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Introduccion

Los sistemas de comunicacién 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 transmisiéon muy alta. En los sistemas de comunicacién cuyo canal es suficientemente
controlable, por ejemplo los que utilizan fibra éptica, esto puede se puede lograr, dadas sus
caracteristicas muy favorables de ancho de banda asi como su inmunidad a interferencias
externas y al ruido. Sin embargo cuando se requiere la utilizacién de canales abiertos, se deben
considerar grandes limitaciones debidas a los efectos propios de la propagacion de la sefial de
Radio Frecuencia (RF), el control de la portadora, los efectos meteorolégicos, los obstaculos,
las trayectorias multiples, etc. [1].

En los sistemas de comunicacién moviles terrestres es necesario considerar el
desvanecimiento selectivo de las frecuencias, para lo cual se utilizan los Igualadores Adaptivos
(TA), que pueden compensar efectivamente este tipo de desvanecimientos. Para ello se deben
considerar el algoritmo, los pardmetros de optimizacién, el comportamiento y los
mejoramientos técnicos para el rendimiento de la igualacién.

Los desarrollos mds recientes en las comunicaciones digitales terrestres hacen posible
la transmisién no solo de voz sino también de otros tipos de datos como facsimil y datos de alta
tasa de bits (560 Kbit/s). Se considera que los sistemas de comunicacién digital celular que
incluyan muchos més servicios serdn comunes en un futuro cercano. En la actualidad se busca
que las comunicaciones terrestres méviles puedan soportar una amplia variedad de servicios
utilizando transmisién de datos sin restriccién, con tasas de 64 kbits/s o 384 kbits/s para
audio/video, y datos de computadoras de formatos grandes usando Acceso Miiltiple por
Divisién del Tiempo (TDMA, Time Division Multiple Access) de banda ancha [1].

Para estas transmisiones de banda ancha, son necesarias técnicas contra el
desvanecimiento selectivo de las frecuencias ya que la sefial que se recibe se distorsiona
fuertemente debido a la propagacién multitrayectoria. El uso de los IA en estos sistemas
requiere fundamentalmente la utilizacién de algoritmos que logren una adquisicién rdpida y
tengan ademds una gran capacidad de seguimiento de la sefial. 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 interconexién. Se ha podido observar
que muchos de los problemas planteados para el filtraje 6ptimo y la prediccién de sefiales se
han resuelto eficientemente con RN.

Los sistemas neuronales han propuesto soluciones a problemas que inicialmente se
habian considerado solo en el &mbito de la inteligencia bioldgica, desde el filtro de Wiener
propuesto en 1945 [8,9,10], hasta el Algoritmo de Minimos Cuadrados (Least Mean
SquaresLMS), de Widrow [7,9]. En este sentido se ha desarrollado una teoria que ha
sustentado ampliamente a los filtros adaptivos [10]. Las RN resurgieron debido al desarrollo
de nuevas topologfas y algoritmos, las nuevas técnicas para su construccién con técnicas VLSI
y por la opinién generalizada de que el paralelismo masivo es esencial para rendimientos altos
en el procesamiento de sefiales [11]. Como ejemplo se puede mencionar a las RN de una sola
capa que pueden desarrollar los algoritmos que requieren los clasificadores Gaussianos de
semejanza maxima y los clasificadores de error minimo, para el caso de patrones binarios
dafiados por ruido [12].

En esta tesis se proponen sistemas que permiten mejorar los IA convencionales usando
RN, a partir del planteamiento de sus posibles relaciones algoritmicas, de arquitectura y su
posible integracién usando técnicas VLSI, que bien pueden ser analdgicas, digitales o una

combinacion de estas, segiin sean las caracteristicas de la sefial o proceso de comunicaciones.
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Descripcion del proyecto de investigacion

Las caracteristicas de este proyecto generaron la necesidad de hacer una investigacion y
recopilacién bibliografica amplia, en temas relacionados con las comunicaciones, las redes
neuronales, el disefio de circuitos integrados y las espectativas de servicios de informacién que
se tienen contemplados para el futuro.

A partir de ésta revision se pudo circunscribir el problema a uno de los aspectos mds
relevantes de la comunicacién confiable: la igualacién del canal de comunicacién.

Se llevé a cabo la revision del estado del arte en los esquemas de igualacién de canales
de comunicacién. Se revisaron propuestas sobre la igualacidn a ciegas, la igualacién utilizando
filtros adaptivos utilizando algoritmos como el LMS y los igualadores del tipo de decisién
retroalimentada (DFE, Decision Feedback Equalizer).

Se revisaron las diferentes formas que han sido propuestas para abatir los tiempos de
convergencia, asi como la complejidad computacional asociada a cada propuesta.
Adicionalemente a esto se observé que las propuestas eran generalmente digitales, con las
etapas y limitaciones relacionadas necesariamente con estas realizaciones, es decir, las etapas
de conversién analdgica a digital, procesadores con frecuencias de reloj cada vez mayores, el
tamafio creciente de etapas en los circuitos propuestos o, la necesidad de circuitos digitales
cada vez mds densos y de tecnologia de fabricacién mds pequeiia.

Como una parte importante de la revisién, 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 adaptacién de sus coeficientes, asi como el
poder reducir su tiempo de convergencia, y se hizo una propuesta de algoritmo para este
propésito [13].

También como parte de la investigacién, se revisaron formas propuestas para la
realizacién del algoritmo LMS, y sus aplicaciones, como el més relevante de los algoritmos
de gradiente descendente. Se destaca la sencillez de la realizacién de éste algoritmo, y su
estabilidad numérica, pero tiene en contra su baja velocidad de convergencia para procesos que
varian rapidamente. 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.[14]-[17]. 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],[18].

Con respecto a otros algoritmos para igualacién de canales se revisaron los del tipo
minimos cuadrados recursivos (RLS, Recursive Least Square), que tienen un menor uso que
los del tipo LMS, dada su complejidad computacional y sus problemas de estabilidad
numérica, sin embargo su velocidad de convergencia es alta, considerando que aqui habria un
buen campo de desarrollo.

Posteriormente se analizaron caracteristicas de varias redes neuronales artificiales,
principalmente para su aplicacién en el campo del reconocimiento de patrones, y las
comunicaciones.

Se revisaron varias propuestas analdgicas relacionadas con algunas formas de
procesamiento y se hicieron otras que han recobrado al procesamiento analégico como una
alternativa para resolver algunas de las limitaciones ya mencionadas. En éste aspecto las
propuestas de lineas de retardo analdgicas utilizando estructuras analégicas o con capacitor
conmutado han resultado muy alentadoras [19],[20], para su posible aplicacién en muchos
circuitos de comunicaciones.

Como consecuencia de esto se propusieron sistemas adaptativos, basados en redes
neuronales, con la finalidad de realizarlos en forma analégica, para su posible aplicacién en
sistemas de comunicaciones mdviles [21]. En este sentido, en esta tesis se presentan propuestas
de realizacién con tecnologia VLSI, que permitirian esta realizacién con bajos consumo de
energia, alta velocidad de procesamiento al no requerir etapas de conversién de analdgico a
digital y viceversa. Adicionalmente el tamafio de las realizaciones permitirfan su portabilidad

o incorporacidn a sistemas ya funcionales.
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Organizacion de la Tesis

La tesis esta organizada en tres partes. La primera esta constituida por el capitulo 1,
que presenta una revision del estado del arte tanto en los igualadores adaptivos y las redes
neuronales, desde sus caracteristicas generales hasta sus aplicaciones en algunos sistemas
especificos. En este capitulo también se presentan los aspectos mds relevantes de los problemas
de la transmision en canales de comunicacién que modifican sus caracteristicas con el tiempo.
Se hace una revisién sobre los igualadores de canal mds utilizados para compensar la
interferencia intersimbola de las comunicaciones digitales modernas. También se hace una
revision de diferentes estructuras de redes neuronales, que eventualmente se podrian aplicar
a la optimizacion de los sistemas de comunicacién. Se enuncian sus caracteristicas principales
y sus diagramas.

La segunda parte consiste los capitulos 2, 3 y 4, en los que se presentan aportaciones
de la investigacidn doctoral, en la parte algoritmica.

En el capitulo 2 se presenta una estructura de igualador digital adaptivo que se puede
aplicar a una linea de transmisién. La estructura que se propone es del tipo respuesta al
impulso infinita, IIR. Esta estructura presenta caracteristicas superiores a la de los filtros
transversales, que son los que se usan mds comtinmente. El tipo de polinomio asociado a la
estructura es el de Legendre.

El capitulo 3, presenta un igualador de canal que utiliza como bloque de adaptacién a
una red neuronal de Hopfield. Se le compara con el comportamiento del algoritmo de minimos
cuadrados recursivo, RLS. Destacdndose de manera muy importante que la velocidad de
convergencia es muy alta puesto que se usan solo bloques analdgicos. Las etapas de conversion
analégico a digital y viceversa son innecesarias. Se plantea la posibilidad de su realizacién en
VLSI, dada sus caracteristicas.

En el capitulo 4, se presenta una propuesta de algoritmo para igualacién de canales
méviles terrestres, en sus tres modalidades: sin variacién temporal, con variacién lenta y con
variacién rapida, utilizando un igualador de decisién retroalimentada analégico, con una red
neuronal de Hopfield modificada como algoritmo de adaptacion, y considerando de manera

importante que entre etapas del filtro transversal hay més bloques de retardo.
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En la tercera parte constituida por los capitulos 5 y 6, se presentan circuitos VLSI
CMOS analdgicos, para resolver problemas de realizaciéon de los algoritmos como los
presentados en los capitulos anteriores.

En el capitulo S se presenta una solucién a los problemas de integracién analdgica, para
el algoritmo LLMS normalizado, y su posible realizacién en CMOS VLSI y aplicacién en filtros
adaptivos analégicos, para la igualacién de canales de comunicacion.

En el capitulo 6, se presenta la realizacién de la red neuronal de Hopfield analdgica,
para su aplicacién en estructuras adaptivas, para la actualizacién del vector de coeficientes del
filtro transversal.

Finalmente se presenta el capitulo de conclusiones y lineas de investigacion que recoge
la experiencia adquirida durante la investigacién doctoral, y que pretende presentar las
alternativas de desarrollo en el campo de las comunicaciones y del procesamiento de sefiales

en lo sucesivo.
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Capitulo 1

Igualadores Adaptivos y Redes Neuronales

En los sistemas de comunicaciones digitales practicos que se disefian para transmitir a alta velocidad
a través de canales limitados en banda, no se conoce con suficiente precision la respuesta en
frecuencia del canal para el disefio de los filtros 6ptimos para el modulador y el demodulador. Por
ejemplo en la comunicacién digital en la red telefénica conmutada, el canal de comunicacion puede
ser diferente cada vez que se marca, porque la ruta de conexién puede cambiar. En este caso las
carateristicas del canal no se conocen a priori. Hay otros tipos de canales, como son los canales de
radio y los canales actsticos submarinos, cuyas caracteristicas de respuesta en frecuencia son
variantes en el tiempo. Para estos casos no es posible disefiar filtros fijos Optimos para la
demodulacién[1],[2].

La distorsién en el canal tiene como consecuencia la interferencia intersimbola (ISI,
Intersymbol Interference), que si no se compensa genera altas tasas de error. La solucidn a este
problema, es utilizar un compensador llamado igualador (equalizer, en inglés).

Los receptores 6ptimos utilizan para la deteccién de informacién a partir de las muestras del
filtro de demodulacién, la estimacién de secuencias de semejanza méxima. Los receptores
subéptimos emplean al igualador lineal o al igualador de decisidn retroalimentada.

En el caso de los canales variantes en el tiempo, los igualadores se deben disefiar 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 mds utilizados para la adapatacién de los pardmetros 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 rdpidos. En consecuencia la
bisqueda de los mejores algoritmos para compensar estas limitaciones de velocidad de convergencia,
complejidad computacional, realizacién prictica, etc., son campos de investigacion adn abiertos [4].

Por otro lado en los afios recientes la utilizacién de las redes neuronales para resolver una
amplia gama de problemas practicos en diversas ramas de la ciencia y tecnologia [5]-[7], [11].
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]-[10], [12].

La relacion entre estas dos estructuras es basicamente la existencia de un elemento no lineal
conectado a la salida de la linea de retardo que forma parte del ALC.

Hacer la revision de diferentes tipos de redes neuronales, sus caracteristicas mds importantes,
comportamiento, complejidad y tipos de realizaciones, ha permito hacer propuestas que se verdn en
los capitulos siguientes, para su aplicacién en la solucién 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 comunicacién, por ejemplo: la anti-modulacién/demodulacién de las
multitrayectorias [13,14], arreglos adaptivos de antenas [15,16], y los Igualadores Adaptivos (IA)
[17].

Entre estos los IA han sido objeto de una investigacién muy amplia ya que pueden
compensar dispersiones en el retardo de las multitrayectorias de 0.1T,<t_,<5 T,, donde T, es la
duracién del simbolo, usando hardware relativamente pequefio.

Si bien los IA se han utilizado en los enlaces de microondas, su uso no es tan directo en el
caso de las comunicaciones mdviles terrestres, porque se le tiene que mantener con canales de
variacidn rapida.

Las aplicaciones de los IA a nivel mundial datan de principios de los ochentas en Europa y
a finales de esa década en Japdn, en los que se abarcan aspectos tanto tedricos como experimentales
y haciendo énfasis especialmente en los Igualadores de Decisién Retroalimentada (IDR) y el
Igualador de Viterbi (IV).

Para el desarrollo de los IA en las comunicaciones terrestres moviles, se deben considerar
tres condiciones: (1) mejoramiento de las caracteristicas de seguimiento de los IA para aplicarse a
los canales de radio mévil, (2) la aplicacién de los IA en métodos de modulacién eficientes
espectralmente, como por ejemplo modulacién por desplazamiento de fase en cuadratura (Quadrature
Phase Shift Keying, QPSK) y modulacién en amplitud en cuadratura (Quadrature Amplitude

Modulation, QAM), (3) reduccién de los célculos para simplificar el hardware.
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1.1.1 Igualador de Decision Retroalimentada (IDR)

La figura 1.1 muestra la configuracién de un sistema con IA. El filtro pasa banda (FPB) elimina el
ruido fuera de banda, el control automatico de ganancia (CAG) controla el nivel promedio de la
sefial recibida, el control automatico de frecuencia CAF reduce la £, (f,z representa la diferencia
entre la frecuencia de portadora y la frecuencia del oscilador local), y la deteccién cuasi-coherente
obtiene una sefial recibida en banda base compleja. Entonces el IA compensa la distorsién debida
al desvanecimiento selectivo de las frecuencias y se regeneran los datos transmitidos. Para realizar
una transmisién con alta tasa de buena calidad, son necesarias cualidades superiores en la

compensacion del IDR y precisién en el CAF.

1.1.2 Configuracién del IDR

La aplicacién del IDR a las comunicaciones terrestres méviles requiere que funcione en condiciones
de fase minima (la potencia de la onda incidente directa es mayor que la onda retrasada), y sin
condicién de fase minima, es decir la potencia de la onda retrasada es mayor que la de la onda
directa, puesto que ambas condiciones se alternan para los vehiculos en movimiento. Ademads la
adquisicion inicial y el seguimiento deben ser rapidas.

En la figura 1.2 se muestra la configuracién de un IDR. Este consiste de derivaciones hacia
adelante (feedforward, FF) con un espaciamiento fraccional entre derivaciones de 7/2, y una
derivacién retroalimentada (feedback, FB) con espaciamiento entre derivaciones de 7,. Las
derivaciones FF trabajan durante la condicién de fase minima. Para lograr una adquisicién rdpida y
capacidad de seguimiento se requiere el uso del algoritmo de Minimos Cuadrados Recursivo
(Recursive Least Squares, RLS) [18,20], con factor de olvido (). En el algoritmo, la adaptacion
realizada por el IDR se divide en dos etapas: la etapa de entrenamiento y la etapa de seguimiento.

Un paquete de la sefial 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 derivacidn converjan rdpidamente a los
valores 6ptimos. Estos resultados se usan como referencia durante la etapa de seguimiento. En esta
etapa, las ganancias de las derivaciones se conservan aun con la variacién de las caracteristicas de
la trayectoria de propagacién. El algoritmo RLS calcula recursivamente las ganancias 6ptimas de

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

entonces

T

T T
u( nT, +J7’) , u[ nT +(J-1 )?] s 4(nT), a((n-1)T), a((n-1)T), a((n-2)T,),..., a((n-k)T,) (1.1)

u =
n

h,=[F_(nT), F_,. (T),..., Fy(nT,), B,(nT,), B(nT),..., B(nT)I" (1.2)

donde
J: nimero de derivaciones FF
K: niimero de derivaciones FB

la salida del igualador en t=nT, est4 dada por

en=En_yn (1'3)
El algoritmo RLS calcula recursivamente los valores de 4, que minimiza

n-1
E =Y Ale |? (1.4)
i=0

El algoritmo que se describe en [19], permite que A, satisfaga la ecuacién de Wiener-Hopf,
dando la mejor solucién de la estimacidn de minimos cuadrados lineales.

El mejoramiento en el rendimiento de los IDR a bajas tasas de transmisién de simbolos (R,)
y la reduccién del niimero de operaciones para altas R,, son problemas atin por resolver. Ademds,
también puede ser significativa la aplicacién de los IDR a esquemas de modulacion espectralmente

eficientes, como por ejemplo QAM y QPSK .
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1.2 El Igualador de Viterbi (IV)

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

Originalmente se propuso al Algoritmo de Viterbi como un medio para la decodificacién de c6digos
convolucionales [21]. Posteriormente se le reconocié como un caso especial de programacion
dindmica [22,23], y se puede decir que tiene aplicacion en una variedad de sistemas de
comunicaciones, incluyendo sefializacidén de respuesta parcial [24], compresién de datos [24],
modulacién de malla codificada [24,26], mejoramiento del filtrado de voz [27], y conformacién de
mallas [28]. El algoritmo de Viterbi es un método eficiente para la seleccién de la trayectoria minima
en la malla para una maquina de estado finito.

La configuracién de un receptor con un IV es el mismo que el mostrado en la figura 1.1. La
configuracién 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 ¢(z), un filtro adaptado para maximizar S/N antes de la
estimacion de la secuencia de semejanza maxima, y un estimador de secuencia méxima, usando el
algoritmo de Viterbi [29].

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

u(t)=3_ a,c(t - iT,) (1.5)
El IV mide primero c(#) 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 correlaci6n entre ¢(¢), en la secuencia de entrenamiento, y las que estdn en los extremos del
paquete, con una alta eficiencia de cuadro. Si la sefial en banda base en t=nT,, es u,, el decodificador
de Viterbi estima la secuencia de datos transmitidos { «,} que maximiza la probabilidad condicional

p({u, }{ «,}), 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 mévil terrestres
en Europa para el desarrollo del sistema GSM, en que se tienen resultados del comportamiento de
la tasa de bits erréneos (Bit Error Rate, BER) para desvanecimiento selectivo de frecuencias en un

vehiculo viajando a una velocidad de 50 km/h [31].
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Un problema a resolver con este tipo de IA es que para la estimacién del canal con el IV
usando secuencias de entrenamiento localizadas en el centro del paquete TDMA, se supone que las
caracteristicas del canal son constantes durante la transmisién del paquete, esta suposicién no es
correcta para R bajas.

Otro problema es la reduccién de operaciones en el IV. Se han planteado varios métodos para
reducir su nimero de estados. Uno es cancelar la onda con retardo largo usando primero un IDR,
para después pasar la sefial 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 clasicos como casos especiales de TDNN

Usualmente los receptores compensan la interferencia intersimbola (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 7, en sus configuraciones con y sin
retroalimentacién, que pueden trabajar a la velocidad de los simbolos; (b) o los igualadores
fraccionalmente espaciados, que trabajan a una fraccién de la velocidad de los simbolos.
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 simbolos [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 intersimbola 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 sefial x(n) y sus muestras retardadas en tiempo se procesan con una RN.
Entonces las entradas a esta RN son las muestras x(n-L), x(n-L+1), ....., x(n), x(n+1), ....., x(n+L).
Cuando se estima al simbolo n, L se selecciona de acuerdo con la memoria del canal. Los simbolos
detectados se pueden usar como entradas adicionales a la red.

La solucién al problema de la deconvolucién para la situacién de la transmisién de muchos

datos, incluidas las distorsiones lineales y no lineales, se pueden resolver por medio de TDNN.
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Muchos aspectos practicos estan relacionados con la velocidad de convergencia, inmunidad al ruido,
tolerancia a la fluctuacion 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 1a deconvolucién [36].

1.3.2 Receptores FF con espaciamiento T

En este caso la sefial de entrada al receptor depende de una combinacion lineal de la secuencia
transmitida de simbolos y ruido aditivo. La secuencia de simbolos 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 decision dirigida. En ambos casos el conjunto 6ptimo de coeficientes
se define como el que da un error cuadrético de decisién minimo [37]. También en [37] se proponen
los receptores de decisidn retroalimentada con espaciamiento T; asi como los receptores multietapas
usando filtros de Respuesta al Impulso Finita (Finite Impulse Response, FIR) con su
correspondiente representacion TDNN. Estos esquemas permiten la posibilidad de remover

interferencias sin aumentarel nivel de ruido presente en el receptor.

1.4 Caracteristicas 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 imigenes, 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
imégenes con niveles de grises, lo cual constituye un ejemplo de patrén 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 optimizacién. Otra aplicacién de esta red es en
problemas donde las entradas se generan seleccionando una coleccién de bits que han sido invertidos

aleatoriamente con alguna probabilidad dada [42,45]. Este es un problema clésico en la teoria de la
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comunicacién, que ocurre cuando se envian sefiales de longitud fija a través de un canal binario

simétrico sin memoria.

1.4.2 La Red de Hamming

El clasificador 6ptimo de minimo error para sefiales 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 nimero 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 utilizacién de esta red para el
reconocimiento de patrones no binarios también ha sido presentado, comparandosele con la Red de
Hopfield en este tipo de tareas en cuanto al nimero de operaciones, nodos, entradas y clases que

pueden producir a la salida (39,41,47].

1.4.3 El Perceptron de una capa

Este tipo de red se puede utilizar con entradas binarias y continuas. Esta red generé mucho interés
durante su desarrollo inicial por su habilidad para aprender a reconocer patrones sencillos. Un
ejemplo de Perceptrén 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 + 1. La regla de decision en este caso es que si y=+1 corresponde a la clase A , si y=-1
corresponde a la clase B.

Un problema que se presenta con el procedimiento de convergencia del Perceptron, es que
en algunos casos [48,49], sus limites de decisién pueden oscilar continuamente cuando las entradas
son no separables y se traslapan sus distribuciones. Una modificacién al procedimiento de
convergencia del Perceptron se puede obtener a partir de la solucién de minimos cuadrados, LMS
(Least Mean Square). El algoritmo LMS, es idéntico al procedimiento de convergencia del
Perceptrén, excepto en que la no linealidad limitadora se hace lineal o se reemplaza por una no
linealidad 16gica de umbral. Al algoritmo que forma la solucién LMS se le llama algoritmo de

Widrow-Hopf o LMS [50].
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Las regiones de decisién formadas por Perceptrones son similares a las formadas por
Clasificadores Gaussianos de Semejanza Mdxima, 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 algin tipo de transformacién {51].

En [52] se plantea a los IA como un problema de aprendizaje de distribucién de probabilidad
condicional. La funcién de densidad de probabilidad condicional de la sefial transmitida se
parametriza con un perceptrén sigmoidal, en cuyo caso se requiere minimizar la entropia relativa
(distancia de Kullback-Leibler) entre la distribucién verdadera y la estimada. Esta funcién es bien-
formada en el sentido de Wittner y Denker, por lo que el gradiente descendente de esta funcién
garantiza que se puede encontrar una solucién.

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 1.11 se presentan las graficas comparativas del
uso de las RN en los IA, con respecto al comportamiento de los igualadores adaptivos cldsicos. En
éstas se compara el comportamiento de la deteccién convencional con DFE, la deteccién Bayesiana
y el algoritmo de Viterbi de semejanza mixima (MLVA, maximum likelihood Viterbi algorithm),
considerando inclusive casos con correccién de error. En la tabla 1. se establece una comparacién
en el costo de realizacion de los algoritmos involucrados en las figuras 1.10 y 1.11. Desde luego que
se puede observar que para retardos de decisién (d) mayores que cero, la complejidad de 1a 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 disefio 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 disefio en modo de

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

Igualador Multiplicaciones Sumas
DFE convencional con LMS 2xn,+1 2xn,
DFE Bayesiano con decisién condicional (d>0) (d+2) x M*! 2 x (d+1) x M*-M

d retardo de la decisién, n, longitud de la respuesta al impulso del canal, M ndmero de niveles para la sefial M-PAM

CAG
CAF
Datos
Defiedy | > tesslador dspivo |
Osc
Local

Figura 1.1 Configuracién de un receptor con Igualador Adaptivo

derivaciones FF derivaciones FB
u(t+jt) ut+G-1)t)  ut+t)  u(t) i) &(t-Ts)  a(t-2Ts) i(t-kTs)

F-j+ l(t)
R

CGD: Control de Ganancia
de Derivacién

a(t)

Referencia

Figura 1.2 Configuracion de un Igualador de Decision Retroalimentada (IDR)

a(t)
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Secuencia de

. Secuencia de datos
Entrenamiento

Figura 1.3 Estructura de un paquete de un cuadro TDMA

v(t) = c(t) ® cp,(t) ® a(t)

u(t) Filtro ¥ | Decodificador i(t)
] Adaptado de Viterbi
L CFA(t)
} Estimador
de canal

Figura 1.4 Configuracion del Igualador de Viterbi (IV)
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Figura 1.5 Definicién del tipo de canal

x(n+L)

z-1
Lo A
i
AP
N
z-1

Figura 1.6 Una neurona como Igualador Lineal
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Figura 1.7 Red Neuronal de Hopfield.
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Figura 1.8 Red de Hamming.
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simbolos 2-PAM, d=4

Igualacién adaptiva y redes neuro... 1-14



Capitulo 2

Igualador digital adaptivo para linea de transmision

En este capitulo se presenta la estructura de un igualador adaptivo basado en una combinacién 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 superficie de error cuadratico
medio unimodal. Los resultados de la simulacién del igualador encontradas demuestran que posee
condiciones de convergencia superiores a los filtros adaptivos transversales cominmente usados,
incluso con un menor nimero de iteraciones, ademds 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 capitulo se propone al igualador como un estimador estable de la linea
de transmisién o canal de comunicacién, para que a partir de la estimacién hecha del canal de
comunicacién se efectie la igualacién mediante un filtro en serie con la linea de comunicaci6n, cuya

respuesta impulsiva es la inversa de la funcién estimada.
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2.1 Introduccion

En los canales de comunicacién digital de alta velocidad se observa que la eficiencia en el
uso del ancho de banda disponible esta limitado por la interferencia entre simbolos causada por las
caracteristicas no lineales del canal de comunicacion. Los filtros transversales de respuesta finita al
impulso (FIR) han sido extensamente usados para reducir el efecto de la interferencia entre simbolos
y la eliminacién de ruido en el canal tanto en la modulacién por amplitud de pulsos (PAM), asi como
en la modulacién por codificacién de pulsos (PCM)[1], [2]. Sin embargo, los resultados encontrados
no son del todo satisfactorios cuando el canal de comunicacién no posee caracteristicas minimas de
fase lineal. Los filtros de respuesta finita al impulso (FIR) han sido de gran atractivo en los sistemas
de igualacién por ser filtros incondicionalmente estables y donde las superficies del error cuadritico
medio que presentan son unimodal, lo cual asegura la convergencia al minimo absoluto. Sin
embargo los tiempos de convergencia siguen siendo grandes, impidiendo su aplicacién en sistemas
de comunicacién donde las velocidades de transmision crecen o los cambios del canal son rapidos
como sucede en la telefonia celular [3], [4].

Las lineas de transmision de voz usadas en la transmisién de datos presentan respuestas en
fase con caracterfsticas no lineales. Cuando la variacion de fase del canal telefénico estd cambiando
en tiempo se producen serios problemas en la transmisién, el efecto de este fendmeno se le llama en
inglés "jitter" [5], de esta forma se hace necesario igualar adaptivamente la linea o canal. La
igualacién permite optimizar la velocidad de transmisién en el canal, resolviendo los problemas que
presenta la interferencia entre simbolos.

En éste capitulo se presenta una propuesta de igualacién que mejora la respuesta en
frecuencia y fase de un modelo de linea de transmisién con fase no lineal y respuesta en frecuencia
de 200 hz a 4000 hz.

La estructura propuesta para el estimador de canal es suficientemente versatil como para
poder ser usada en la igualacién del canal, en la supresién de ruido o en la cancelacién 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 nidmero relativamente grande de
coeficientes, el inconveniente que tienen los filtros (IIR) es que no garantizan estabilidad por la
posible existencia de minimos locales en la superficie del error cuadratico medio, debido a que los

polos podrian salirse del circulo unitario durante el proceso de adaptacién. Ademads el proceso de
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minimizaci6n en estos casos es esencialmente no lineal y en consecuencia puede ser de convergencia
lenta y converger a un minimo local.

Se puede mencionar que la técnica de estimacién de secuencia de semejanza méxima

(Maximum-Likelihood Sequence Estimation MLS) [7] es eficiente, pero implica alto costo en
computo. La utilizacion de estructuras en paralelo han resuelto algunos de los problemas que se
presentan en los igualadores basados en filtros IIR pudiendo facilmente analizar la estabilidad de
cada etapa, sin embargo subsiste la posibilidad de encontrar minimos locales en las superficies del
error cuadratico medio.
Otras estructuras han sido propuestas para evitar algunas de las limitaciones de los filtros adaptivos
transversales, como es la estimacién en el campo de la frecuencia o bien el filtrado adaptivo en
subbandas, en ambos casos se reduce el nimero de multiplicadores por periodo de muestreo,
incrementando asi la velocidad de convergencia del sistema. Sin embargo se introduce un retardo
en el sistema que limita su aplicacién en igualadores.

Se propone una estructura de estimacién del canal de comunicacién que esta basada en un
filtro desarrollado en una expansién modificada de los polinomios de Legendre [8]. En esta
expansion, los pardmetros del conjunto de funciones ortogonales que representan los polinomios de
Legendre se pueden estimar ficilmente y los sistemas derivados de estas funciones tienen
propiedades de estabilidad y superficies de error cuadratico medio unimodal, asi como estructuras
modulares que permiten incrementar el orden del filtro sin alteracién de las etapas previas. Esta
propiedad de modularidad es muy atractiva, pues si el nimero de etapas del predictor utilizado no
es suficiente para llevar al error al minimo, entonces se puede simplemente incrementar el mimero
de mddulos sin afectar las etapas anteriores.

Las estructuras sintetizadas de los polinomios de Legendre son estructuras de filtros IR, que
como se puede observar en la figura 2.1, tienen la apariencia de filtros FIR por la ausencia del lazo
convencional de retroalimentacidén que encontramos cominmente en las estructuras IIR.

La sintesis de filtros basados en los polinomios de Legendre mantienen la propiedad de
estabilidad incondicional, de esta forma se cuenta con una estructura de prediccién que con un menor
nimero de elementos el filtro transversal, efectia la prediccién del canal de comunicacién para
generar la inversa de la respuesta impulsiva del canal de comunicacién. La figura 2.2, representa un

filtro transversal que se usa cominmente como predictor, en la mayoria 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 ecuacién 2.1

m-

P () [ -r-P,,_,(r)J - Lm?*ll.p z(r)} @1

2m-1)
m
donde: Py(t)=1.0, P,(t)=t
Estas funciones son ortogonales en el intervalo de -1 <t < 1 con respecto a la funcién 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<t <1 a 0 < t< . De ésta manera los polinomios de

Legendre modificados y en el dominio Z se expresan como

m-1
P (2) = — 1 & H{(z) 2.2

1 -az! i
m

donde
z'-a g2)
H(z) = — = = 2.3
l-a, z - x(2) @3)
con g(z) y x,(z), las transformadas Z de g,(n) y x,(n), respectivamente, ver fig.2.1, ademas
bl
7 (2.4)

donde b, es un mimero real.

2.3 Algoritmo de adaptacion

Dado que las funciones de Legendre forman un conjunto completo de funciones ortogonales en el
intervalo [0, «), 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

ecuacién 2.5. Esta ecuacién corresponde a la figura 2.1.
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N
wn) = EAkUk(n) para n=0,1,2,... (2.5)
k=1

Los coeficientes de expansion A, son seleccionados en forma tal que el valor cuadratico
medio del error de aproximacion sea un minimo. La funcién de error obtenida a la salida del filtro
como lo muestra la figura 2.1, ser4 la diferencia entre la salida deseada, en este caso una trama de

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

e(n) = dn) - y(n) (2.6)

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

N
e(n) = din) - Y AU, (n) (2.7a)
k=1
donde
U,z ) l+a,
x(z) l-az - (2.70)

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

seglin las siguientes expresiones

a 2
A,() = 4(n-1) - p ;(:’) (2.8)
A(n) = A(n-1) - 2u en) a—(j? 2.9)

k

Se establece en (2.8) y (2.9), la minimizacién por minimos cuadrados. La adaptacion de los
ceros se hace de manera similar proponiendo un valor inicial de b, = 0.5. Para esto se ha considerado
que todas las funciones de Legendre tienen amplitudes y fases diferentes, con sus frecuencias de
corte aproximédndose asintGticamente a la frecuencia de doblez (folding frequency), f,, conforme
aumenta el orden de la funcién. Entonces una buena aproximacion al conjunto éptimo de funciones

se puede obtener si el primer polo se localiza cercano al circulo unitario. Dado esto, solo se necesita
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optimizar el primer polo de la estructura, ya que al determinar éste, los restantes estdn dados
automdticamente. En el apéndice A, se presenta una comparacién de resultados adaptando este
primer polo, con respecto a su no adaptacién

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 célculo 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 adaptacién de

minimos cuadrados, resuelve la ecuacion de Wiener-Hopf [9].

2.4 Estructura del igualador [10]

La igualacién del canal se ha propuesto como una estructura donde el igualador este en serie con la
linea de transmisidn y la respuesta impulsiva del igualador represente el inverso del canal como se
indica en la figura 2.3.

La ecuacién 2.10, representa la respuesta en frecuencia del canal igualado; en la parte plana
del canal, donde H(w) representa las variaciones del canal y el inverso de H(w), es la estimacién de
esas variaciones, tal que

H(w)[ B(w))" =1 (2.10)
La figura 2.4 muestra la estructura de estimacién del canal de comunicacién. Los
datos de entrada, con el retardo mostrado en el diagrama representan, la sefial deseada, la cual se
comparara con la estimacién hecha a la salida del filtro adaptivo e(n), el error de prediccién alimenta
el algoritmo LMS de adaptacién. En la estructura propuesta se adiciona un retardo N que permite

cumplir con las condiciones de prediccién establecidas en la solucién de Wiener-Hopf.

2.5 Simulaciones y resultados obtenidos
La figura 2.5 representa la simulacién de un canal de 200 a 4000 ciclos por segundo. Como se puede
observar, se buscé 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 simulacién del canal se realizé mediante un filtro FIR donde el nimero de coeficientes
pueden variar entre 0 y 512 a eleccién 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 igualacion hecha con un filtro

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

Conclusién
La comparacion 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 igualacién 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 gréficas 2.11 y 2.12, lo que lo hace més rapido.

Desde el punto de vista de la realizacién de cada una de estos igualadores, se puede decir que,
sin bien la estructura de Legendre propuesta tiene un multiplicador y un sumador més que la
estructura de filtro tranversal clasico, 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
caracteristicas 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 realizacién es mas 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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Figura 2.1 Filtro adaptivo de Legendre

Figura 2.2 Filtro transversal adaptivo
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Figura 2.3 Igualacién en serie
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Figura 2.8 Respuesta de fase del canal igualado
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Figura 2.12 Error usando la estructura propuesta de Legendre
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Capitulo 3

Igualacion de Canales de Comunicaciéon con una

Red Neuronal de Hopfield

En este capitulo se propone y compara a una Red Neuronal de Hopfield como parte de un ecualizador
de canal de comunicacidn, con respecto al ya conocido algoritmo RLS (Recursive Least Square). Se
plantea la solucién de la ecuacién de Wiener-Hopf con esta red neuronal. Se presenta ademis el
comportamiento del ecualizador propuesto con respecto a tres canales tipicos, a nivel de simulacién
computacional. Se destaca que se ha utilizado a la Red Neuronal de Hopfield como optimizador y
no COmo memoria asociativa.

Se podréa observar un comportamiento practicamente idéntico entre la propuesta de este
trabajo y el RLS tipico. Destacdndose la simplicidad del uso de la Red de Hopfield en tiempo

continuo, desde el punto de vista computacional y su posible implementacion VLSL
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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) esta dada por
N-1
YO = Y Ax® 3.1)
k=0

donde x,(t) es la sefial de salida de un sistema cuya funcién de transferencia esta dada por

k
Hs) = [[ 22 (3.2)

i=1 § + a

A, es el k-ésimo coeficiente de la expansion, el cual se selecciona de tal forma que la energia del
k

error de salida

t

[e?(v)an (3.3)

0

debe ser minimo, donde

e(t) = d(t) - y(®» (3.4)

es el error de salida y d(t) es la sefial de referencia, la cual es una secuencia conocida durante el
periodo de entrenamiento, y es el conjunto de simbolos detectados durante el funcionamiento normal.

Substituyendo las ecuaciones 3.1 y 3.4 en 3.3, se tiene

t

N-1
[ @ - Y Axwyds (3.5)
k=0

0

A continuacién, tomando la derivada con respecto A, de la ecuacidn 3.5, igualandola a cero
y despues de algunas manipulaciones, obtenemos
t

t N-1
fd(t)xj(‘r)dt = ZAkka(t)xj(r)dt , j=0,1,...N-1 (3.6)
o k=0

0

lgualacion de canales con una RNH 3-3



Esta ecuacion 3.5 puede reescribirse usando notacién matricial, como sigue

q’xd = (DxxA (37)

donde A es el vector de coeficientes cuyo k-ésimo elemento es A,, @, es el vector de correlacién
entre las sefales de salida de las secciones pasatodo y la sefial de referencia. Para este vector el k-

ésimo elemento estd dado por

t
) = [d(r)x ()de (3.8)
0

y ®,, es la matriz de autocorrelacion de las sefiales de salida de las secciones pasa todo, cuyo

elemento (j,k) esta dado por

t

6,60 = [x(x()ds (3.9)

0

Finalmente multiplicando el lado izquierdo de la ecuacién 3.7 por @', se obtiene el vector

XX?

de coeficientes 6ptimos, dados por
(3.10)

3.2 Algoritmo de adaptacion
Para evitar el problema de la factorizacién espectral, se aproximara al Filtro de Wiener en términos
de una suma finita de funciones ortogonales. Lee [Cap. 19] sugiere la realizacién de sistemas dptimos
con la adaptacién de dnicamente un ndmero finito de coeficientes de expansion, manteniendo los
polos fijos

Para obtener un algoritmo adaptivo para la estimacién de los coeficientes del vector A,
considérese una Red Neuronal de Hopfield Modificada de tiempo continuo, cuya sefial de salida esta
dada por

d t N-1
C__Wk( ) = _ka(t) + Z P kAm(t) * bk’ k=1’2""N—1 (31 l)
dt R m=0

donde w,(t) es el k-ésima sefial de salida y A_(t) es el m-ésimo coeficiente estimado del filtro
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adaptivo, R y C son constantes positivas reales, p,,, es el peso de la trayectoria que va del m-ésimo
a] k-ésimo nodo y b, es una constante real.

Considerando que la funcién de activacién es lineal
Ak(t) = Wk(t) (312)

y aplicando la transformada de Laplace a 3.11, obtenemos
1 N-1

CSW (S) = ——Isz(S) + Y P aWa(S) + b, k=01,.N-1 (3.13)

m=90
que se puede reescribir como sigue
SW(S) + ——W(S) + LPW(S) =
RC C

L
S (3.14)

factorizando

1

1
wWE)[s+ — - —Pl==B
()( RC c)

1
c

Aplicando el Teorema del Valor Final, para un intervalo suficientemente grande, es decir, s-0 y t-«

Ws-0te) [ L - L P)= Ly
RC C C
Wi-=) (1 - RP)=RB
que en forma matricial queda,

[1 - RP] W(t~«) = RB

despejando
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W(t-=) = [I - RP]"'RB (3.15)

Considerando ahora al vector de coeficientes 6ptimos del filtro adaptivo, dado por la ecuacién 10y

asumiendo que

o, =1-RP (3.16)
de aqui se puede obtener
P =[I - &,IR (3.17)
y
®,=RB (3.18)
tal que
B = d,)ul/:R (319)

y sustituyendo 3.17 y 3.19 en 3.15, lleva a que después de la convergencia la HNN proporciona la
solucién 6ptima de la ecuacién de Wiener-Hopf, por lo que se puede utilizar para la estimacion de

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

3.3 Estimacion de la autocorrelacion de la seiial de entrada y de la correlacién cruzada

Considerando que la sefial de entrada es un proceso estacionario y ergédico en el sentido amplio, la
correlacion entre la sefial de referencia y las sefiales de salida de las secciones pasatodo se puede
estimar como se muestra en la figura 3.3, y la correlacién entre las sefiales de salida de las secciones

pasatodo y la sefial 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 seccidn se obtuvieron a partir de la configuracién 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 relacién sefial 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 [3]. Para simular la estructura propuesta, se
reemplazé a las secciones pasatodo analdgicas que se usan como linea de retardo, por secciones
digitales a través de la transformacién bilineal.

La ecuacién diferencial de la HNN se resolvié 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 estimacion de la
autocorrelacién y de la correlacion 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 capitulo se propuso que una Red Neuronal de Hopfield llevara acabo la estimacién de
pardmetros en un igualador adaptivo. Las simulaciones por computadora muestran que la estructura
propuesta y el igualador adaptivo RLS convencional tienen practicamente el mismo rendimiento en
la convergencia. esto significa que la estructura propuesta puede superar al convencional dada su
realizacién en forma analdgica, con lo que la complejidad computacional disminuye. Esto es, si se
da este tipo de realizacién analdgica, el sistema propuesto tendria, potencialmente, un tamano
pequeilo, bajo consumo de energia y tiempos de convergencia mucho mayores. Sin embargo se debe
tomar en cuenta que para la mayoria de los casos practicos en los que se requieren RNH de gran
tamafio, como seria el caso de los canceladores de interferencias, ya sea eco o ruido, su realizacién
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 tipico se tendrian cuatro coeficientes "hacia
adelante" y tres "hacia atrds", lo que implicaria una RNH de 7 x 7 elementos. Ain mds se podria
realizar la prueba con una RNH de solo 4 x 4 elementos como se mostrara en capitulos postertores.

Igualadores DFE de estas dimensiones son comunes en la practica.
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Figura 3.3 Estimacion de la correlacion entre la sefial de referencia
y las senales de salida de las seciones pasatodo
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Figura 3.4 Correlacién entre las sefiales de salida de las secciones
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Igualacion de canales con una RNH 3-9



canal 4

-4 sin

-5 interferencia canal1 canal 2

6 i | L 1
-10 O 10 20 30 40
SNR(dB)

Figura 3.5 La probabilidad de error con respecto a la relacion seiial
a ruido, del igualador propuesto

|16 P(aB)
1.5

0.5¢

AV AV —

0O 20 40 60 80 100 120 140
Frequency (f/fs x 120)

Figura 3.6.a Espectro de potencia del canal 1

Igualacion de canales con una RNH 3-10



2
[H(H)| (dB)

-2/_'

4 i 1 1 1 i L
0O 20 40 60 80 100 120 140
Frequency (f/fs x 120)

Figura 3.6.b Espectro de potencia del canal 2

2

IH(H)| (dB)

10
oF————
-10+
_20,
_30,
-40+
_50_

O n n ! 1 L L
0O 20 40 60 80 100 120 140
Frequency (f/fs x 120)

Figura 3.6.c Espectro de potencia del canal 3

Igualacion de canales con una RNH 3-11



2
|H(f)|"(dB)

10,
o~
_10,
_20_
_30,
-40 |
-50¢ i
-60/ |
~70 -]
0O 20 40 60 80 100 120 140

Frequency (f/fs x 120)

Figura 3.6.d Espectro de potencia del canal 4

Igualacion de canales con una RNH 3-12



Capitulo 4

Igualador Analdgico de Decision Retroalimentada
Para Comunicaciones Terrestres Moviles
Basado En Una Red de Hopfield Modificada

En este capitulo se presenta un Igualador Adaptivo Analdégico de Decision
Retroalimentada (Analog Decision Feedback Equalizer, ADFE) de datos muestreados.
A diferencia del capitulo 3, donde se trabajé con sefiales reales y con muestreo a la
velocidad del simbolo, aqui se consideran sefiales complejas, con sobremuestreo. La
adaptacidn del vector de coeficientes se lleva a cabo con una red de Hopfield modificada en
tiempo continuo, es decir analégica, permitiendo una reduccién significativa en el consumo
de energfa y en el tamafio del circuito igualador, asi como el mejoramiento de la velocidad
de convergencia y del desajuste de la estructura de la propuesta anterior. Este igualador se
comparard con un DFE convencional para tres tipos de canales de comunicaciones
terrestres moviles: canales estacionarios, canales que varfan lentamente con el tiempo y

canales que varian rdpidamente con el tiempo.
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4.1 Introduccion

La informacién digital que se transmite a través de los canales de comunicacién se
distorsiona frecuentemente debido a la interferencia entre simbolos (Intersymbol
Interference, ISI), la cual es causada principalmente por la propagacién multitrayectoria de
los simbolos transmitidos y por las caracteristicas no ideales de los canales de
comunicacién [1]-[7]. Para evitar este problema, se ha llevado cabo una intensa
investigacién durante las dos décadas mas recientes. Como resultado de esto se tienen
varios métodos, presentados en la literatura, que intentan evitar el problema de ia ISI en los
sistemas de comunicacién [1]-[11]. Entre los métodos propuestos, las estructuras de
igualacion adaptiva (casi todas ellas realizadas en forma digital), son las que se usan mis
ampliamente [1]-[10], siendo muchas de estos parte fundamental de varios sistemas de
comunicacién précticos con canales de comunicacién aproximadamente estacionarios. Esto
se ha dado porque el avance en la tecnologia digital ha permitido el uso de algoritmos de
deteccidn y para el procesamiento digital sefiales, de alto rendimiento. Sin embargo, cuando
algunas de esas estructuras se han utilizado para reducir la ISI en canales de comunicacién
que varfan con el tiempo, como lo son los de radio mévil, éstos tienen serias dificultades y
un pobre rendimiento, propiciando una seria degradacién en el rendimiento global del

sistema de comunicaciones.

Los canales para comunicacién mévil varian rdpidamente debido al movimiento de
los vehiculos, irregularidades del terreno y a los cambios en el ambiente [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 [11]-[14]. En muchos casos la variacién del canal es mas rapida
que la velocidad de convergencia del algoritmo de adaptacidn, 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 méviles
terrestres, dependiendo del medio en el que el vehiculo se mueve, este retardo en tiempo
entre las ondas directa e indirecta, puede ser de mas de 10 us [11]-[14]. Aunado a los

problemas debidos a las variaciones temporales de los canales de comunicacién
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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 mdviles son los requisitos de consumo de energia y tamafio de los sistemas
que se usardn. Por ejemplo, en muchos casos los igualadores deben tener una baja
complejidad computacional, realizacién de hardware muy sencilla y bajo consumo de
energia, asi como una buena habilidad de seguimiento para el manejo de variaciones del

canal. Estos requisitos no son faciles de reunir.

Los mejores igualadores por su alto rendimiento en la reduccién de la ISI en canales de
comunicacién aproximadamente lineales, son los Igualadores de Decisién Retroalimentada
(DFE) y los Estimadores de Secuencia de Semejanza Médxima (MLSE) [1], [3], [8]. En
general los MLSE se realizan usando el algoritmo de Viterbi, éste es el método de
deteccién mas efectivo para comunicaciones que se distorsionan por la ISI y ruido aditivo,
cuando la estadistica del canal de comunicacién es constante o varia lentamente con
respecto al tiempo [1]-[4]. Sin embargo los MLSE tienen una complejidad computacional
alta, la cual limita su aplicacién en varios sistemas préacticos; ademds para canales de
comunicacién variantes en el tiempo relativamente rapidos, los errores de seguimiento
acumulados en las funciones de semejanza degradan considerablemente el rendimiento de

este igualador [1], [3], [4].

Los DFE tienen una menor complejidad computacional que los MLSE [2], [18]. Por
otro lado aunque en muchos casos éste no puede alcanzar la solucién éptima lograda por el
MLSE, el DFE funciona bastante bien en muchas situaciones practicas con una
complejidad computacional mucho menor [2], [4], [16], [20]. La parte principal de los DFE
es un filtro adaptivo que se actualiza usando los algoritmos de minimos cuadrados
promedio (Least Mean Squares, LMS) o de minimos cuadrados recursivo (Recursive Least
Squares, RLS) [1], (20]. Asi entonces, durante los tltimos afios se ha llevado a cabo una
intensa actividad de investigacién, para mejorar las caracteristicas de ésos algoritmos

adaptivos [1], [18].
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Para compensar la distorsién severa que se introduce por las variaciones muy
rdapidas de los canales de comunicacién mdviles, se requieren algoritmos con altas
velocidades de convergencia para actualizar los coeficientes del DFE. El algoritmo
adaptivo LMS, se usa ampliamente en varias aplicaciones pricticas de filtros adaptivos,
puesto que tiene una baja complejidad computacional y proporciona un buen
comportamiento para canales de comunicacién estacionarios o de velocidad de variacién
lenta. [1]. Sin embargo su velocidad de convergencia lenta limita su capacidad para seguir
rdpidamente canales multitrayectoria variantes en el tiempo, que se encuentran
frecuentemente en las comunicaciones méviles. [1], [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 [1], [16], [20]. Sin embargo, dada su capacidad para seguir
relativamente rdpido canales de comunicacién variantes en el tiempo, el algoritmo RLS con
diferentes longitudes de memoria, se usa frecuentemente para actualizar el vector de
coeficientes del DFE adaptivo [1]. También se han propuesto varios algoritmos para reducir
la complejidad computacional del RLS, como por ejemplo, el algoritmo rdpido de Kalman
(Fast Kalman Algorithm) [1], [2], que reduce la complejidad computacional del RLS de
O(N?) a O(N). Esto representa una reduccidon considerable en la complejidad
computacional. Sin embargo este algoritmo y otros de su tipo que se han propuesto en los

afios recientes pueden llegar a ser numéricamente inestables [1], [2], [16].

Entonces, la alta complejidad computacional del algoritmo RLS y la inestabilidad
numérica de su versién modificada de baja complejidad computacional, todavia presentan
varios problemas cuando se usan en sistemas de comunicaciones terrestres méviles, como

es el caso de los sistemas de telefonia celular.

Recientemente se han propuesto igualadores adaptivos basados en redes neuronales,
que tienen la habilidad para seguir variaciones rdpidas en la respuesta impulsiva de los
canales de comunicacién [5], [18], [19]. Sin embargo, aunque se les ha reportado un buen
rendimiento en muchas situaciones pricticas, su complejidad computacional en algunos

casos es mucho mayor que la del DFE convencional usando el algoritmo RLS [5], [18],
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[19]. Esto puede limitar su uso en algunas aplicaciones practicas. Ademds, el interés en los
sistemas adaptivos analdgicos ha crecido en afios recientes, puesto que potencialmente
podrian manejar frecuencias mucho mayores con circuitos de tamafio muy pequefio, y

tendrian menores requerimientos de energia que su contraparte digital [21]-[26].

En este capitulo se presenta una estructura DFE adaptiva RLS analdgico a datos
muestreados, para el manejo de sefiales de entrada de valor complejo (por ejemplo, QAM o
QPSK), en la cual la actualizacién 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 mas ripida y desajuste mis bajo, mientras se conserva el mismo nimero 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
tamafio de realizacién mucho menor, menores requerimientos de energfa, velocidades de
convergencia mucho mdés répidas y mejor habilidad de seguimiento que sus contrapartes
digitales. Las simulaciones por computadora mostrardn que la estructura propuesta tiene un
rendimiento muy similar con respecto al DFE convencional con algoritmo de adaptacién
RLS para canales estacionarios o de variacidn temporal lenta. Sin embargo su rendimiento
es mucho mejor que el del DFE convencional en canales de comunicacién que presentan

variaciones rapidas con el tiempo.
4.2 Modelo del Canal para Comunicaciones mdviles terrestres

Una evaluacién realista de cualquier método de igualacién depende fuertemente del modelo
del canal de comunicacién que se utilice {11]-[15]. Por esto se han realizado
investigaciones muy amplias sobre el modelo de canal de comunicaciones méviles. Como
resultado de esta investigaciOn tan intensa, varios modelos se han reportado en la literatura.
Entre ellos, uno de los que se usan mis ampliamente es el Modelo de Tres Rayos con

Desvanecimiento de Raleigh (figura 1), dado como sigue

h(t) = 90 exp( j<p0)6 )+ (91 +p0)5(¢-T)+ 02 exp( jq02 )o(t-2T) , 4.1)
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Donde 6, (k=0,1,2) son nimeros aleatorios independientes con distribucién de Raleigh, ¢
(k=0,2) son nimeros aleatorios independientes distribuidos uniformemente, y p es una

componente deterministica.

Experimentos realizados para validar el modelo anterior muestran que en una 4rea
urbana, la sefial recibida normalmente consiste de componentes multitrayectoria que
pueden considerarse como ondas planas viajeras independientes cuyas fases, amplitudes,
angulos de llegada y retardos de tiempo son variables aleatorias [12]. Entonces los canales
de comunicacién moéviles 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 estd relacionado con las fluctuaciones de gran escala,
por ejemplo en 4reas urbanas, estd 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 esta relacionado
principalmente con el movimiento de la estacion mévil y es el responsable por las
fluctuaciones del canal de propagacién dentro de fracciones de longitudes de onda. El
proceso aleatorio de corto término puede ser considerado con estadistica de tipo Raleigh y
es estacionario sobre 4-5 m en la banda de los 900 MHz [12]. En 4reas suburbanas y rurales
loas canales de comunicacién méviles se pueden simular afiadiendo una componente
deterministica a la respuesta al impulso del canal de comunicacién mévil de 4rea urbana
descrito anteriormente [11]-[15]. La componente determinisitica estd en la trayectoria
principal caracterizada por una potencia p con respecto a la componente aleatoria [12].
Para valores pequefios de p, esto es cerca de los 0 dB, la distribucién aleatoria prevalece
[11]-[15], 1a cual tiene efecto en la distribucién de Raleigh, para el canal. Sin embargo atin
incrementos moderados de p (5 ~10 dB) causan cambios en las propiedades estaticas y
dindmicas de la funcién de transferencia del canal de comunicaciones [12]. Sobre las bases
de estas interpretaciones cualitativas de algunos resultados experimentales, se puede hacer

la siguiente clasificacién [11]-[15]

a) Centro urbano con densidad de edificios > 30%

p<<0 (dB). Solo componente multitrayectoria
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b) Area urbana con densidad de edificios de 20%-30%
O< p<4 dB

¢) Area urbana con densidad de edificios de 10%-20%
4<p<6 dB

¢) Area suburbana
6<p<10dB

d) Area rural abierta

p>10 dB

4.3 Estructura propuesta

Consideremos la estructura del igualador de decisién retroalimentada de tiempo continuo

(DFE) mostrado en la Fig. 4.2(a), cuya sefial de salida est4 dada por

N-1

NOEDREAGE 4.2)
k=0

donde xy es

x, (1) = ¢ (xp (¢ = kMT) + jx; (t — kMT)), @.3)

Cx es la atenuacién introducida por la k-ésima etapa de retardo, x(t-kMT) y x;(t-kMT) son
la componente real e imaginaria, de la sefial de entrada x(t-kMT), respectivamente, y wy es
el k-ésimo coeficiente de expansién, que se estima de tal forma que la energia del error se

conserve en un minimo, donde

e(t) =d(t) - y(»), 4.4

es el error de salida y d(t) es la seiial de referencia, el cual es un simbolo conocido durante
el periodo de entrenamiento y es el simbolo detectado durante el periodo de operacién. De

las ecuaciones (4.2) y (4.4), sigue que la energia del error a la salida esta dado por
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t N-1 f
(j)id(r) - kéo WX, (1)} drt, (4.5)

A continuacién, usando el principio de ortogonalidad en la estimacion de minimos

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

6ptimo esta dado por [1]

W=050 . “6)

donde W es vector de coeficientes cuyo k-ésimo elemento es wy, Dyq es el vector de
correlacion entre las sefiales de salida de las etapas de retardo y la referencia cuyo k-ésimo

elemento esta dado por

4
¢ ,(0)=[d@)x (dr, @7
0

donde * denota la operacién complejo conjugado, y @ es la matriz de correlacion entre las

salidas de las etapas de retardo, cuyos (j,k)-€simos elementos de las sefiales de salida estdn

dadas por

t
0 (k) =[x (005, (O “9)
0

Para obtener un algoritmo adaptivo para la estimacién en linea de los coeficientes
del vector W, consideraremos una red neuronal de Hopfield como se muestra en la figura

4.2(b), cuya sefial de salida estd dada por [20]-[22], [26]-[29]
d 1 N-1
E Wi (1) = E Wi )+ m2=0 pm,k Wi (1) + bk , k=012,..N-1, 4.9)
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Donde wy(t) el k-ésimo nodo de seiial de salida de valor complejo, R y C son constantes
positivas reales, pmk €s el peso de la conexién del nodo m al nodo k y bg es una constante

real. Tomando la transformada de Laplace de (4.9)
SW(s)+ o W(s)+ L PW(s) = - B (4.10
RC C o 10

A continuacién 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

[22], [23], [27]

W(e) = [I—RP]_IRB, @.11)

Considerando ahora el vector de coeficientes 6ptimos, dado por la ec. (4.6) y asumiendo

que
p=1-Pxx 4.12)
R
y
o
B=-_Xd (4.13)
R

A partir de las ecs. (4.11)-(4.13), tenemos que después de la convergencia, la Red
Neuronal de Hopfield proporciona la solucién éptima de la ecuacién de Wiener-Hopf y se
puede utilizar para estimar vector de coeficientes 6ptimo de una estructura de filtro

adaptivo analégico [22], [23], [27].

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

puede esperar que tenga las mismas caracteristicas de convergencia que el algoritmo RLS
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normal [1], cuando ambos funcionen en las mismas condiciones. De aqui el desajuste
producido por ambos algoritmos debido al ruido en el vector de pesos estd dado

aproximadamente por

1-y)N
4= L,l)*, (4.14)

I+y

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

De otra manera la variacién de la potencia del error con el tiempo estd dada por [1]:

o
ni

min

K(n) = (4.15)

Aqui considerando que la memoria del sistema permanece constante durante varios

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

_ (-yN
a" M +y+1° (4.16)
Yy
K(n) = o2 (M2, ). @.17)

Entonces la estructura propuesta proporciona menor desajuste con mejor habilidad de

seguimiento que el algoritmo adaptivo RLS convencional.
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4.4 Simulaciones por computadora

En esta seccion se aplican las ideas de modelado descritas en la seccién 4.2, para simular un
canal de radio mévil con tres trayectorias de propagacion (L=3), donde el comportamiento
en tiempo del canal con desvanecimiento, estd caracterizado por medio de la dispersién

doppler. Esto es, la tasa de variacion del canal multitrayectoria esta dado por [15]:

fD =f -, (4.18)

donde f. es la frecuencia de portadora, V es la velocidad del mévil y C es la velocidad de la
luz. Los resultados de las simulaciones que se presentan en esta seccién no intentan ser una
simulacién computacional completa de la estructura DFE propuesta, pero ofrece un ejemplo
de su aplicabilidad y rendimiento. En este caso, cada canal de comunicacién variante en el
tiempo es una combinacién lineal de tres trayectorias (una directa y dos reflejadas), como

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

h(k,t)z()rfr(k), r=0,1,2 (4.19)
donde
f1 (k)=1.0 (4.20)
J2mk
k)= — |, 4.21
fO( ) =ex o (4.21)
1
y
J2mk
K)=exp —— |, 422
frk)=e M, (4.22)

donde para canales de variacién rdpida en el tiempo, M; y M;, son 120 y 200

respectivamente, y 60=0.5, 0,=1 6,=0.5. Estos niimeros 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
vehiculo de 100 km/h. En la entrada habia una serie de simbolos 4-QAM, la cual fue
filtrada a través del canal y contaminada con ruido blanco Gaussiano aditivo (AWGN). No
se uso cédigo de deteccidn y correccion de errores. La estructura de la rafaga de la sefial
transmitida consiste de 2 datos de entrenamiento y 6 datos de informacién. Para evaluar el
rendimiento de la estructura DFE propuesta que se muestra en la fig. 4.2, por simulacién,
consideramos una tasa de muestreo 10 veces mds rapida que la tasa de simbolos. Entonces,
el niumero de secciones de retardo insertadas entre los coeficientes consecutivos del DFE,
fue de 10. Para simular las caracteristicas no ideales de la linea de retardo, se afiadié una
pérdida de 0.01 dB, entre las derivaciones consecutivas del filtro. La red de Hopfield

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

1 N-l
—_ — *
Wy (nT) = exp( ( RC + Pk )nT) Zpkmwm (nT)+bk . (4.23)

donde * denota la operacién de convolucién y T, la tasa de simbolos, que se considerd igual
a 1.0. Finalmente los integradores necesarios para estimar las funciones de autocorrelacién
y la correlacién 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 evaluacién por simulacién: canales de
comunicacion estacionarios, canales de comunicacién de variacién lenta en el tiempo y

canales de comunicacién de variacién répida en el tiempo.

4.4.1 Caso 1: Canal de comunicacién 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 telefénico

tipico de alta calidad, el cual es compensado con relativa facilidad por el DFE adaptivo [1],
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[2]. En contraste los canales de comunicacién equivalentes 2 (fig. 4.4) y 3 (fig. 4.5) tienen
nulos espectrales profundos los cuales causan severa distorsién de la informacién. Las
caracteristicas espectrales de los canales equivalentes mostrados en las figs. 4.4 y 4.5, se
encuentran a menudo en canales de comunicacién mdviles multitrayectoria evanescentes,
que causan distorsiones serias de las sefiales transmitidas [1]. 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 comunicacién mencionados anteriormente. El factor de olvido [1], [16] del
algoritmo RLS es igual a 0.99, y se considera que la Red de Hopfield modificada a
convergido cuando €;<0.001 (i=0,1,..,N), donde €; es la diferencia entre dos muestras

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

4.4.2 Caso 2: Canal de comunicacién de variacién lenta en el tiempo

Se ha evaluado la estructura propuesta usando dos canales de comunicacién de variacion
lenta en el tiempo. En el primero, se usé el método de “foto instantdnea” [17], en el cual se
asume que el canal permanece constante en 100 simbolos de datos. Aqui, la respuesta al
impulso de un canal comunicacién equivalente estd dado por las ecs. (15)-(18) con M;=120
y M,=200 y k dado por la parte entera de S/100, donde S; es nimero de simbolos. El
resultado de la simulacién 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 comunicacién con variaciones lentas en tiempo, donde un canal
equivalente esta dado por las ecs. (15)-(18), con M;=1200, M,=2000 y k es el nimero de
simbolos. 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 tedricos y estimados cuando se usé 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 desempefia mejor que el DFE convencional con algoritmo RLS,

cuando el canal de comunicacién varfa lentamente con respecto al tiempo.
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4.4.3 Caso 3: Canales que varian rapidamente con el tiempo

Se ha evaluado el desempeiio de la convergencia de la estructura DFE propuesta y se ha
comparado con el desempefio de la estructura DFE convencional, cuando ambas se han
utilizado para igualar canales de comunicacion que varfan rdpidamente con el tiempo, que
se encuentran a menudo en los sistemas de comunicacién méviles. La respuesta del canal al
impulso varia de acuerdo con las ecs. (4.15)-(4.18), a la tasa de simbolos. Se asume que
p=3 dB, lo cual se puede considerar como una situacién comin en ciudades grandes, como
lo es la Ciudad de México. La velocidad de muestreo de la sefial de entrada en la estructura
del DFE convencional fue igual velocidad de simbolos, mientras que en la estructura DFE
propuesta, la velocidad de muestreo se consideré 10 veces mds rdpida que la velocidad de
simbolos. En ambos casos, los canales de comunicacién varian con cada periodo de
muestreo con velocidad de variacién diferente, de tal forma que al final de cada periodo de
simbolo, 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 tedricos y estimados obtenidos usando los algoritmos
propuesto y convencional, actuando sobre un ambiente de variacién rdpida en el tiempo.
Las figuras 4.11, 4.13 y 4.14 muestran que la estructura propuesta tiene un desempefio
significativamente mejor que la estructura del DFE convencional en tiempo discreto con

algoritmo de adaptacién RLS.

4.5 Conclusiones

En este capitulo se ha propuesto una estructura de igualador de decisién retroalimentada en
tiempo continuo, para la igualacién de canales de comunicacién terrestres méviles que
varian con el tiempo, en el cual la sefial de salida del DFE se calcula en forma analégica en
tiempo discreto, también se utiliza una red neuronal de Hopfield en tiempo continuo, para
la actualizacién del vector de coeficientes de la estructura DFE. Entonces se pueden

calcular tanto la salida del DFE como la actualizacién de su vector de coeficientes, en
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menos tiempo y con menor consumo de energia que su contraparte digital. El desempefio
de la estructura DFE propuesta se evalué y comparé con el del DFE convencional con
algoritmo de adaptacién RLS, por medio de simulacidn, considerando tres casos diferentes:
canales de comunicacién invariantes en el tiempo (estacionarios), canales de comunicacién
que varfan en el tiempo lentamente y canales de comunicacién que varian en el tiempo
rdpidamente. En todos los casos se consider6 un esquema de modulacién 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 igualacién de canales
de comunicacién que varian con el tiempo. Esto se debe a que la estructura propuesta se
actualiza mas frecuentemente. Esta tiene entonces, potencialmente una velocidad de
convergencia mdis rapida, una mayor habilidad para seguir canales que cambian
rdpidamente, asi como menor tamafio y bajo consumo de energia.

Una consideracién muy importante para tomarse en cuenta es €l hecho de que el
DFE RLS convencional requiere de un proceso de inversién de matrices para resolver el
algoritmo de adaptacién, lo cual es sumamente complicado para realizarse en forma
analégica, por lo que generalmente se requiere de un sistema discreto o como se ha
planteado aqui de una RNH, para su realizacion.

Por otro lado el costo de realizacion de la estructura propuesta seria comparable a la
del DFE RLS convencional, puesto que el orden es similar, O(nz). Sin embargo no hay

propuestas de RLS analégicos.
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Fig. 4.2(a) Propuesta de un igualador analégico de
decisién retroalimentada a datos muestreados, basado
en una red de Hopfield modificada
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Fig. 4.3 Respuesta en frecuencia de un canal telefénico
de alta calidad. Canal 1.
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Fig. 4.4 Respuesta en frecuencia de un canal de
comunicacién que se presenta con frecuencia en las
comunicaciones méviles, con una gran distorsién
espectral. Canal 2.
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Fig. 4.5 Respuesta en frecuencia de un canal de
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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 comunicacién
que varia lentamente con el tiempo. Se usé el método de
la “foto instantdnea”
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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 comunicacién
que varia lentamente con el tiempo
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Fig. 4.9 Traza del primer coeficiente A’[0] y el
segundo coeficiente A’[1], de la estructura de DFE
propuesto cuando se le utiliza para igualar un canal de
comunicacién que varia lentamente con el tiempo. Se
muestran también los valores tedricos de A[0] y A[1]
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Fig. 4.10 Traza del primer coeficiente A’[0] y el
segundo coeficiente A’[1], de la estructura de DFE
convencional cuando se le utiliza para igualar un canal
de comunicacién que varia lentamente con el tiempo. Se
muestran también los valores tedricos de A[0] y A[1]
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Fig. 4.11 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 rdpidamente con el tiempo
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Fig. 4.12 Tasa de error de bit obtenida usando la
estructura de DFE convencional con diferentes factores
de olvido, cuando se le utilizé para igualar un canal de
comunicaciones que varia rdpidamente con el tiempo
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Fig. 4.13 Traza del primer coeficiente A’[0] y el
segundo coeficiente A’[1], de la estructura de DFE
propuesto cuando se le utiliza para igualar un canal de
comunicacién que varia rdpidamente con el tiempo. Se
muestran también los valores teéricos de A[0] y A[1]
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Fig. 4.14 Traza del primer coeficiente A’[0] y el
segundo coeficiente A’[1], de la estructura de DFE
convencional cuando se le utiliza para igualar un canal
de comunicacién que varia rdpidamente con el tiempo.
Se muestran también los valores tedricos de A[0] y A[1]
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Capitulo 5

Circuito Integrador VLSI para Filtrado Adaptivo NLMS

En este capitulo se presenta un circuito para integracion analégica, que por sus
caracteristicas se podria integrar en VLSI y es aplicado a estructuras de filtrado adaptivo,
para las cuales el comportamiento del integrador es fundamental para evitar la degradacién
del circuito global. En estos casos que el integrador se comporte con un polo de baja
frecuencia practicamente en cero Hz es altamente deseable. Se le compara con otros
circuitos integradores en forma aislada y como parte de estructuras adaptivas maés

complejas.
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5.1 Introducciéon

Durante los afios recientes, el interés por el procesamiento adaptivo ha venido
incrementandose hasta considerarlo como un tema de investigacién de enorme actualidad.
Esto se ha dado por los avances en las tecnologias de disefio VLSI que ha hecho posible el
desarrollo de estructuras de filtros adaptivos analdgicos, que tienen la capacidad de manejar
componentes para aplicarlos a frecuencias muy altas, lo que implica velocidades de
convergencia mayores y consumos de energia mucho menores que sus contrapartes
digitales [1]-[3]. Estos factores hacen de los filtros adaptivos analégicos una alternativa
atractiva con respecto a los filtros adaptivos digitales en aplicaciones précticas, como es el
caso de la igualacién de canales de comunicacién moviles terrestres, donde se requieren
bajos consumos de energia, tamafios pequefios de los circuitos electrénicos y velocidades
de convergencia rdpidas [5]. Sin embargo los filtros adaptivos analdgicos presentan varios
problemas, debidos principalmente a las limitaciones de las realizaciones de algunos
circuitos VLSI, como por ejemplo los circuitos de integracién analdgica, que pueden

degradar considerablemente el rendimiento global de los sistemas.

La mayoria de los filtros adaptivos analégicos que se han propuesto en la literatura,
usan la versién en tiempo continuo del algoritmo de minimos 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
pequefio para evitar la degradacion de la convergencia debida a las fluctuaciones de la
potencia de la sefial de entrada. Una solucién que ha resultado atractiva para resolver este
problema es el uso de la versién normalizada del algoritmo LMS en tiempo continuo [1],
cuya version en tiempo discreto ha probado ser ttil para el manejo de las fluctuaciones de

la potencia de la sefial de entrada [9].

Adicionalmente para el problema mencionado anteriormente, la realizacién de un
integrador analégico para la actualizacién de los coeficientes del filtro es otro aspecto de
gran importancia, porque si el integrador no se disefia 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
sefial que se procesard, o sea, tan cercano a cero como sea posible. Esta condicién es dificil
de satisfacer en muchas aplicaciones practicas, propiciando una degradacién del
comportamiento del filtro adaptivo. Ademas, una frecuencia de corte muy cercana a cero
implica requisitos de capacitores de tamaiio tan grande que su no es posible su integracién

en sistemas VLSL

En este capitulo se propone un algoritmo LMS normalizado modificado, en el que la
actualizacion de los coeficientes se lleva acabo usando una seccién pasa bajas de primer
orden, con retroalimentacién fuertemente atenuada, evitando asi la distorsion en la regién
de baja frecuencia debida a la imperfeccién de la integracién. Se utiliza la normalizacién
del tamaiio del paso para evitar las distorsiones debidas a las fluctuaciones la potencia de la
sefial de entrada, dando como resultado una realizacién mds fécil que la propuesta en [10].
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 [10], 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 [11],

[12]

Vi)=H-W() 6.1
también
V() =V,() + Vp () (5.2)

donde V,(t) es la componente de V(t) paralela al vector de entrada X(t), y Vo(t) es la
componente de V(t) ortogonal a X(t) [10]-[12], H es el vector de coeficientes que definirian

a la sefial y W(t) el vector de coeficientes de la aproximacion a la sefal.
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Puesto que V(t) es paralela a X(t), se le puede ver como [11]

Vp = CX(®) (5.3)

A continuacién para estimar el valor de C, consideremos el error de salida e(t), como
e(n) =d(n)-WT ()X (1) (5.4)
Considerando que

d(n)=HT X(t) (5.5)
A partir de las ecs. (5.3)-(5.5), e(t) esta dado por [10]-[12]

e(t) = [V, (1) + CX(0)] X(0) (5.6)
Entonces, puesto que V,(t) es ortogonal a X(t), de las ecs. (5.4)-(5.6), tenemos que

_e)X() (5.7)

V,()=
P xT iox)

De acuerdo con el principio de ortogonalidad en la estimacién de los minimos cuadrados,
los coeficientes 6ptimos 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), restdndole oV(t), a partir de una version retardada del vector de
coeficientes, es decir, W(t-T,), donde de la fig. 5.1, O<o<2. Haciendo esto de las ecs. (5.1)

y (5.7) obtenemos

W(t) = W(t—T,) + Pe()X(2) (5.8)
donde
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a

. (5.9)
xT ()X()

Haciendo t=kT, e iterando la ecuacion resultante, en el limite cuando T,->0, después de

algunas manipulaciones, la ec. (5.8) da [12], [13]
d
= W(2) = Be(1)X(t) (5.10)

A continuacién, tomando la transformada de Laplace de la k-ésima componente del

vector de coeficientes W(t), wi(t), tenemos

ku(s) = BV(s) (5.11)
donde V(s) es el vector gradiente del algoritmo de adaptacién y, sumando aWy(s)

ku (s)+ aWk (s)= aWk (s) + BV(s) (5.12)

despejando Wy(s)

a
W, (s) = ;:;(Wk(s)+(ﬁ/a)V(s)) (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 estd dado por
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t
W) = [e(r)X(T)dT (5.14)
0

Y sustituyendo en el error de salida del filtro adaptivo dado por la ec. (5.14), obtenemos
d T
g W= Bd)X (@) - BX (X" (HW() (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 transformacién ortogonal, tenemos

que [15]-[17]

3; EIW()] = BKTQ KW - E[W () (5.16)
donde
w =r"1p (5.17)

es el vector de coeficientes éptimo,

R = E[X()X! (1)] (5.18)
es la matriz de autocorrelacién de la sefial de entrada,

P=E[d()X()] (5.19)
es el vector de correlacién entre el vector de entrada y la sefial de referencia,

Q= KRK ! (5.20)
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es una matriz diagonal cuyos elementos son los valores propios de la matriz de

autocorrelacion de la sefial de entrada, y

KK =k Tk-=1 (5.21)

es una matriz ortogonal. Multiplicando la ec. (5.16) por K, tenemos

d _ x
TV OFBAY, ()= BAw k=12,,N (5.22)

donde v(t) es la k-ésima componente del vector de error
V(1) = KE[W(1)] (5.23)

Finalmente de la ec. (5.22)
v ()= WZ [1-exp(-B A DLk =12,.N (5.24)

donde B estd dada por la ec. (5.9). B, en el algoritmo propuesto serd convergente, con una

constante de tiempo para el k-ésimo nodo dado por [15], [16]

__xToxe

O

k=12,.,N (5.25)

La condicién de convergencia de la ec. (5.24) garantiza que el valor promedio del vector de
coeficientes converge a la soluci6n de la ecuacién de Wiener-Hopf, sin embargo esto no
indica cuanta distorsién permanecerd en los pesos, después de que se logra la
convergencia, debida a la estimacién ruidosa del gradiente instantineo. Un valor

aproximado, vélido para 3 pequeiia est4 dada como sigue [13], [18]
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EIVOVI 01=BE 1 (5.26)

Donde &, es el error cuadritico promedio minimo 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 causard un exceso de error en la salida del sistema dado por

£ excess =Elr(VOVT XX (1) (5.27)
El cual, asumiendo que V(t) y X(t) son independientes, da

3 =BE . w(EIX)XT (1)) (5.28)

EXCESS min

Finalmente considerando que, para un orden del filtro suficientemente grande

r(EIX(XT (0] = XT ()X (t) (5.29)

y sustituyendo a Ia ec. (5.9) en la ec. (5.26), después de algunas manipulaciones sencillas,

tenemos que

aé (5.30)

excess ~ -min

4

Entonces, aunque la ec. (5.24) muestra que el algoritmo va a converger en el promedio para
cualquier o menor que 2, el exceso de error en la salida del sistema puede ser mayor que la
potencia del ruido aditivo, 2 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 rdpida 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).
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5.3 Estructura propuesta para la integracién analdgica

Como antecedente se puede mencionar que recientemente se presentd una estructura de
integrador analégico con comportamiento muy cercano al ideal [19], 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 analégico

L . g .l . a
inicialmente propuesto, que permite la realizacién de la funcion de transferencia -, con
s

1 o : . I Y
a =— , como una muy buena aproximacién al integrador ideal - . Este el circuito tiene
s

cuatro amplificadores operacionales (opamp) para la realizacion de la funcién 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.

Aqui se propone una estructura de integrador que se basa en una seccién de
retroalimentacién 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 funcién de transferencia del

. . 1 . . .
integrador ideal, — . La diferencia es inicamente el factor de escala a, como en la propuesta
s

anterior.
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 retroalimentacién y un sumador. La realizacién 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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de lazo abierto finita A(s) = GB , donde GB es el producto ganancia-ancho de banda, [20],
s

[21], el andlisis nodal se presenta a continuacién.

Haciendo el anéalisis de 1a seccién sumadora

V,(s)= il (5.31)

de la misma manera para la seccién pasa bajas con el seguidor de voltaje

= ALY, (5.32)
(sCR+)(A(s)+1)
De la sustitucién de (5.31) en (5.32), obtenemos
4 A(s)
Vo(s) _ A(s) +1 (5.33)
Vi(s) s+a —aVA(s)
A(s)+1
1
con a=—.
RC
. GB
Sustituyendo A(s)=-— en (5.32), obtenemos
s

Vo(s) _ aGB (5.34)

Vi(s) s*+s(GB+a)

Si se piensa en la posible integracidn 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 ademds consideramos a = Flé =w,, la frecuencia de corte del filtro

pasa bajas, entonces ), es del orden de 10® rad/seg, y como GB es del orden de 10%-107,

tipicamente [20], la ec. (5.34) se puede transformar en
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]
A ]

|

u 100 (5.35)

t8

habiendo considerado wp>>GB, y GB como suficientemente grande, lo que daria la regla

de disefio para el integrador.

5.3.2 Resultados de las simulaciones y realizacion experimental del integrador

propuesto

La estructura con bloques funcionales de la fig. 5.3 se simul6 en MATLAB, y sus
resultados se muestran las figuras 5.5, en estos se pone de manifiesto que la estructura es
independiente de la posicién del polo de la funcién de transferencia y éste solo afecta a la

amplitud de la sefial de salida.

El circuito de la fig. 5.4 se simuld utilizando PSpice , con todas las resistencias de
valor 1 K, C=5pF, y los opamps usados fueron los TLO81. 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 actda como un integrador en el intervalo de 100 Hz a 1.8 MHz.

La comparacién de este circuito con el integrador cldsico 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 simulacién 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 sefial de entrada, para

evitar saturacion.
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5.4 Aplicacion en los filtros analégicos adaptivos

Para evaluar al integrador propuesto en estructuras adaptivas, se utilizé un filtro adaptivo
analdgico de cuatro coeficientes para actualizar al predictor lineal que se muestra en la fig.
5.12. Aqui H(s) es la funcién de transferencia del circuito integrador propuesto, que forma
parte de la estructura del LMS analégico, y G(s) es la linea de retardo, también analdgica.
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 linea de retardo, los multiplicadores y

los sumadores.

Los integradores convencionales producen un efecto indeseado en el rendimiento de
la convergencia del filtro adaptivo analégico. De [14], tenemos

EWnT)]-W,, = (1.0—exp(-aT)W,, (5.36)

Esta ecuacién muestra que habra una degradacidn en el rendimiento del sistema que
no puede ser cancelada durante el proceso de adaptacién. Para simular con PSpice el
comportamiento del filtro adaptivo de la fig. 5.12, se le utilizé para identificar la suma de

cuatro sefiales, es decir

X(t)=sen 27;f1t +sensen 27;f2t +sen 279‘3t + sen 27f ¢t (5.37)

para tener frecuencias de f;=100Hz, f,=500 Hz, £;=1000 Hz y f4=1200 Hz, en el intervalo
de baja frecuencia, y para el intervalo de alta frecuencia ;=100 Hz, f,=1 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 sefial de error usando el integrador propuesto es mucho

menor que usando el integrador de Al-Alaoui, figs. 5.14y 5.16
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Conclusiones

En este capitulo se present6 un algoritmo LMS normalizado donde el integrador requerido
para la actualizacién del vector de coeficientes del filtro adaptivo se realizé utilizando una
seccién pasa bajas de primer orden como parte del bloque de retroalimentacion. Esta
estructura cancela practicamente el efecto del polo de la seccién pasa bajas de primer
orden. La normalizacién del tamafio del paso se usé para evitar la distorsion debida a las
fluctuaciones de la potencia de la sefial de entrada. La realizacién del circuito integrador en
VLSI es posible dados los valores de sus componentes, inclusive, la utilizacién de
capacitores tan pequefios como 5 pF, permiten su inclusién 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
aplicacién en filtrado adaptivo es adecuada con respecto a otros integradores, como lo son
el integrador de Miller o el de Al-Alaoui. Ademés tiene un buen comportamiento ante
sefiales de baja y alta frecuencia, por lo que sus posibles aplicaciones pueden incluir al

procesamiento de voz y sefiales moduladas.
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Figuras

X(t
WO Vp(t—To) ©

Fig. 5.1 interpretacién geométrica del algoritmo propuesto

TIC

Fig. 5.2 Integrador propuesto inicialmente para la actualizacién
L

del vector de coeficientes del NMLS, con H (s) = ®¢
)
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sta

Fig. 5.3 Estructura propuesta para el integrador anal6gico, que
compensa al polo a, de la funcién de transferencia pasa bajas

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 funcién de transferencia

“p “p
H(s)= 10 u 100
s s

con ,=1/RC, la frecuencia de corte de la seccién pasa bajas
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Fig. 5.5 Resultados de la simulacién realizada en MatLab, usando
como sefial 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
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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 usé el TLO81, R=1K y C=5nF
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Fig. 10 Respuesta en tiempo del circuito experimental, de la fig. 5.4
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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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Capitulo 6

Diseiio de una Red Neuronal de Hopfield VLSI

para un Igualador Adaptivo

En este capitulo se presenta una propuesta de realizacién de una Red Neuronal de Hopfield
(RNH), con transistores MOS (transistores de metal, oxido y semiconductor), con
tecnologia VLSI (escala de integracién muy grande), para su posible aplicacién en sistemas
de comunicacién mévil, en las etapas de igualacién, mediante un proceso adaptivo
analégico.

Se presentan principalmente los disefios propuestos con transistores MOS, de cada
una de las partes que constituyen la RNH, asi como sus simulaciones con PSpice,
basandonos bloques analégicos basicos. También se hace una propuesta para las estructuras
que conformaran el resto del filtro adaptivo, es decir los correladores, linea de retardo y

multiplicadores.
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6.1 Introduccion

Las Redes Neuronales (RN) han sido tema de intensa investigacién durante la (Gltima
década debido a su capacidad de imitar en cierto grado el razonamiento humano, y asf
resolver problemas que serfan 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 optimizacidn, clasificacién de objetos, reconocimiento y
restauracion de imagenes, procesamiento de informacién, etc. [1]-[7]

De hecho la bisqueda de una inteligencia no bioldgica es una vieja aspiracién del
hombre moderno, al menos desde la década de los sesentas se han hecho esfuerzos
sistemdticos que proponian a la inteligencia artificial, como la alternativa. Este campo
recibié importantes apoyos en los paises desarrollados. La Inteligencia Artificial (IA)
propone el uso de computadoras digitales para resolver problemas de identificacién y
reconocimiento de patrones, la estimacién o prediccién de eventos, etc., que son problemas
que resuelve con gran eficacia la inteligencia biolégica. Desde luego en este lapso se aport6
un trabajo muy intenso de investigacién, generando importantes conceptos que han
ayudado a entender mejor los mecanismos del pensamiento humano.

La otra alternativa en la bisqueda de la inteligencia no biolégica ha sido el estudio
de las RN. En estas el concepto del que se parte es la movilidad de la interconexion de
elementos que conforman la arquitectura de la red, proponiendo un camino de desarrollo
que parte de los principios basicos del funcionamiento de las neuronas bioldgicas.
Partiendo de estos conceptos se ha progresado en la construccién de una teoria axiomaética y
sistematizada, la cual intenta desarrollar inteligencia no bioldgica 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 estdn constituidas por un gran nimero de unidades de
procesamiento que se conectan entre si de acuerdo a un patrén preestablecido, en el cual
existe una relacién 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 informacién. En este sentido la propuesta de la RN artificiales es en esencia la
bisqueda de una arquitectura que trabaje de manera andloga a como lo hace el cerebro,

guardada toda proporcién, 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 estdn en la infancia, pero en los préximos afios los desarrollos de

software y hardware para RN, seguramente nos sorprenderan.

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 funcién principal es recobrar un patrén (item) almacenado

en memoria en respuesta a la presentacién de una versién incompleta o ruidosa del patrén.
Una propiedad importante de éste tipo de memoria es la habilidad para recobrar un

patrén almacenado, a partir de un razonable subconjunto de la informacién que estd

contenida en el patrén. Inclusive se le puede considerar que es correctora de errores en el

sentido de que puede pasar de lado informacién inconsistente en lo que se le presenta.

6.2.1 Caracteristicas Operacionales de la Red de Hopfield

El modelo de Hopfield usa la neurona formal de McCulloch y Pitts (1943) como su unidad
basica de procesamiento. Cada neurona tiene dos estados determinados por el nivel de
potencial de activacién que actiia sobre éste. El estado de “encendido” de una neurona i es
denotada por la salida s;=+1, y el estado de “apagado” estd representado por s;=-1. Para

una red de N neuronas, el estado de la red est4 definido por el vector

s=[sl,s2, ..... ,sN]T 6.1)

donde el superindice T denota la transposicién de la matriz. Con s;=% I, el estado de la
neurona i representa un bit de informacién y el vector s de N por 1, representa una palabra
binaria de N bits de informacién. Debe notarse que s; es la forma limitadora de x;, la salida

de la neurona i, bajo las siguientes condiciones

e El tiempo t se aproxima a infinito de tal forma que permite a la red recursiva llegar a
una condicion estable (equilibrio). La pendiente al origen de la no linealidad @(:) 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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e Un par de neuronas i y j en la red estdn conectadas por un peso sindptico wj;, el cual
especifica la contribucién de la sefial de salida s; de la neurona i al potencial actuante en
la neurona j. La contribucién 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-sindpticos proporcionados a ésta, como se ilustra en la figura

6.1. Entonces podemos escribir

N
v, =2wijs,.—9j (6.2)

i=1

donde 6; es un umbral fijo aplicado externamente a la neurona j. De aqui, la neurona j

modifica su estado s; de acuerdo con la regla deterministica

+1 sivj>0
5; 6.3)

-1 siv].<0

Esta relacién puede reescribirse en forma compacta
s; = sgn[v()] (6.4)

donde sgn es la funcién signo.En la figura 6.2 se muestra la estructura general de la RNH.
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6.3 Propuesta de diseiio [9]
La propuesta de estructura del igualador adaptivo consiste basicamente de tres bloques: 1)
la linea 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 linea de retardo. Este
circuito esta formado por un espejo de corriente controlado por un conmutador MOS, que
carga a un capacitor y suministra corriente a un par diferencial clasico, la salida es una
corriente diferencial I;-I;. 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

bésicamente de un multiplicador de cuatro cuadrantes con la salida

1,,=K(V, =V, ,)V,=V,) (6.5)

conectada a un integrador clésico, en este caso no demasiado critico, que debe ser capaz de
manejar la maxima corriente que pueda entrar a la RNH, la resistencia equivalente de este

integrador esta dada por

Reg= (6.6)

y su linealidad est4 limitada por

Vim=VcE 1.4 Vi |MR =

(6.7)
VC * 14 (Vgs - Vt) IMR

donde YV, es el voltaje de umbral del par MOS MR y Vgs es el voltaje compuerta fuente
del par MR, asi el rango del resistor se puede controlar con la fuente de corriente IR y las
dimensiones de los transistores.

Este integrador podra ser sustituido por el circuito propuesto en el capitulo 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 retroalimentacién
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positiva. Aqui la transconductancia es la transconductancia a pequefia sefial de los

transistores MN, y su intervalo de linealidad estd dado por

Vim=Vex14 Vau v =
Vet 14 (Ve-V.) lun

(6.8)
Donde la condicén que se debe cumplir es

6.9

2V dar |
Vd-“" |imegrator - Vdsat no-linearity

En la figura 6.6 se muestra una RNH modo T (modo transconductancia) que esta
basada en el modelo de Linares Barranco, Sdnchez Sinencio, Rodriguez Vazquez y Huertas
[11].

El disefio de la red se centra en los multiplicadores. Estos constan basicamente de
un circuito OTA, debido a que cumplen con las caracteristicas de respuesta en frecuencia y
consumo de energia. 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 ademas
lleva una carga activa en los drenajes, que evita el uso de resistencias, y asi mismo aqui se
colocan los pesos Wy;. 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 tecnologia utilizada en este caso es de 1.8 um, con consumos de energia de
aproximadamente 30 uW tan solo en la linea de retardo de ocho etapas. En este sentido se
puede ver que el circuito global seguird siendo de bajo consumo.

Se debe notar que X; de la figura 2 representa al vector de correlacién cruzada, Wyy
y los pesos de la red, Wy; corresponden a la matriz de autocorrelacién @y, descritas en el

capitulo 3.

6.4 La Red de Hopfield VLSI [11]-[14]

En el capitulo 3, se present6 el algoritmo de la red neuronal de Hopfield que resuelve la
ecuacién de Wiener-Hopf, entonces, retomando la estructura propuesta en la fig. 6.6 se

propone una red de 4x4 nodos, que puede ser ampliada usando médulos de este mismo tipo.
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Dado que se trata de una red analdgica que solo manipulard sefiales de entrada también de
tipo analdgico, la no linealidad que aparece en la propuesta de la fig. 6.6 no sera necesaria,

como se mostré también en el desarrollo presentado en el capitulo 3.

La arquitectura de esta red se muestra en la fig. 6.7, se destaca que los elementos
que realizan la multiplicacién son de entrada voltaje y salida corriente, es decir se tiene un
multiplicador transconductor, de tal manera que la operacién 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 simulé usando macromodelos, para resolver el

siguiente sistema de ecuaciones

15 25 1257 [x] [135
5 1 5 25| |x| |12

= 6.10
25 5 1 5 X, 9
A25 25 5 1 x, 6
cuya solucion es
10
5
x= 6.11
3
2

El vector de términos independientes corresponde a las fuentes de corriente con las
que se inicia el algoritmo, el sistema realizara el proceso de célculo en tiempo y continuo y

la solucion se leera en los nodos de salida de 1a RNH.

Los resultados de esta etapa se pueden observar en la fig. 6.8, se puede notar que las
corrientes estdn dadas en microampers y las entradas en volts, la lectura de la solucién tiene

también esta en unidades de volts, sin factor de escala.

La posible realizacién 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 polarizacién necesario para cada una de las etapas que constituyen la RNH. Este
circuito proporcionard los voltajes de referencia del resto de los circuitos.

En la fig. 6.10 se muestra el disefio 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 polarizacién, en este caso de
—1.65 a 1.65 volts.

En la fig. 6.12 se muestra el disefio 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 retroalimentacion es de voltajes.

6.5 Resultados
Como una forma de verificar el comportamiento de la linea de retardo, en estructuras mas
complejas, se le utiliz6 en un filtro transversal analégico 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 sefial de prueba
tipo onda cuadrada, de 4 KHz. Lo que se recobra es entonces la aproximacién escalonada a
la funcién seno correspondiente al tono fundamental. El comportamiento escalonado es
claramente debido a la naturaleza muestradora de la linea de retardo.

En cuanto a los resultados de las simulaciones de los bloques analdgicos 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 variacién de los elementos que conforman la matriz y el

vector del sistema de ecuaciones.
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6.6 Conclusiones

En este capitulo se present6 una propuesta de realizacién de Red Neuronal de Hopfield con
circuitos VLSI CMOS, como parte de un igualador adaptivo, con técnicas de bajo consumo
de energia, para su posible aplicacién en equipos portitiles de comunicaciones.
Previamente se ha demostrado su funcionamiento utilizando macromodelos, en PSpice.

El disefio estd constituido fundamentalmente por multiplicadores en modo de
corriente, cuyas caracteristicas de linealidad e intervalos de amplitud de las Red Neuronal,
los hacen adecuados para las aplicaciones planteadas. La utilizacién de resistencias MOS y
convertidores de voltaje a corriente, son necesarias dadas las caracteristicas de
retroalimentacién que la RNH tiene.

La prueba de funcionamiento del resto del igualador adaptivo analégico, como es el
caso del filtro transversal analégico ha resultado satisfactoria, como se pudo observa en la
respuesta transitoria de ese filtro, como filtro pasa bajas.

Estructuras mis complejas se pueden realizar puesto que estos bloques bésicos se
podran conectar con otros similares, para aumentar por ejemplo, el nimero de coeficientes
del filtro adaptivo.

Se debe tomar en cuenta que esta propuesta es posible de realizarse, puesto que se
trata de una RN pequefia, en este caso de 4x4, para resolver el algoritmo de adaptacion del
igualador. Atin en el caso de poder proponer una etapa hacia delante (feedforward) de
cuatro elementos y otra hacia atrds (backward) de tres elementos, esto requeria de una red
de 7x7 elementos, que comparada con sus contrapartes digitales, sigue siendo de tamafio

mucho menor.
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Figuras

Figura 6.1 Gréfica del flujo de la sefial del potencial
de activacién de la red v; de la neurona j.

A}

‘o
&

Bq

X0 X1 XN-2 X N-1

Figura 6.2 Red Neuronal de Hopfield
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Figura 6.3 Circuito para la linea de
retardo, usando un conmutador con

MOS [9].

Figura 6.4 Circuito para los correladores. Se incluye al
bloque de multiplicacién y al integrador [10]
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Figura 6.5. Circuito MOS, para la no
linealidad [10]

—
I@ . ’ 4 —t V —vi = fl x4)
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= flxw)
sse
f{x1)

Figura 6.6 Circuito para una RNH, usando un
disefio modular en modo-T [11].
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X1 x2 x3 x4

T

)
)
1
T

Fig. 6.7 Estructura propuesta para la RNH, las fuentes de corriente b;
representan el vector de términos independientes (microampers), las x; el
vector de solucién (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
solucién del sistema de ecuaciones propuesto para probar su funcionamiento.
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Polarizacion vad

Fig. 6.9 Circuito para proporcionar los
voltajes de polarizacién de los circuitos de la
RHN

Resistor l

—y
injout

| —
Vn __”ﬁT;

Fig. 6.10 Circuito para la resistencia MOS
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Figura 6.15 Respuesta temporal del filtro transversal de
ocho etapas
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Conclusiones

El avance tecnolégico y la necesidad de la sociedad de estar cada vez mds comunicada a
generado una gran cantidad de problemas a resolver desde el punto de vista cientifico y
tecnoldgico. En este sentido la transmision de grandes volimenes de informacién de un punto
a otro, y en este caso puede tratarse incluso de una regién del planeta a alguna regién del
espacio exterior; el comunicarse desde cualquier vehiculo o posicién en tierra o aire, a través
de la telefonia moévil, son solo dos ejemplos de situaciones que han revolucionado el quehacer
humano.

Pero, ;qué hay detras de todo esto? Generalmente avances cientificos o tecnolégicos
que por sf 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 més integral y mas comunicada. Las
extensiones de nuestros sentidos han ido més alld de lo inmediato para convertirse en
extensiones a lo distante.

Este trabajo de tesis se ha llevado acabo para resolver algunos de esos "pequefios”
aspectos que contribuyen a la mayor eficiencia de la comunicacién. Particularmente en el
ambito de las comunicaciones méviles.

Este tipo de comunicacién, hoy cada vez mas comin, tiene como parte de su naturaleza
una serie de restricciones y variaciones, que se deben compensar para hacerla cada vez mds
amplia y segura desde el punto de vista de garantizar que una forma de onda, con informacién,
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 modulacion, etc.

En el caso del receptor el problema siempre es mayor, al no conocer, por lo general,
las caracteristicas 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 abordé fue el de la igualacién adaptiva necesaria para
compensar las variaciones que se pueden tener en un canal de comunicacién mévil. Puesto que
estas variaciones pueden ser muy rapidas, los algoritmos y los circuitos propuestos
consideraron principalmente que la realizacién debe ser en forma analdgica. De esta forma se
evitan los tiempos que generalmente se emplean en la conversién de analdgico 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 capitulo de ésta tesis hay una conclusion, se ha considerado pertinente
presentar una seccion para las conclusiones generales, para dar una idea mas integral de la
investigacién doctoral.

En el capitulo 1 se presentd la revision del estado del arte de igualadores adaptivos y

las redes neuronales. A partir de ello se definieron los alcances de la investigacién doctoral.

Se analizaron los aspectos generales sobre los igualadores, caracteristicas 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 revisién de varias de ellas, desde el punto del
algoritmo y sus aplicaciones. Aqui destacan en forma importante por ejemplo la Red Neuronal
de Hopfield y la Red Neuronal de Tiempo Retardado. Esta dltima muy similar a algunas
configuraciones de filtros adaptivos. En esta revision se vislumbrd la posibilidad de realizarlas
en tecnologia VLSI.

En el capitulo 2 se presentd un igualador adaptivo para un canal de comunicacién con
caracteristicas de muy baja variacién, pero que permitiria analizar el comportamiento de
algunas estructuras de filtro transversal, para su posterior aplicacién en sistemas mas
complejos. La estructura de filtro empleada es del tipo FIR, usando una expansién modificada
de los polinomios de Legendre. Se presentan los polinomios, se propone el algoritmo de
adaptacion 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 tipicas de voz. También se presenta una comparacién del
comportamiento éstas estructuras de Legendre, cuando se fijan sus polos, con respecto a
cuando estos varfan.

En el capitulo 3 ya aparece la utilizacién de la Red Neuronal de Hopfield modificada

para la realizacion del algoritmo de adaptacién de los coeficientes de un filtro transversal,
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usado para la igualacién de canales de comunicacidn tipicos. 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 pricticamente el mismo rendimiento, pero con la ventaja de una baja
complejidad computacional, puesto que al ser en tiempo continuo, no se requieren etapas de
conversién analédgica a digital y viceversa. Por otro lado la posibilidad de su realizacién en
forma analdgica, con tecnologia MOS VLSI, lo hace muy conveniente para sistemas de
comunicacion moviles.

En el capitulo 4, se presenté una propuesta de igualador adaptivo analdgico de decision
retroalimentada para comunicaciones terrestres moviles basado en una red de Hopfield
modificada, donde se destaca el planteamiento el modelo para los canales de comunicacién
mdéviles, y que se pueden aplicar a la Ciudad de México. También la utilizacién del
sobremuestreo para mejorar la convergencia del algoritmo propuesto. Se analiza el
comportamiento de este algoritmo ante tres situaciones concretas de variacion temporal del
canal: invariante, variantes lentamente y variantes rdpidamente. El algoritmo propuesto se
comporta mucho mejor que el DFE convencional.

En el capitulo 5 se propone una nueva estructura de circuito integrador analdgico, que
presenta una respuesta muy cercana a la del integrador ideal y mejora las caracteristicas de
respuesta en frecuencia del integrador clasico. Este circuito es fundamental para las
operaciones de autocorrelacion y correlacion cruzada en el la estructura del ecualizador que
usa a la red neuronal de Hopfield, que se presentd en el capitulo 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 capitulo 6, se presenta el disefio de una Red Neuronal de Hopfield, que se puede
usar para llevar a cabo el ajuste de los pesos de un filtro de decisién retroalimentada, para la
igualacion de canales de comunicacién mévil. Se presentaron las estructuras VLSI para la linea
de retardo analdgica, 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 ecuacién de Wiener-Hopf, que aparece en los problemas de filtrado adaptivo. Los
circuitos VLSI CMOS propuestos cumplen con los requisitos de linealidad, tamafio y bajo

consumo de energia para su posible aplicacién en las comunicaciones méviles.
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Lineas de investigacion futuras

Como lineas de investigacion que se podrian desarrollar desde el futuro inmediato, estdn
realizar circuitos analégicos VLSI con diferentes tecnologias de fabricacién, que se puedan
aplicar a la optimizacién de los sistemas de comunicacién. Ya sea en la realizacién de circuitos
para los filtros adaptivos o en sistemas de control.

Adicionalmente a esto la realizacién de estos algoritmos ya sea en forma analdgica,
digital o mixta es fundamental en el desarrollo tecnoldgico de las comunicaciones modernas.
En este sentido la bisqueda de nuevos algoritmos para generar portadoras, esquemas de
modulacién, y receptores ptimos, es un campo totalmente abierto. Este campo tiene una
absoluta aplicacién tecnoldgica en el umbral de la comunicacién total portatil, que le permitira
a un usuario comun, tener todos los servicios de voz y datos en un equipo del tipo celular.
Trabajar con tecnologfas de punta en el disefio VLSI es perfectamente posible en la actualidad,
a partir de los convenios que tiene el grupo de investigacién con el que colaboro, para este fin.

En cuanto a continuar trabajando en la aplicacién de las redes neuronales a las
comunicaciones, y su realizacién analégica VLSI, representa una linea de investigacién muy
prometedora, ante el reto de realizar RN cada vez mds poderosas y rapidas, sobre todo en el

ambito analdgico, 6 analdgico-digital.
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Apéndice A

Analisis de la adaptacion de los polos en la estructura de Legendre

Considerando la siguiente estructura de un filtro transversal

x0 x1 x2 x3 x4

—» Gl G2(z) »  G3(z)

h 4

G4(z)

y ) 2 A 4 v
: Al; A2 A3 A4,
\ / i

e(n)

) 4

y(n)

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 Gy(z) esta formado por

XK-1

z'(1- )
' k 1 >
1_(1_.“k)1_

Analizando

2 —(1- W)
P ——— X, ,(z) Al

Despejando y desarrollando

Xy (le - (1 — My )Z_l ) = Z_le—l - (1 — Uy )Xk—l (Z) A2

X, (2)- X, (2} + 27X, (2) = 27X, ~ X, (2) + X, (2) A3

Xk (2) =

Apéndice A-1



y antitransformando

Xk(n) = Xk(n _1)—kak(n —'1)+ xk—l(n _1)" Xk—-l(n)+“’kxk—l(n)

Considere el error de salida, el cual esta dado por

¢}
—
=
~—
I
2
=]
~——
I
M=
>
-~
>4
=~
—
=
~——

k=1

Donde usando el algoritmo LMS se obtiene

A4

AS

A6

A

A8

A9

A.10

All

Seguidamente considere la derivada de x;(n) con respecto a J; , la cual se puede calcular en

el dominio de Z tomando en cuenta que:

X,(z)= 2 =(-m) o @)

- 1_(1_111()2_1 d

A.12
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X ( )_ Z_lXj—l(Z)" Xj—l(Z)+ Mka—l(Z)
j\Zj= l;z‘riﬁkz'T o

y que

ox,(n)  9X,(z)

axX,z) _ 9 {Z—IXH(Z)“ X (2)+nX, (@)
(1 -z + ujz“l)

X2 _ (-2 v K (@)= X, 0)- X, @)X, @)
oy, (l—z‘1 +ujz“)Z

haciendo

oX; (z)
ou

a;(z) =

despejando y desarrollando

o, (D)-20-p) e (D) +A-p) 2 e (D) =X, ()~ 27X 1, (2)
de aqui se obtiene
aj(n) = Xj_,(n) - Xj_](n -2)+2(1- /,tj)aj(n -D-0- ,uj)zaj(n -2)
Que se utilizard en el algoritmo LMS

u;(n)=p,(n—1)+ Pe(n)ax ;(n)

A3

A.l4

A.l5

A.16

A.17

A.18

A.19

A.20

A2l

A22
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Ahora considerando el primer bloque, que es del tipo pasa bajas

1
x(n) — 1-——(_17)2“_ — x,(n)

X,0)= X0

Despejando y agrupando

X,(2)=(-(-m ) )= X(2)

X, (z)- (-1, "X, (z) = X(z)

X,(2)=X(z)+ (-, )2"X,(z)

Tomando transformada inversa.

x,(n)=x(n)+(1-p,)x,(0-1)

De aqui proponer la siguiente subrutina para la salida de la etapa 1

subrutina (salida etapa 1)
X, (2) =X, (1)
X, (1)=Xin+(1-p(1)*X,(2)
Para el caso de las etapas 2 en adelante, se propone la siguiente subrutina
Subrutina (salida etapak =2 : N)
fork=2:N
X(k,2) = X(k,1)

X(k-1,2) = X(k-1,1)
X(k,1) = (1-m(k)) * X(k,2) + X(k-1,2) — (1-m(k)) * X (k-1,1)

end;
y0=0
fork=1:N
yO=y0 + A(k) * X(k,1)
end;

A23

A24

A25

A.26

A27
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Para el caso de la adaptacion de la primera etapa tenemos entonces
2

de” _ 2e(n)§§;f9,)

oy, oy,

o x(2) _ x(z)z™
o, 1-(1- 4, ) (1—2—1 +uz”

Y =a,(z)

o)
e e

Despejando, agrupando y tomando la antitransformada

al(n)= x(n "1)+ 2(1—“1 )al(n —1)—(1_“1 )ZOLI(H - 2)
y
w1, (n) = w, (n=1) + Be(n), (n)

A28

A.29

A30

A3l

En la grafica A.1 se muestra una comparacién en el comportamiento del error cuadritico
promedio (MSE), con respecto al niimero de iteraciones, aplicando la adaptacién aqui
discutida, con respecto al caso en el que el primer polo se propone subdptimo, es decir

cercano al circulo unitario.

MSE(dB)
5r

sin adaptar, polo en 0.9

adaptado

55 " — "
0

10 20 30 40
ndmero de iteraciones x 50

Fig. A.1 Comparacién del comportamiento del MSE usando polinomios de
Legendre, con adaptacién de polos, cuyo valor converge a 0.99 con
respecto al caso en el que se fija el primer polo (seccion pasa-bajas) en un

valor de 0.9
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