señal  estimada  usando el 
integrador  de  Al-Alaoui 
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Fig. 5.16 Griifica de la  señal  de  error  para  cada caso (1)  usando  integrador  propuesto y (2) usando  el 
integrador de  Al-Alaoui 
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Capítulo 6 

En este capítulo S 

Diseño de una  Red  Neuronal de Hopfield VLSI 

para  un  Igualador  Adaptivo 

;e presenta una propuesta de realización de una  Red  Neuronal de Hopfield 

(RNH), con transistores MOS (transistores de metal, oxido y semiconductor), con 

tecnología VLSI (escala de integración muy grande), para  su posible aplicación en sistemas 

de comunicación móvil, en las etapas de igualación, mediante un proceso adaptivo 

analógico. 

Se presentan principalmente los diseños propuestos con transistores MOS, de cada 

una de las partes que constituyen la RNH, así como sus simulaciones con PSpice, 

basándonos bloques analógicos básicos. También se hace una propuesta para las estructuras 

que conformarán el resto del filtro adaptivo, es decir los correladores, línea de retardo y 

multiplicadores. 
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6.1 Introducción 

Las Redes Neuronales (RN) han sido tema de intensa investigación durante la última 

década debido a su capacidad de imitar en cierto grado el razonamiento humano, y así 

resolver problemas que serían intratables para las computadoras convencionales. Se han 

propuesto diversas estructuras de RN y algoritmos para el aprendizaje y se les  ha utilizado 

para resolver problemas de optimización, clasificación de objetos, reconocimiento y 

restauración de imágenes, procesamiento de información, etc. [ 11-[7] 

De hecho la  búsqueda de una inteligencia no  biológica es una  vieja aspiración del 

hombre  moderno,  al  menos desde la década de los sesentas se han hecho esfuerzos 

sistemáticos que proponían a la inteligencia artificial, como la alternativa. Este campo 

recibió importantes apoyos en los países desarrollados. La Inteligencia Artificial (U) 
propone el uso de computadoras digitales para resolver problemas de identificación y 

reconocimiento de patrones, la estimación o predicción de eventos, etc., que son problemas 

que resuelve con gran eficacia la inteligencia biológica. Desde luego en este lapso se aportó 

un trabajo muy intenso de investigación, generando importantes conceptos que han 

ayudado a entender mejor los mecanismos del pensamiento humano. 

La otra alternativa en la búsqueda de la inteligencia no biológica ha sido el estudio 

de las RN. En estas el concepto del que se parte es la movilidad de la interconexión de 

elementos que conforman la arquitectura de la red, proponiendo un camino de desarrollo 

que parte de los principios básicos del funcionamiento de las neuronas  biológicas. 

Partiendo de estos conceptos se ha progresado en la construcción de una  teoría axiomática y 

sistematizada, la cual intenta desarrollar inteligencia no biológica o sistemas con  la 

capacidad de aprender, obteniéndose hasta la fecha resultados sorprendentes los cuales, en 

muchos casos, han superado ya a las soluciones propuestas por la IA. 
Las RN artificiales están constituidas por un gran número de unidades de 

procesamiento que se conectan entre si de acuerdo a un patrón preestablecido, en el cual 

existe una relación funcional que liga a las entrada con las salidas de  la misma. Debido a su 

capacidad de aprendizaje, es posible entrenar a las RN para que puedan almacenar, ordenar 

o reconocer información. En este sentido la propuesta de  la RN artificiales es en esencia la 

búsqueda de una arquitectura que trabaje de manera análoga a como lo hace el cerebro, 

guardada toda proporción, pues sabemos que en el cerebro humano se tienen alrededor de 
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cien  millones de neuronas con diez mil conexiones por cada una de ellas. Desde luego que 

las RN artificiales están en la infancia, pero  en  los próximos años los desarrollos de 

software y hardware para RN, seguramente nos sorprenderán. 

6.2 La  Red  Neuronal  de  Hopfield [8] 

A la red de Hopfield se le ha  visto  como  una  memoria asociativa no lineal o una  memoria 

de contenido direccionable, cuya función principal es recobrar un patrón (item) almacenado 

en memoria en respuesta a la  presentación de una  versión incompleta o ruidosa del patrón. 

Una propiedad importante de éste tipo de memoria es la habilidad para recobrar un 

patrón almacenado, a partir de un razonable subconjunto de la información que está 

contenida en el patrón. Inclusive se le puede considerar que es correctora de errores en el 

sentido de que puede pasar de lado información inconsistente en lo  que  se le presenta. 

6.2.1 Características  Operacionales  de la  Red  de  Hopfield 

El modelo de Hopfield usa la neurona formal de McCulloch y Pitts (1943) como su  unidad 

básica de procesamiento. Cada neurona tiene dos estados determinados por el nivel de 

potencial de activación que actúa sobre éste. El estado de “encendido” de una neurona i es 

denotada por la salida si=+], y el estado de “apagado” está representado por si=-]. Para 

una  red de N neuronas, el estado de la red está definido por el vector 

S = [S1, S2 ,....., S, I’ 

donde el superíndice T denota la transposición de la  matriz. Con si= k 1, el estado de la 

neurona i representa un bit de información y el vector S de N por 1, representa una palabra 

binaria de N bits de información. Debe notarse que si es la forma limitadora de xi, la salida 

de la neurona i, bajo las siguientes condiciones 

0 El tiempo t se aproxima a infinito de tal forma que permite a la red recursiva llegar a 

una condición estable (equilibrio). La pendiente al origen de la no linealidad q(-) es 

infinitamente grande, de tal forma que la no-linealidad sigmoidal toma la forma de un 

limitador de acuerdo con el modelo de McCulloch-Pitts. 
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Un par de neuronas i y j en la red están conectadas por  un  peso sináptico Wij, el cual 

especifica la contribución de la señal de salida si de la neurona i al  potencial actuante en 

la  neurona j .  La contribución puede  ser positiva (sinapsis excitadora) o negativa 

(sinapsis inhibitoria). El potencial  neto v, actuando sobre la  neurona j es la suma de 

todos los  potenciales post-sinápticos proporcionados a ésta, como se ilustra en  la figura 

6. l .  Entonces podemos escribir 

N 
v .  J = Cwiisi -e j  

i = l  

donde 0, es un umbral fijo aplicado externamente a la neurona j .  De aquí, la neurona j 

modifica su estado S, de acuerdo con la regla determinística 

Esta relación puede reescribirse en forma compacta 

si = sgn[v(t)] 

donde sgn es la función signo.En la figura 6.2 se muestra la estructura general de la RNH. 
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6.3 Propuesta de diseño [9] 

La propuesta de estructura del igualador adaptivo consiste básicamente de tres bloques: 1) 

la  línea de retardo, 2) los correladores y 3) la  red  neuronal de Hopfield, [9]. 

En  la figura 6.3  se muestra el circuito propuesto para la línea de retardo. Este 

circuito está formado por un espejo de corriente controlado por un conmutador MOS, que 

carga a un capacitor y suministra corriente a un par diferencial clásico, la salida es una 

corriente diferencial 11-12. El retardo entonces se controla con  la frecuencia a la que se 

controla el conmutador MOS. 

En la figura 6.4 se muestran el circuito propuesto para los correladores, que consiste 

básicamente de un multiplicador de cuatro cuadrantes con la salida 

conectada a un integrador clásico, en este caso no demasiado crítico, que debe ser capaz de 

manejar la máxima corriente que pueda entrar a la RNH, la resistencia equivalente de este 

integrador está dada por 

2 
Rq=- 

gMR 

y su linealidad está limitada por 

donde V, es el voltaje de umbral del par  MOS  MR y VGS es el voltaje compuerta fuente 

del par MR, así el rango del resistor se puede controlar con la fuente de corriente IR y las 

dimensiones de los transistores. 

Este integrador podrá ser sustituido por el circuito propuesto en el capítulo 5. 

En la figura 6.5 se muestra la no linealidad que se puede conectar a la salida de la 

RNH. Esta no linealidad se lleva a cabo con un par diferencial y una retroalimentación 
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positiva. Aquí la transconductancia es la transconductancia a pequeña  señal de los 

transistores MN, y su intervalo de linealidad está dado por 

Donde la condicón que se debe cumplir es 

En  la figura 6.6 se muestra una  RNH  modo T (modo transconductancia) que está 

basada  en el modelo de Linares Barranco, Sánchez Sinencio, Rodriguez Vázquez y Huertas 

[I 11. 
El diseño de la red se centra en los multiplicadores. Estos constan básicamente de 

un circuito OTA, debido a que cumplen con  las características de respuesta en frecuencia y 

consumo de energía. Este OTA es un circuito amplificador diferencial, de tres transistores, 

el cual compara un voltaje de prueba con un voltaje de referencia. El par diferencial además 

lleva una carga activa en los drenajes, que evita el uso de resistencias, y así mismo aquí se 

colocan los  pesos WNi. Las corrientes que entran al par diferencial provienen de un espejo 

de corriente, la estructura es resumen como la mostrada en la figura 6.3. 

La tecnología utilizada en este caso es de 1.8 pm, con consumos de energía de 

aproximadamente 30 pW tan solo en la línea de retardo de ocho etapas. En este sentido se 

puede ver que el circuito global seguirá siendo de bajo consumo. 

Se debe notar que Xi de la figura 2 representa al vector de correlación cruzada, 'Yxy 

y los pesos de la red, wkj corresponden a la matriz de autocorrelación ax,, descritas en el 

capítulo 3. 

6.4 La Red de Hopfield VLSI [11]-[14] 

En el capítulo 3, se presentó el algoritmo de la red neuronal de Hopfield que resuelve la 

ecuación de Wiener-Hopf, entonces, retornando la estructura propuesta en  la fig. 6.6 se 

propone una  red de 4x4 nodos, que puede ser ampliada usando módulos de  este mismo tipo. 
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Dado que se trata de una  red analógica que solo manipulará señales de entrada también de 

tipo analógico, la  no  linealidad que aparece en la propuesta de la fig. 6.6 no será necesaria, 

como se mostró  también en el desarrollo presentado en el capítulo 3. 

La arquitectura de esta red se muestra en la fig. 6.7, se destaca que los elementos 

que realizan la  multiplicación  son de entrada voltaje y salida corriente, es decir se tiene un 

multiplicador transconductor, de tal  manera que la operación de sumatoria que aparece en 

el algoritmo de Hopfield se realiza simplemente uniendo  las salidas de cada celda, lo que 

simplifica el circuito resultante. Primero se simuló usando macromodelos, para resolver el 

siguiente sistema de ecuaciones 

1 .5 .25 .125 

.25 .5 1 .5 

1.125 .25 .5 1 

cuya solución es 

=1, '  

6.10 

6.1 1 

El vector de términos independientes corresponde a las fuentes de corriente con las 

que se inicia el algoritmo, el sistema realizará el proceso de cálculo en tiempo y continuo y 

la solución se leerá en  los nodos de salida de la RNH. 

Los resultados de esta etapa se pueden observar en la fig. 6.8, se puede notar que las 

corrientes están dadas en microampers y las entradas en volts, la lectura de la solución tiene 

también esta en unidades de volts, sin factor de escala. 

La posible realización de la RNH con circuitos VLSI, y los resultados de las 

simulaciones en PSpice, se muestran en  las figuras 6.9 a 6.11.  En la fig. 6.9 se muestra el 
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circuito de polarización necesario para cada una de las etapas que constituyen la RNH. Este 

circuito proporcionará  los voltajes de referencia del resto de los circuitos. 

En  la fig. 6.10  se muestra el diseño del resistor VLSI y en la fig. 6.11 los resultados 

de la linealidad que este bloque presenta; se puede observar un intervalo de amplitudes a 

manejar  bastante adecuado, considerando los  bajos  voltajes de polarización, en este caso de 

-1.65 a 1.65 volts. 

En la fig. 6.12  se muestra el diseño del circuito multiplicador de transconductancia y 

en la fig. 6.13 se presenta su linealidad, destacando que se trata de un multiplicador de 

corriente a corriente, por lo que a la entrada se requiere un convertidor de voltaje a 

corriente, dado que la lectura en la trayectoria de retroalimentación es de voltajes. 

6.5 Resultados 

Como una forma de verificar el comportamiento de la línea de retardo, en estructuras más 

complejas, se le utilizó en  un filtro transversal analógico de ocho etapas, que se aproxima a 

un filtro pasabajas de 4KHz. En  la figura 6.15 se muestra la respuesta temporal de este 

filtro. Se debe considerar que este filtro recobra el tono fundamental de una  señal de prueba 

tipo onda cuadrada, de 4 KHz. Lo que se recobra es entonces la aproximación escalonada a 

la función seno correspondiente al  tono fundamental. El comportamiento escalonado es 

claramente debido a la naturaleza muestradora de la línea de retardo. 

En cuanto a los resultados de las simulaciones de los bloques analógicos para  la 

RNH, todos ellos exhiben un adecuado comportamiento en forma independiente, las 

linealidades de la resistencia MOS y de los multiplicadores son bastante adecuadas, si se 

pueden controlar los intervalos de variación de los elementos que conforman la matriz y el 

vector del sistema de ecuaciones. 
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6.6 Conclusiones 

En este capítulo se presentó  una propuesta de realización de Red Neuronal de Hopfield  con 

circuitos VLSI CMOS, como parte de un igualador adaptivo, con técnicas de bajo consumo 

de energía, para  su posible aplicación en equipos portátiles de comunicaciones. 

Previamente se ha demostrado su funcionamiento utilizando macromodelos, en PSpice. 

El diseño está constituido fundamentalmente por multiplicadores en modo de 

corriente, cuyas características de linealidad e intervalos de amplitud de las Red Neuronal, 

los hacen adecuados para  las aplicaciones planteadas.  La utilización de resistencias MOS y 

convertidores de voltaje a corriente, son  necesarias dadas las características de 

retroalimentación que la RNH tiene. 

La prueba de funcionamiento del resto del igualador adaptivo analógico, como es el 

caso del filtro transversal analógico ha resultado satisfactoria, como  se pudo observa en  la 

respuesta transitoria de ese filtro, como filtro pasa bajas. 

Estructuras más complejas se pueden realizar puesto que estos bloques básicos se 

podrán conectar con otros similares, para  aumentar  por ejemplo, el número de coeficientes 

del filtro adaptivo. 

Se debe tomar en cuenta que esta propuesta es posible de realizarse, puesto que  se 

trata de una RN pequeña, en este caso de 4x4, para resolver el algoritmo de adaptación del 

igualador. Aún en el caso de poder  proponer  una etapa hacia delante (feedforward) de 

cuatro elementos y otra hacia atrás (backward) de tres elementos, esto requería de una  red 

de 7x7 elementos, que comparada con sus contrapartes digitales, sigue siendo de tamaño 

mucho menor. 
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Figuras 

Figura 6.1 Gráfica del flujo de la señal del potencial 
de activación de la red vj de la  neurona j .  

$'N-2  $'N-1 

xO X1 x N-2 

Figura 6.2 Red  Neuronal de Hopfield 

t 

I 

N-1 

x N-1 
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Figura 6.3 Circuito para la línea de 
retardo, usando un conmutador con 
MOS [S]. 

I I- 

Figura 6.4 Circuito para los correladores. Se incluye al 
bloque de multiplicación y al integrador [ 101 
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VX 

Figura 6.5. Circuito MOS, para la no 
linealidad [ 101 

Figura 6.6 Circuito para  una RNH, usando un 
diseño modular en modo-T [ 1 I]. 
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Fig. 6.7 Estructura propuesta para la RNH, las fuentes de corriente bi 
representan el vector de términos independientes (microampers), las Xi el 
vector de solución (volts) y las entradas no conectadas de cada nodo 
corresponden a  los valores de la matriz de coeficientes (volts). 

Fig. 6.8 Salidas de la RNH, los valores de las corrientes corresponden a la 
soluci6n del sistema de ecuaciones propuesto para probar su funcionamiento. 
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Fig. 6.9 Circuito para proporcionar 10s 
voltajes de polarización de  los circuitos de la 
RHN 

1 

Fig. 6.10 Circuito para la resistencia MOS 
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2QUtl 

Fig. 6.1 1 Linealidad del resistor MOS 

Fig. 6.12 Multiplicador en modo de 
corriente para la RHN 
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Fig. 6.13 Linealidad  del  circuito  multiplicador en  modo de  corriente 

Fig. 6.14 Característica  de linealidad  del  OTA 
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Figura 6.15 Respuesta temporal  del filtro transversal de 
ocho etapas 

Diseño de una  Red  Neuronal de Hopfield 6-1 7 



Conclusiones 

El avance tecnológico y la necesidad de la sociedad de estar cada vez  más  comunicada a 

generado una  gran cantidad de problemas a resolver desde el punto de vista científico y 

tecnológico.  En este sentido  la  transmisión de grandes  volúmenes de información de un punto 

a otro, y en este caso puede tratarse incluso de una región del planeta a alguna región  del 

espacio exterior; el comunicarse desde cualquier  vehículo o posición  en  tierra o aire, a través 

de la  telefonía  móvil,  son  solo  dos  ejemplos de situaciones que han  revolucionado  el  quehacer 

humano. 

Pero, ¿qué hay detrás de todo esto? Generalmente avances científicos o tecnológicos 

que  por sí solos o en forma  aislada  no  constituyen  nada  espectacular,  pero  cuando se conjuntan 

como muchos otros resultados similares dan origen a verdaderos ejemplos herramientas o 

recursos que hacen de la sociedad una sociedad más integral y más comunicada. Las 

extensiones de nuestros sentidos han ido más allá de  lo inmediato para convertirse en 

extensiones a lo distante. 

Este trabajo de tesis se ha llevado acabo para resolver algunos de esos "pequeños" 

aspectos que contribuyen a la mayor eficiencia de la comunicación. Particularmente en  el 

ámbito de las comunicaciones móviles. 

Este  tipo de comunicación, hoy cada  vez  más  común,  tiene  como  parte de su  naturaleza 

una serie de restricciones y variaciones, que se deben compensar para hacerla cada vez  más 

amplia y segura desde el punto de vista de garantizar que una  forma de onda,  con  información, 

se puede transmitir y recibir correctamente. En general el aspecto del transmisor se controla 

por parte del usuario de manera muy sencilla. Si falta potencia, se  le aumenta; si falta 

seguridad  en los datos se les encripta; si se quiere  una  mejor  probabilidad de error se modifica 

el esquema de modulación, etc. 

En el caso del receptor el problema siempre es mayor, al  no conocer, por lo general, 

las características del canal (respuesta en frecuencia), o la secuencia de datos real,  ya que ésta 

puede ser modificada por el ruido que en todo sistema existe. 
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El aspecto que en esta tesis se abordó fue el de la igualación adaptiva necesaria para 

compensar  las  variaciones que se pueden  tener  en un canal de comunicación  móvil.  Puesto que 

estas variaciones pueden ser muy rápidas,  los algoritmos y los circuitos propuestos 

consideraron  principalmente que la  realización debe ser en forma analógica. De esta forma se 

evitan los tiempos que generalmente se emplean  en la conversión de analógico a digital y 

viceversa, o también en el tiempo de procesamiento en el dominio digital, presentes  en  los 

sistemas convencionales actuales. 

Si bien en cada capítulo de ésta tesis  hay  una conclusión, se ha  considerado  pertinente 

presentar una sección para las conclusiones generales, para dar una idea más  integral de la 

investigación doctoral. 

En el capítulo 1 se presentó la revisión del estado del arte de igualadores adaptivos y 

las redes neuronales. A partir de ello se definieron los alcances de la investigación doctoral. 

Se analizaron los aspectos generales sobre los igualadores, características y limitaciones. Se 

consideraron también los problemas que hay  por resolver en las diferentes configuraciones. 

Por el lado de las redes neuronales se hizo  la  revisión de varias de ellas, desde el punto del 

algoritmo y sus aplicaciones.  Aquí  destacan  en  forma  importante  por  ejemplo  la  Red  Neuronal 

de Hopfield y la Red Neuronal de Tiempo Retardado. Esta última  muy similar a algunas 

configuraciones de filtros adaptivos. En esta  revisión se vislumbró la posibilidad de realizarlas 

en tecnología VLSI. 

En  el capítulo 2 se presentó un igualador  adaptivo  para un canal de comunicación con 

características de muy baja variación, pero que permitiría analizar el comportamiento de 

algunas estructuras de filtro transversal, para  su posterior aplicación en sistemas más 

complejos.  La estructura de filtro empleada es del  tipo  FIR, usando una  expansión  modificada 

de los polinomios de Legendre. Se presentan  los polinomios, se propone el algoritmo de 

adaptación y se hacen algunas pruebas de rendimiento. Se encuentra que la estructura 

propuesta mejora la respuesta en magnitud y fase, con respecto a la obtenida con un filtro 

transversal, para frecuencias típicas de voz. También se presenta una comparación del 

comportamiento éstas estructuras de Legendre, cuando se fijan sus polos, con respecto a 

cuando estos varían. 

En el capítulo 3 ya aparece la  utilizaci6n de la Red Neuronal de Hopfield  modificada 

para la realización del algoritmo de adaptación de los coeficientes de un filtro transversal, 
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usado para la igualación de canales de comunicación típicos. Se presentan cuatro casos de 

estos canales y los resultados son muy favorables, ya que si se le compara con el algoritmo 

RLS, se tiene prácticamente el mismo rendimiento, pero  con la ventaja de una  baja 

complejidad computacional, puesto que al ser en  tiempo continuo, no se requieren etapas de 

conversión analógica a digital y viceversa.  Por otro lado la posibilidad de su realización en 

forma analógica, con tecnología MOS  VLSI, lo hace muy conveniente para sistemas de 

comunicación móviles. 

En el capítulo 4, se presentó una  propuesta de igualador  adaptivo  analógico  de  decisión 

retroalimentada para comunicaciones terrestres móviles basado en  una  red de Hopfield 

modificada, donde se destaca el planteamiento el  modelo  para los canales de comunicación 

móviles, y que se pueden aplicar a la  Ciudad de México. También la  utilización del 

sobremuestreo para mejorar la convergencia del algoritmo propuesto. Se analiza el 

comportamiento de este algoritmo ante tres situaciones concretas de variación temporal del 

canal: invariante, variantes lentamente y variantes rápidamente. El algoritmo propuesto se 

comporta mucho mejor que el DFE convencional. 

En el capítulo 5 se propone  una  nueva  estructura de circuito integrador  analógico, que 

presenta una respuesta muy cercana a la del integrador ideal y mejora las características de 

respuesta en frecuencia del integrador clásico. Este circuito es fundamental para  las 

operaciones de autocorrelación y correlación cruzada en el la estructura del ecualizador que 

usa a la red neuronal de Hopfield, que se presentó en el capítulo 3. También se le presenta 

como un circuito importante para no degradar el comportamiento de filtros adaptivos  del  tipo 

LMS  normalizado. Los resultados  del  circuito  propuesto son mejores a los que se obtienen  con 

otros integradores recientemente reportados en la literatura. 

En el capítulo 6, se presenta el diseño de una  Red  Neuronal de Hopfield, que se puede 

usar para llevar a cabo el ajuste de los  pesos de un filtro de decisión retroalimentada, para  la 

igualación de canales de comunicación  móvil. Se presentaron las estructuras  VLSI  para  la  línea 

de retardo analógica, los integradores, los multiplicadores y la red neuronal de Hopfield, 

usando el modelo T. También se muestra que la RNH, resuelve un sistema de ecuaciones 

similares a la  ecuación de Wiener-Hopf, que aparece  en  los  problemas de filtrado  adaptivo. Los 

circuitos VLSI CMOS propuestos cumplen  con los requisitos de Iinealidad, tamaño y bajo 

consumo de energía para su posible aplicaci6n en las comunicaciones móviles. 
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Líneas de investigación  futuras 

Como líneas de investigación que se podrían desarrollar desde el futuro inmediato, están 

realizar circuitos analógicos VLSI  con diferentes tecnologías de fabricación, que se puedan 

aplicar a la  optimización de los  sistemas  de  comunicación. Ya sea en  la  realización de circuitos 

para  los filtros adaptivos o en sistemas de control. 

Adicionalmente a esto la realización de estos algoritmos ya sea en forma analógica, 

digital o mixta es fundamental  en  el desarrollo tecnológico de las comunicaciones modernas. 

En este sentido la búsqueda de nuevos algoritmos para generar portadoras, esquemas de 

modulación, y receptores óptimos, es un campo totalmente abierto. Este campo tiene una 

absoluta  aplicación  tecnológica en el umbral de la  comunicación  total  portátil,  que le permitirá 

a un usuario común, tener todos los servicios de voz y datos en un equipo del tipo celular. 

Trabajar  con  tecnologías de punta  en  el  diseño  VLSI es perfectamente  posible  en  la  actualidad, 

a partir de los  convenios  que  tiene  el  grupo de investigación  con el que colaboro,  para  este fin. 

En cuanto a continuar trabajando en la aplicación de las redes neuronales a las 

comunicaciones, y su realización analógica VLSI, representa una línea de investigación  muy 

prometedora, ante el reto de realizar RN cada vez  más poderosas y rápidas, sobre todo en el 

ámbito analógico, ó analógico-digital. 
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Apéndice A 
Análisis  de  la  adaptación  de los polos en la  estructura  de  Legendre 

Considerando la siguiente estructura de un filtro transversal 

y dado que la primera etapa es una estructura del tipo pasa-bajas, analizaremos 
primeramente a las etapas pasa-todo, es decir de la etapa 2 en adelante. Para este caso cada 
bloque G ~ ( z )  esta formado por 

Analizando 

A. 1 

A.2 

A.3 
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y antitransformando 

xk(n)= x k ( n - l ) - ~ k x k ( n - l ) + x k _ , ( n - l ) - x k - , ( n ) + ~ k X k - I ( n )  

Considere el error de salida, el cual esta dado por 

Donde usando el algoritmo LMS se obtiene 

N 
Ak(n)=  Ak(n-l)-----  d(n)-xAkxk(n) 

2 A, a [ k = l  1' 

Seguidamente considere la adaptación de los factores gk. 

A.4 

A S  

A.6 

A.7 

A.8 

A.9 

A. 10 

A.l l  

Seguidamente considere la derivada de xj(n)  con respecto a p, , la cual se puede calcular en 
el dominio de Z tomando en cuenta que: 

A. 12 
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obtenemos 

A.13 

A. 14 

A. 15 

.~ axj(Z) - - (1-z-1 +pjz-l)xj-l(z)-  (z-Ix. J - I  (z)-x.  "r- (z)+pjXj-l(Z)p ~ 

A. 16 
apj (1 - z-I + pjz-ly 

haciendo 

A.18 

A.  19 

despejando y desarrollando 

aj(z)-2(1-Pj)z-'a , (z)+(l-yj)  2 z -2 a j ( z > = x j _ , ( z ) - Z - 2 X j ~ l ( Z )  A.20 

de aquí se obtiene 

a,(n)= xj~,(n)-xj~,(n-2)+2(1-pj)aj(n-l)-(l-pj)2aj(n-2) A.21 

Que se utilizará en el algoritmo LMS 

P j ( 4  = P j b  - 1) + P(n>a,(n> A.22 
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Ahora considerando el primer bloque, que es del tipo pasa bajas 

Despejando y agrupando 

x, (z) = (1 - (1 - p, ) z - I )  = x(z) 

Tomando transformada inversa. 

x,(n)= x(n)+(")X,(n--1) 

De aquí proponer la siguiente subrutina para la salida de la etapa 1 

subrutina (salida etapa 1) 
XI (2) = x, (1) 
X, (I) = Xin + (1 - p(~))* X, (2) 

Para el caso de las etapas 2 en adelante, se propone la siguiente subrutina 

Subrutina (salida etapa k = 2 : N) 

f o r k = 2 : N  
X(k,2) = X(k,l) 

X(k,l) = (1-m(k)) * X(k,2) + X(k-1,2) - (1-m(k)) * X (k-1,l) 
X(k- 1,2) = X(k- 1,l) 

end; 

A.23 

A.24 

A.25 

A.26 

A.27 

yo = o 
fo rk=  1 : N  

end; 
yo= y0 + A(k) * X(k,l) 
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Para el caso de la  adaptación de la primera etapa tenemos entonces 

Despejando, agrupando y tomando la antitransformada 

A.28 

A.29 

A.30 

A.3 1 

En  la gráfica A.1 se muestra  una comparación en el comportamiento del error cuadrático 
promedio (MSE), con respecto al número de iteraciones, aplicando la adaptación aquí 
discutida, con respecto al caso en el que el primer  polo se propone subóptimo, es decir 
cercano al círculo unitario. 

MSE(dB) 
-5 r 

-10 - 
-15 - 

-M - 

-25 - 
-30 - 
-35 - 
-40 - 
-45 - 
-50 - 

sin adaptar, polo en 0.9 -25 

-30 

sin adaptar, polo en 0.9 

-35 / adaptado I 

-50 :::I 
" 

O 10 M x 40 50 
número de iteraciones x 50 

Fig. A.l Comparaci6n  del  comportamiento  del MSE usando  polinomios  de 
Legendre,  con  adaptaci6n  de polos, cuyo  valor  converge a 0.99 con 
respecto  al caso en  el  que  se  fija  el  primer  polo (sección  pasa-bajas) en un 
valor  de 0.9 
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