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Resumen

La transmisién de datos, empleando de forma eficiente el ancho de banda disponi-
ble, sobre cualquier canal de comunicacién, es posible gracias al uso de igualadores
adaptables que compensan la dispersién temporal introducida por el canal. Desde los
afios 60 hasta la fecha se ha impulsado de manera importante la investigacién de la
igualacion adaptable, asi como de campos més generales tales como la recepcidn de
seriales digitales, el filtrado adaptable y la identificacion de sistemas. En respuesta
al constante y rdpido crecimiento de esta drea de las comunicaciones y con el fin de
integrarse a ella se desarrolla la presente tesis.

Los igualadores adaptables son filtros (cuya realizacién puede ser por medio de
estructuras transversales o lattice) de coeficientes ajustables, cuya respuesta en fre-
cuencia se busca sea igual a la inversa de la respuesta en frecuencia del canal, a
través del ajuste periddico de los coeficientes que modelan la respuesta al impul-
so del filtro igualador. Dicho ajuste se lleva a cabo por medio de algin algoritmo
adaptable, tales como los que se basan en la minimizacién del error cuadrdtico pro-
medio (MSE) o bien en el de los minimos cuadrados (MC). El empleo de una u
otra famila de algorimos (MSE o MC) determina caracteristicas tales como ve-
locidad de convergencia, complejidad computacional y estabilidad numérica de los
algoritmos, entre otras. Con base en los resultados obtenidos en la presente tesis,
es posible afirmar, que los algoritmos de tipo MC, presentan un comportamiento
superior respecto al de los de tipo MSE, en cuanto a velocidad de convergencia se
refiere. Por su parte, los algorimos MSE presentan ventajas tales como facilidad de
implantacién y estabilidad numeérica. En lo que respecta a la configuracién del filtro
igualador, ésta puede ser: lineal, en la cual se utiliza una frecuencia de muestreo igual
a la tasa de sfmbolos; fraccionalmente espaciada, la cual, gracias a su frecuencia de
muestreo (dos veces mayor a la lineal), presenta la ventaja de igualar canales cuya
respuesta en frecuencia tiene cambios bruscos, a costa de duplicar la cantidad de
informacién a procesar, y por 1ltimo; la configuracién de decisidn retroalimentada,
en la que se emplea un filtro de retroalimentacién para cancelar el ISI provocado
por los simbolos previamente detectados sobre el simbolo actual. Esta Gltima con-
figuracién, aunque presenta la desventaja de ser mas compleja tanto en estructura
como en calibracién e implantacién, es ideal para canales que introducen una gran
distorsién en la amplitud de la senal que se propaga por ellos.

VI




La conclusién general de la presente tesis enfatiza la importancia de contar con un
igualador de canal, sobre todo en los sistemas de comunicacién digital actuales, los
cuales presentan anchos de banda restringidos y demandan una mayor velocidad
de transmisién. La forma de implantar uno u otro igualador, bajo la utilizacién
de los diversos algoritmos aqm presentados, depende de las necesidades y recursos
disponibles de la aplicacién en particular.




Introduccion

Existen diversas razones por las cuales un sistema de comunicacion digital es pre-
ferido en lugar de uno analdgico en el intercambio de informacidén, a pesar de que
este 1iltimo requiere de un menor ancho de banda para enviar la misma cantidad de
informacién que en el caso digital. Esto se debe, principalmente, a que los circuitos
digitales son menos sensibles al ruido, ya que al tener un nimero finito de valores
(simbolos del sistema) que se pueden tomar, es posible regenerar la sefial original y
por ende se evitan los efectos acumulativos del ruido y la distorsién en el “viaje”
de la sefial desde el transmisor hasta el receptor. Por el contrario, como las sefiales
analégicas pueden tomar un ndmero infinito de valores, cualquier variacién de la
sefial original se ve reflejada como una distorsién, dificil de eliminar, en la serial
recibida.

Un elemento de suma importancia presente en todo sistema de comunicacién, sea
analégico o digital, es el canal por el cual la sefial de informacién es enviada. En
_ general, éste introduce ruido, ademads, debido a que cuenta con un ancho de banda
finito, produce un efecto de alargamiento en el tiempo de la sefial que se propaga
en él. Tal alargamiento en el tiempo, es uno de los problemas mas grandes en los
sistemas de comunicacién digital, que operan a altas velocidades, ya que produce
un efecto denominado interferencia entre stimbolos, el cual junto con el ruido son la
principal causa de errores en la interpretacién de los simbolos transmitidos.

Una caracteristica de los sistemas de comunicacién en tiempo real, es la utilizacién
de canales cuyo comportamiento en el tiempo no es constante, lo cual impone cier-
tas restricciones en el diseio de dichos sistemas para la eliminacién de los efectos
producidos por el canal en la sefial recibida. Una de las estrategias més utilizadas
en la actualidad, es la de emplear filtros ubicados en el receptor, cuya respuesta en
frecuencia sea la inversa a la del canal y cuyos coeficientes se adaptan periédicamen-
te, con el fin de seguir las variaciones en el tiempo que experimenta dicho canal. De
esta forma se reduce el efecto de la interferencia entre simbolos introducido por éste
dltimo. Tal estrategia es conocida como igualacién de canal.

En un principio, los igualadores eran filtros fijos que trataban de compensar los efec-
tos negativos producidos por el canal (previamente modelado) en la sefial recibida.

Posteriormente a principios de 1960, la investigacién realizada para la igualacién
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adaptable en sistemas PAM condujo a la teoria bésica y estructura de los iguala-
dores adaptables denominados zero-forcing [29]. A finales de 1960, los igualadores
adaptables basados en el error cuadraitico promedio (LMS), propuestos por Widrow
y Hoff a principios de esa misma decada, ya habian sido del todo descritos y enten-
didos. Afios después, principios de 1970, los igualadores transversales y de decisién
retroalimentada con bloques de retardo menores al intervalo del simbolo fueron pro-
puestos. Estos igualadores, conocidos como fracczonalmente espaciados, encontraron
aplicacién inmediata en lineas telefénicas comerciales, asi como en sistemas de radio
militares, debido a un mejor desempeiio respecto de los igualadores convencionales.
En la década de los 70s y principios de los 80s, el trabajo realizado en esta drea
condujo a una nueva familia de algoritmos basada en el criterio de los minimos
cuadrados (MC), los cuales exhibian propiedades de convergencia extremadamente
répidas en comparacién con los algoritmos LMS [25], [29].

Debido a la necesidad de contar con algoritmos que requieran de un mimero menor
de operaciones por iteracién, en el cdlculo de los coeficientes del filtro receptor, los
algoritmos cldsicos sufren ciertas modificaciones, las cuales, por un lado, mejoran
su velocidad de convergencia pero introducen, por otro lado, problemas de mestabx-A ‘
lidad a largo plazo. Diversas soluciones han sido propuestas para’ contrarresta.r tal
efecto, dentro de las técnicas mds empleadas, se encuentra la de obtene
normalizadas de los algoritmos, por medio de las cuales, se reduce’
valores que toman las diversas variables que los conforman, producxendo" de esta -
manera, algontmos numéricamente mas robustos. :

La posibilidad de combinar los algoritmos de los MC y del LMS con las diferentes
configuraciones para resolver el problema de la igualacién de canal, de forma adapta-
ble, nos conduce a una gran diversidad de soluciones, cada una de las cuales presen-
ta una serie de ventajas y desventajas, que deben ser tomadas en consideracion de
acuerdo con los recursos computacionales disponibles. Asi por ejemplo, si se dispone
de un dispositivo para el procesamiento digital de sefiales (DSP) relativamente po-
deroso, generalmente se prefiere una configuracién fraccionalmente espaciada sobre
una convencional, ya que la primera, al procesar un mayor niimero de informacién
(préicticamente del doble), tiene un mejor seguimiento en la variacién de las ca-
racteristicas del canal con el tiempo. Por su parte una configuracién de decisién
retroalimentada, presenta una serie de ventajas 1nicas, cuando el medio de trans-
misién introduce una severa distorsién en la amplitud de la sefial que por éste se
propaga. Desafortunadamente su implantacién, calibracién y carga computacional,
atin cuando se utilicen algoritmos simples como el LMS, para la actualizacién de los
coeficientes del filtro igualador, son factores determinantes.




Organizacién de la Tesis

En el capitulo 1 se presenta la problemitica de la interferencia entre simbolos,
en los sistemas de comunicacién por modulacién de pulso Con el fin de ubicar tal
problema dentro de un sistema de comunicaciones, pnmeramente se presenta una
descripcién de dicho sistema, prestando una mayor atencxon al canal de comunica-
cién. :

Por medio del capitulo 2 se presenta un péno‘rém:a' general de las configuraciones
empleadas por los igualadores adaptables mas utilizados en la préctica, tales como
las lineales, las fraccionalmente espacz'adas 0. bien las"de decision retroalimentada.

‘En el capltulo 3, se realiza un estudio detallado de los algoritmos del filtrado adap-
table.para resolver el problema de la 1gua.lac16n de; ‘canal. Empleando el criterio del
.error cuadrdtico promedio (MSE), asi como el de los minimos cuadrados (MC) para
encontrar los coeficientes optxmos de 'gualador con estructura transversal.

La 'valxdacxon de los diferentes algontmos ci os, que operan bajo alguna confi-
guracién, es presentada en el capftulo 4.'Con’ el fin'de hacer una comparacién entre
los algoritmos més representativos de cada faxml:a (sea la familia de los algoritmos
basados en el MSE o en MC), primeramente se presentan las pruebas realizadas a
los algoritmos que constituyen a cada una de est:as )

Para finalizar, en el capitulo 5 se presentan las conclusxones generales de la presente,
tesis, asi como las perspectivas del drea de la 1gualac16n de canal.

Como material de apoyo para los capitulos, previamente descritos, se mcluye una
seccién final de apéndices.




CAPITULO 1

SISTEMAS DE COMUNICACION




Capitulo 1

Sistemas de Comunicacion

El disefio de un sistema de comunicacién, sea analégico o digital, banda base o paso
banda, depende de las propiedades fisicas del canal, el cual puede ser visto como
aquella parte que provee la conexién entre el transmisor y el receptor [21). El canal
fisico puede ser el par de alambres que lleva sefiales eléctricas, la fibra 6ptica que
conduce la informacién por medio de la modulacién en la intensidad de un haz lu-
minoso o bien el espacio libre, en el cual la informacién es radiada por medio de una
antena.

Debido a limitaciones fisicas, los canales de comunicacién tienen un ancho de banda
finito y la informacién que transportan a menudo sufre distorsién en la amplitud y
fase, asi como también disminucién en la potencia, debido a la atenuacién provocada
por el mismo. Ademss, la informacién transmitida es alterada por sefiales eléctricas
impredecibles, cominmente llamadas ruido. Mientras algunos efectos ocasionados
por el canal pueden ser eliminados o compensados, los efectos debido al ruido no
pueden ser completamente removidos [31]. Es por ello que en la préctica se emplean
modelos matemadticos, que describen las caracteristicas mds importantes del canal,
tales como el ruido, la atenuacién y el comportamiento del mismo con el paso del
tiempo.

El modelo de canal dispersivo mas simple es el canal de banda limitada, cuya res-
puesta al impulso es la de un filtro ideal paso bajas. Dicho filtro esparce en €l tiempo
a la seifial transmitida, provocando que los simbolos enviados en una secuencia se
encimen entre si. La interferencia resultante, llamada interferencia entre simbolos
(ISI), es uno de los mayores obstdculos para una transmisién confiable a alta velo-
cidad sobre canales de banda limitada con alto nivel de ruido [16].

El objetivo del presente capitulo es el de introducir la problematica del ISI en los
sistemas de comunicaciéon que operan a altas velocidades. Con el fin de ubicar tal
problema dentro del sistema de comunicacién, primeramente se describen los dis-
tintos elementos que componen a éste. Posteriormente, se presenta un resumen de

5




™. dela sc

los medios de transmisién (canales) y sus modelos matematicos mas utilizados en
la préctica, enfatizando la degradacién que experimenta la sefial que por éstos se
propaga. Por iltimo, con base en el andlisis de un sistema de comunicacién por
modulacién de pulso, se introduce la interferencia entre simbolos, presentando dos
posibles soluciones para mitigar dicho efecto.

1.1.  Sistema General de Comunicacién

El propésito de un sistema de comunicacién es el de transmitir un mensaje d(t) de

una fuente a un destino. El mensaje corrupto entregado a éste 1ltimo se denota por

d(t), ver figura 1.1. Dicho mensaje, analégico o digital (dependiendo del sistema),

puede representar audio, video o algtin otro tipo de informacién. El espectro de d(t)

y dé'(i(t) ‘est4 concentrado alrededor de f = 0, lo que significa, que ambas son sefiales
-~ en-banda base.

.77 Transmisor

“| Procesamiente] | v i B SRR I Procesamiento}
fial | . Demadulador - de la sciial < [=——

'
o) eyl
L

Figura 1.1: Sistema de comunicacién.

El bloque procesamiento de la sefial, en el transmisor, acondiciona la fuente pa-
ra una transmisién mas eficiente. Por ejemplo, en un sistema digital el procesador
puede consistir de una minicomputadora o un microprocesador, el cual provee una
reduccién en la redundancia de la fuente, asi como también la codificacién de canal
para que la deteccién y correccién de errores pueda ser llevada a cabo por el bloque
procesamiento de la setial en el receptor, de esta forma se reduce la cantidad de
errores causados por el ruido en el canal [10]. En un sistema analégico el procesador
de senales no es mas que un filtro analégico paso bajas y en un sistema hibrido,
éste puede tomar muestras de una entrada analdgica y digitalizarlas para producir
una modulacién por codificacién de pulsos (PCM) para ser transmitidos sobre dicho
sistema. Las sefiales a la salida del procesador son, también, sefiales en banda base.

El modulador convierte la sefial banda base, previamente procesada, en una sefial
cuyas componentes espectrales estdn dentro de la banda pasante del medio de trans-
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misién (canal) Sl el canal sélo propaga seiiales en banda base, entonces no es necesa-
rio el uso del modulador y s(t) puede ser solo la salida del bloque de procesamiento
en el tra.nsmlsor ‘De’esta manera, el modulador sélamente se necesita cuando el
canal propaga ‘frecuencias en una banda ubicada al rededor de f., donde f. >> 0.
.En este.caso,_ la sefial s(t) es denominada sefial paso banda, ya que estd disefiada
'para tener frecuencias ubicadas en una banda al rededor de f.. El mapeo de la forma
: de onda en banda base d(t) sobre la sefial paso banda s(t) es llamado modulacidn [10].

) Los canales pueden ser clasificados en dos categorias (tratados a detalle en la si-

'Aguxente seccién): aldmbricos e inaldmbricos. Dentro de los primeros se encuentra el
‘par.de alambres, el cable coaxial y la fibra éptica, mientras que en los inaldmbricos
estd el aire, el vacio, etc. Aunque las caracteristicas del canal pueden imponer ciertas
limitantes que favorecen a un particular tipo de sefnales, los principios generales de
la modulacién analégica o digital aplican para todo tipo de canales. En general, el
canal atenia a la sefial, de tal forma que el nivel de ruido del canal y/o el ruido
introducido por un receptor imperfecto, causan que la sefial entregada r(t) sea una
versién corrupta de d(t).

El receptor toma la sefial corrupta, a la salida del canal, y la convierte a una sefial
banda base que puede ser manejada por un procesador en el receptor. Este “lim-
pia” la sefial y entrega un estimado de la fuente d(t) a la salida del sistema de
comunicacion.

1.2. Canales de Comunicacién

A continuacién se presentan las caracteristicas mas importantes de algunos de los
canales de comunicacién (medios fisicos) mas utilizados en la actualidad, tales como
el par de alambres, cable coaxial, fibra éptica y espacio libre. Prestando un mayor
interés a los efectos que dichos canales producen en la sefial que por ellos se propaga,
ya sea eléctrica u Spticamente, veremos que tales efectos, independientemente del
medio de propagacién, afectan a la sefial transmitida de una forma muy parecida.

1.2.1. Canal de Comunicacién Alambrico

El uso de lineas aldmbricas para la transmisién de voz, datos y video en la red
telefénica es evidente. Las lineas de par trenzado y cable coazial son, bdsicamente,
canales que propagan ondas electromagnéticas y que proveen anchos de banda mo-
destos. La linea telefénica, tipicamente, utilizada para conectar al usuario final con
la central ofrece un ancho de banda méximo de unos cientos de kilohertz, mientras
que el cable coaxial tiene un ancho de banda del orden de los megahertz [25].




Par de Alambres y Par Trenzado

Uno de los canales aldimbricos mas simples es el llamado par de alambres que, como
su nombre lo indica, consiste de dos conductores, cominmente hechos de cobre.

La transmisién de informacién a través del par de alambres, por ejemplo en una linea
telefénica, sufre entre otras distorsiones, la ocasionada por la diafonia. Esta aparece
como una conversacién ajena a nuestra llamada telefénica. La causa principal de
este fenémeno se debe a que otros pares de alambres comparten el mismo cable que
nuestra linea. Tales pares, eventualmente, llevaran conversaciones, las cuales pueden
ser eléctricamente inducidas en nuestra linea. Para mitigar este efecto, se realizan
torceduras fisicas en cada par de alambres dentro del cable. Generalmente hay de dos
a doce torceduras por pie en un par de alambres. El tipo de configuracion resultante
recibe el nombre de par trenzado [13)].

Cable Coaxial

Un cable coaxial es una linea de transmisién que consiste de un par no balancea-
do de conductores, dispuestos en forma concéntrica y separados por un material
dieléctrico.! Generalmente el conductor externo, que envuelve al material dieléctri-
co, es tierra y provee al conductor interno de inmunidad a interferencias externas.
Por su parte el dieléctrico puede ser de distintos materiales tales como polietileno,
espuma, aire, etc.

Principales Limitaciones en Canales Aldmbricos

Existen, bdsicamente, tres limitantes en los canales de transmisién aldmbricos:

1. Distorsién en amplitud. Esta se presenta cuando la respuesta del canal no
es “plana” sobre el intervalo de frecuencias para el cual el espectro de entrada
no es cero, de esta manera las diferentes componentes espectrales de la seial
de entrada se modifican de forma diferente, unas sufren atenuacién y otras
ganancia [31}.

2. Distorsién en fase. Si el cambio de fase, producido por el canal, es de manera
arbitraria, entonces las diversas componentes espectrales de la sefial de entrada
sufren distintos retardos dando por resultado la distorsidn en fase o retardo
de la seifial trasmitida [31]. Dicho tipo de distorsién resuita ser un problema en
la transmisién de informacién por pulsos, ya que éstos experimentan un efecto
de ensanchamiento en el tiempo.

3. Ruido. Este es, bdsicamente, cualquier sefial no deseada en el sistema de
comunicacion que limita el desempeiio del mismo. Tipicamente tenemos el

1Material aislante.




Ruido térrmco, el cual estd presente en cualquner medxo de transmisién y en
todos los circuitos integrados [13]. : .

Canal de Comunicacién Optico

Debido a la creciente necesidad para transmitir informacion'a una velocidad mayor
que la que se puede alcanzar por medio del par de alambres o el cable coaxial, las
centrales telefénicas han tenido que optar por un medio de transmisién de mayor
capacidad como lo es la fibra dptica. Esta es, bdsicamente, una guia de ondas que
transporta informacién por medio de la modulacién en la intensidad de un haz
luminoso y estd formada, principalmente, por un niicleo central, dentro del cual
se confina el campo electromagnético, cubierto por una capa de revestimiento del
mismo material (silice) pero de indice de refraccién menor. Con el fin de proteger la
fibra éptica, generalmente, se recubre con una capa de pléstico. Las fibras épticas
poseen caracteristicas unicas que las hacen altamente atractivas como medio de
transmisién [18]). En particular, éstas ofrecen las siguientes ventajas:

Gran banda de paso. Con una frecuencia de portadora éptica de casi 2x 10 [H z],
es posible tener un ancho de banda tedrico de alrededor de 2 x 10'3[H z].2

Baja atenuacién. Tipicamente de 0,2 [dB/km)], permitiendo de esta manera,hcre—‘ >
centar la distancia entre las repetidoras en un sistema de comumcamén por“
fibra dptica.

Aislamiento eléctrico. Las fibras se hacen de materiales alslantes eléctricos’ (vx-
drios, pldsticos). Esto hace que las interferencias electromagnetxcas externas
no perturben la transmisién en la fibra.

Peso y dimensiones. Un cable de fibra dptica es por lo menos diez veces mas
ligero y mas compacto que un cable coaxial.

Lamentablemente en la fibra 6ptica, al igual que en el par de alambres y el cable
coaxial, estd presente la dispersién temporal y la atenuacién de la seiial transmitida.

Dispersion Temporal en la Fibra Optica

La dispersion en el tiempo de una sefial que se propaga en una fibra éptica se debe
principalmente a dos fenémenos conocidos como dispersion cromdtica y dispersicn
modal. La primera de ellas surge como consecuencia de una fuente emisora que no es
monocromaética, sino que el rayo de luz que emite estd compuesto de miltiples com-
ponentes espectrales, cada una de las cuales se propaga con una velocidad diferente
a lo largo de la fibra a causa de la relacién no lineal entre el indice de refraccién y
la longitud de onda asociada a cada componente. La dispersién modal es un efecto

2Tomando el ancho de banda igual al diez por ciento de la frecuencia de portadora.




cominmente observado en fibras multimodo y resulta del hecho de que la luz pue-
de viajar, dentro de la fibra, por multiples trayectorias con retrasos y atenuaciones
distintas [24].

Atenuacion en la Fibra Optica

Son varios los mecanismos de degradacién que contribuyen a la atenuacién de la
sefial transmitida, siendo unos de cardcter intrinseco a la fibra, tal como la com-
posicién del vidrio, y otros de origen extrinseco, causados por impurezas, defectos
de cableado, de geometria de la fibra, etc. La atenuacién que proporcionan estos
ltimos es muy variable y puede minimizarse en muchos casos con un estudio ade-
cuado de las condiciones de fabricacién, mientras que los primeros son inherentes a
los fenémenos fisicos que ocurren en el interior de la fibra y dependerdan del material
de dopado del niicleo y de la longitud de onda de trabajo.

1.2.2. Canal de Comunicacién Inalambrico

En la actualidad existe una creciente demanda en los servicios de comunicaciones
méviles. De hecho, uno de los objetivos primordiales en un sistema de comunicacién
inaldmbrica es el de ofrecer servicios de calidad en la transmisién de voz y datos
entre dos puntos, sin importar la distancia entre ellos. Lamentablemente los canales
de comunicacién inalambricos son un medio arido para el transporte de la infor-
macién. Esto se debe, principalmente, a que la propagacién de la informacién en
dichos canales, puede tener multiples trayectorias, debidas a la refraccién y disper-
sién atmosférica, o bien a las reflexiones de las ondas electromagnéticas en edificios
u otros objetos [22]. En una situacién como ésta, la sefial que llega a lo largo de las
diferentes trayectorias tendra distintas atenuaciones y retardos que pueden sumarse.
en la antena receptora, ya sea constructiva o destructivamente. Si ademas, las longi-
tudes y/o geometria de las trayectorias cambian, debido al movimiento relativo de
las antenas (caso de la comunicacién mévil), la potencia de la sefial recibida puede
estar sujeta a severas variaciones y cuando ésta es pequefa se tiene por resultado
el desvanecimiento de la senal. A ésto se le conoce, comtinmente, como desvaneci-
miento por multitrayectoria [33).

La dispersion temporal y el desvanecimiento con selectividad frecuencial son conse-
cuencias directas de la propagacién por multiples trayectorias. La presencia de un
efecto por fuerza implica la presencia del otro. De esta forma, la dispersién temporal
estira o hace mds ancha a la sefial en el tiempo, por lo que la duracién de la sefial
recibida es mayor que el de la transmitida. Este efecto es causado, principalmente,
por los diferentes tiempos que tardan las sefiales en cruzar el canal por las diferentes
trayectorias. Por su parte el desvanecimiento con selectividad frecuencial filtra la
sefial trasmitida atenuando ciertas componentes més que otras [20]. De esta manera
si las componentes guardan una distancia relativamente corta la una de la otra,
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se veran afectadas en la misma proporcién, pero a medida que el ancho de ban-
da de transmisién crezca, las componentes espectrales en los extremos del espectro
transmitido comenzaran a ser atenuados por diferentes cantidades provocando una
distorsién en la forma de onda transmitida.

1.3. Modelado de los Canales de Comunicacion

Como se pudo apreciar a lo largo de las secciones previamente tratadas, el canal
produce una serie de efectos no deseables en la sefial que por éste se propaga. Una
de las razones que provoca tales efectos es un ancho de banda reducido debido a las
limitaciones fisicas del medio, asi como de los componentes electrénicos que consti-
tuyen el transmisor y el receptor [28]. Estas dos limitantes provocan que la cantidad
de datos que se pueden transmitir de manera confiable sea pequeia.

Con el fin de analizar las caracteristicas mas importantes del medio de transmisién,
es necesario contar con modelos matemadticos, algunos de los cuales se presentan a
continuacién.

1.3.1. Canal Gaussiano

El Canal Gaussiano, a menudo llamado canal de ruido blanco aditivo Gaussiano
(AWGN), es el mds simple de los modelos asociados a canales de comunicacién.
Bésicamente se refiere al ruido generado por los elementos electrénicos (ruido térmi-
co) que componen al receptor cuando la trayectoria de transmisién es ideal, es decir,
la forma de onda recibida es, antes de sumarse el ruido, una réplica exacta de la
forma de onda transmitida: ni la fase, ni la amplitud son perturbadas [28], [20).
Se asume que el ruido tiene una densidad espectral de potencia constante sobre el
ancho de banda del canal y una amplitud cuya funcién de densidad de probabilidad
es Gaussiana. En la figura 1.2 se muestra la salida r(¢) de un canal con AWGN n(t)
debida a una entrada s(t).

Canal
s(t) Py r(t)

\T*/

n(t)

" Figura 1‘.2:'(?‘a‘na.l Gaussiano.
donde - o ,' i
r(t) = s(t) + n(t) (1.1)
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1.3.2. Canal Lineal de Banda Limitada

En algunos canales fisicos, como los cables telefénicos o el cable coaxial, se usan fil-
tros para asegurar que las sefiales transmitidas no excedan las limitaciones del ancho
de banda del canal. Las sefiales transmitidas en dichos canales son distorsionadas.
tanto en amplitud como en fase, ademéds de ser degradadas por ruido aditivo. Debido
a que los canales aldmbricos transportan un gran porcentaje de nuestras comunica-
ciones diarias, se ha dedicado un tiempo considerablemente grande a la investigacién
para la caracterizacién de sus propiedades de transmisién, asi como a los métodos
para mitigar las distorsiones en amplitud y fase encontradas en la transmisién de
las sefiales.

Estos canales son modelados matemadticamente como filtros lineales ideales a los
cuales se les puede agregar el ruido a.dxtlvo a la entrada del receptor, tal y como se
muestra en la figura 1.3. :

s(t)

—_——]

'r(t) :

Flgura 1. 3 Canal lmeal de ba,nda llmxtada

El ﬁltro lmea.l 1dea1 tlene una respuesta frecuencxal plana con fa.se lineal en la banda
de paso, ver ﬁgura 1.4. s

'IHc(f)'I-f LR e arg[Hc(f)]
e P

Ju e ‘fH"' "

Fxgura 1.4 Fltro lmeal ldeal

De esta forma si la entrada aJ canal con respuesta al 1mpulso h (t), es la sefial s(t),
entonces la sallda r(t) esta dada por:: BEERY
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r(t) = s(t) * he(t) + n(t) (1.2)

1.3.3. Canal Lineal de Banda Limitada Variante con el
Tiempo

Los canales fisicos tales como los empleados para las comunicaciones méviles resultan
en una propagacién variante con el tiempo y por miiltiples trayectorias de la seiial
transmitida. Dichos canales pueden ser caracterizados matematicamente como filtros
lineales de banda limitada variantes en el tiempo, los cuales tienen una respuesta al
impulso h.(t,T) dependiente del tiempo. El modelo del canal con ruido aditivo se
muestra en la figura 1.5 [28].

: Fiitro lineél variante . -
. con el tiempo D@ TESIS CC:N
| , \( FALLA DE ORIGEN

n(t) -

s(t)

bFigura 1.5:1Ca’nélfline§1 dbandahmxta.da variante con el tiempo.
donde

7(t) = s(t) * he(t, 7) + n(t) (1.3)

Dada la gran aplicacién de los filtros de banda limitada variantes con el tiempo
(sean aleatorios o no) en la caracterizaciéon de los canales de comunicacién, se ha
dedicado arduo trabajo al modelado matemaético de los mismos, a través de funciones
que describen la relacién entre la entrada y la salida de un filtro. Personajes como
Zadeh y Kailath sentaron las bases para describir dicha relacién. Posteriormente los
trabajos de Bello demuestran que los filtros lineales de banda limitada variantes con
el tiempo (canales) pueden ser caracterizados, en su totalidad, por medio de una de
las ocho funciones que propone en parejas duales (tiempo-frecuencia) [3], donde el

completo conocimento de una de ellas nos permite el cdlculo de cualquiera de las
otras.

1.3.4. Canales Aleatorios Variantes con el Tiempo

En general un canal (filtro) lineal variante con el tiempo puede ser visto como la
superposicién de un canal deterministico y uno puramente aleatorio {3}, ver figura
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1.6. El canal deterministico puede ser caracterizado en su totalidad empleando cual-
quiera de las ocho funciones propuestas por Bello [20]. Sin embargo, dichas funciones
se convierten en procesos estocasticos cuando se les usa para describir un canal alea-
torio. Tal es el caso de los canales de comunicacién mdéviles, en donde las variaciones
aleatorias en la potencia de la seiial recibida, provocadas por el desvanecimiento,
pueden ser modeladas si se trata a la envolvente compleja de la respuesta al impulso
del canal, como un proceso aleatorio en t.

Filtro lineal variante con el tiempo

" Canal ¥
H

; Detemﬁqfstiéo o E |

i Canal’’
Aletorio

s(t)

Figura 1.6: Modelo general del canal lineal aleatorio variante con el tiempo.

1.4. Interferencia entre Simbolos (ISI)

La presente seccién tiene por objetivo mostrar la problematica de la interferencia
entre simbolos, ya sea en sistemas de comunicacién aldmbricos, de radiocomunicacio-
nes o bien por fibra éptica, que utilizan, para transmitir informacién, alguna técnica
de modulacién de pulso. Veremos que, aunque el origen de la dispersién temporal
para cada uno de los casos antes mencionados se debe a fenémenos fisicos diferentes,
las consecuencias, al concebir un sistema de transmisién digital a altas velocidades,
se traducen en la interferencia entre simbolos.

1.4.1. Interferencia entre Simbolos en Sistemas de
Comunicaciéon por Modulacién de Pulso

Los canales lineales de banda limitada, tales como las lineas telefénicas, proporcionan
diferentes retardos a las componentes espectrales de la forma de onda que por ellas
se propaga, lo que provoca, en el caso digital, que la duracién del simbolo recibido T
sea mayor a la del simbolo enviado T; (dispersién temporal del simbolo). Este efecto,
no es exclusivo de los sistemas aldmbricos, tales como el par de alambres o el cable
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coaxial, sino que también estd presente en los sistemas de radlocomumcacxon cuyo
canal se caracteriza por tener miiltiples trayectorias, cada una de'las cuales propaga
una versién atenuada y retrasada de la sefial transmitida. Este hecho provoca quela
antena receptora capte una sefial con dispersién temporal tambxen conocxda como '
selectividad frecuenczal [22] ver ﬁgura. 1. 7 ,

Pulso

transmitido .’ 1' Trorn falaY
e DE ORIGEN
- : dispei'sivo
,t_xv S :
b

Figura 1.7: Dispersién temporal del simbolo.

Por su parte, la principal distorsién en la fibra éptica es la dispersién temporal de los
sfmbolos [1]. Tales situaciones se convierten en un problema al considerar los sistemas
de transmisién que operan a altas velocidades, ya que la “distancia temporal” entre
los simbolos enviados en una secuencia es muy pequeifia. Esto, aunado a la dispersién
temporal provoca que los simbolos adyacentes comiencen a encimarse, dando origen
al fenémeno conocido como interferencia entre simbolos, figura 1.8.

Secuencia Secuencia
transmitida recibida
‘ » Canal M/A
dispersivo
t i+ 71

Figura 1.8: Interferencia entre simbolos.

La interferencia entre simbolos surge en todos los sistemas de modulacién de pulsos,
incluyendo la modulacién en frecuencia (FSK), en fase (PSK) o bien en amplitud y
fase (QAM). Sin embargo, su efecto puede ser mas facilmente observado en un siste-
ma banda base con modulacién por amplitud de pulso (PAM) [29].2 Adema4s, dicha
modulacién es particularmente adecuada para canales de banda limitada gracias a

3En el apéndice D se presenta un resumen de los principales tipos de modulacién de pulso.
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su alta eficiencia en el uso del ancho de banda [28].

Consxdéi-emos el sistema de comunicacién digital PAM banda base mostrado en la_

figura 1.9. Como se puede observar el sistema estd compuesto de un filtro transmisor
cuya respuesta al impulso estd dada por hz(t), un canal lineal, h.(t), con'AWGN, un

*filtro ‘receptor con respuesta al impulso Agr(t); un muestreador que perxo‘dxcamente;

muestrea la salida del filtro receptor y un detector de simbolos[26).

y(to + mT)
an" Filtro a(t) Canal Filtro' . | w(t) . Detector
—] Ty 3 R or I A de
' He(S . o
Hr(h) = Ha(f) I Sfmbolos

Ruldo’'
. - “(t) R

* Figura 1.9: Sistema de cdmuniéacién digital banda base PAM.

Una transmisién digital PAM puede ser vista como una secuencia binaria de entrada,
subdividida enk-bits llamados simbolos. A cada simbolo le es asignado un cierto
nivel de a.mplxtud a,, de duracién T, el cual es enviado al medio de transmisién por
medio’de.un. filtro transmisor, cuya respuesta al impulso asegura que la forma de
onda asu salida, posea un espectro que esté dentro de la banda pasante del canal,
es decir;
oo
s(ty= 3 anhr(t—nT) (1.4)

n=—oo

en donde 1/T representa la tasa de simbolos.

De esta forma, la salida del filtro receptor y(t) es;

00
y(t) = D anz(t — nT) + v,(t) (1.5)
n=—00
en donde z(t) es la respuesta al impulso en cascada del filtro transmisor, canal y
filtro receptor, es decir; z(t) = hr(t — nT") * heo(t) * hp(t) y vo(t) = n(t) * hr(t) es la
componente de ruido blanco aditivo Gaussiano.

Con el objeto de recobrar la informacién de interés a,,, se muestrea periédicamente
la salida del filtro receptor cada t = t, + mT segundos, de esta manera tenemos;
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Y(to +mT) = "3 anz(to + mT = nT) + vo(to + mT)

n=—o0o

o bien, - e S

y(to 4+ mT) ="z(to)as Z(ts+ mT = nT) + vo(te + mT) (1.6)
Como podemos apreciar, el primer-término del lado derecho de la ecuacién 1.6
representa el simbolo transmitido ponderado por el factor z(t,), €l iltimo término
es la componente de ruido aditivo, y el término central representa el efecto de los
simbolos adyacentes en el instante de muestreo ¢t = t, + m7T. A dicho efecto se le
conoce con el nombre de interferencia entre simbolos(ISI). Tal término es cero si y
solo si z(t,+!T) =.0 para !l # 0, esto significa que la respuesta al impulso del sistema
(filtro transmisor, canal, filtro receptor) tiene cruces por cero cada T intervalos de
simbolo. Cuando la respuesta al impulso tiene tal uniformidad en los cruces por cero,
entonces se dice que satisface el primer criterio de Nyquist [28)], [29]. El cual en el
dominio de la frecuencia tiene la siguiente representacion:

= n
X' ()= 3 X(Uf-x)="T L7
n=—o00 T
en donde X (f) es la respuesta en frecuencia del sistema y X'(f) es el espectro trans-
lapado de la respuesta en frecuencia del canal después de haber sido muestreado a
la tasa 1/T.

La ecuacién 1.7, establece que para tener un sistema z(t) fisicamente realizable, la
tasa maxima de simbolos que se pueden enviar por unidad de tiempo, sobre un canal
con un ancho de banda W, sin tener interferencia entre simbolos en el receptor es
1/T < 2W, donde a 2W se le conoce como tasa de Nyguist [26], [29].

En la practica, el efecto de la interferencia entre simbolos puede ser observado por
medio de un osciloscopio cuya base de tiempo esté sincronizada a la tasa de simbo-
los. El diagrama resultante (para un sistema de transmisién PAM de dos niveles),
mostrado en la figura 1.10, es cominmente conocido como patrdén de ojo [29)]. Si el
sistema cumple la condicién de cero ISI, entonces sélo habra dos niveles distintos
para el instante de muestreo. Por lo que el “0jo estara completamente abierto” y la
distorsién de pico serd cero. De lo contrario, dicha distorsién estard presente cuando
los términos de 151 se sumen de tal forma que se produzca una méxima desviacion de
la sefial deseada en el instante de muestreo. Esto, a su vez, puede provocar, en el peor
de los casos, que el nivel recibido sea mucho menor que el deseado, produciéndose
una disminucién en el margen para que el ruido aditivo cause error. Por otra parte,
dicho efecto distorsiona los cruces por cero ocacionando errores de sincronizacién en
el sistema.
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El patrén de ojo observado para la modulacién en fase (PSK), asi como para la de
amplitud y fase (QAM) se muestran en la figura 1.11. Donde los circulos represen-
tan los simbolos transmitidos, mientras que los recibidos estdn representados por
puntos. El ruido y la interferencia entre simbolos, presentes en el sistema, provoca
que las muestras recibidas {y(t, + mT)}, para cada instante de tiempo mT, tengan
distintas posiciones (puntos) a las deseadas (circulos). Entre mayor sea el ruido y la
interferencia entre simbolos, mayor esparcimiento tendran las muestras de la sefial
recibida [26].

Distorsién de cruce
por cero

Distorsién de pico H .

Sensibilidad a errores Margen del ruido
de sincronizacién

Tiempo éptimo
de muestreo

Figura 1.10: Patrén de ojo para una mddulaﬁién PAM binaria.

(3

Figura 1.11: Patrdn de ojo para una modulacié'n‘ (a)"“i-PSeK )'{,(b), 8-QAM.
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Existen dos maneras para poder alcanzar tasas de transmision cercanas a la tasa de
Nygquist. La primera de ellas establece que para alcanzar una tasa de transmisién
de 2W simbolos/s, es necesario permitir una cierta cantidad, controlada, de I1S1. Es
-decir, como hemos visto la condicién para cero ISI es z(t, + {T) = 0 para ! # 0. Si,
ahora, permitimos la presencia de ISI podriamos suponer un sistema cuya respuesta
fuera tal que cumpliera con z(t, + IT) = O para ! # 0,=%1,...,=£L. De esta forma
la cantidad de ISI intoducida es deterministica y por lo tanto puede ser tomada
en cuenta en el receptor. De esto podemos concluir que existen tantos disefios de
sistemas de transmisién z(t), como términos de ISI diferentes de cero L permitamos
en dicho disefio [26]. Sin embargo, entre més términos de ISI diferentes de cero per-
mitamos, el problema de eliminarlos en el receptor se vuelve un factor determinante.

Lamentablemente, la estrategia previamente descrita supone un conocimiento a prio-
7% de la respuesta en frecuencia del canal. Lo cual no siempre es posible, sobre todo
cuando tratamos sistemas de transmision en los cuales el canal varia con el tiem-
pPo, tal es el caso de las comunicaciones mdéviles y las satelitales entre otras. Es
por ello que una segunda estrategia, que consiste en filtrar la senial recibida con el
fin de eliminar el efecto ISI introducido por la respuesta al impulso del canal, es
més cominmente utilizada para dichos sistemas. A este método se le conoce como
igualacidn de canal, el cual es el objeto de la presente tesis.

1.5. Conclusiones

A lo largo del presente capitulo, pudimos observar que un factor determinante en
el disefio de un sistema de comunicaciones, es el canal o medio de transmisién por
el cual se propaga la informacién. Este puede ser modelado, en el caso mas general,
como un sistema lineal variante con el tiempo de banda limitada. Tal restriccién en el
ancho de banda provoca que la seiial transmitida, experiemente lo que cominmente
se conoce como dispersidn temporal, esto es, un alargamiento en la duracién de
la forma de onda recibida con respecto de la transmitida. Este fenémeno afecta
directamente a los sistemas de comunicacién que trabajan a altas velocidades y por
medio de la modulacién de pulsos, cuyas caracteristicas estan determinadas por el
simbolo que se desea transmitir. Esto es debido a que en el envio de informacién a
altas tasas de transmision, los simbolos guardan entre si una distancia temporal muy
reducida, lo cual junto con la dispersién temporal, provoca que éstos se translapen,
dando por resultado lo que se conoce como interferencia entre simbolos (IS1). El
ISI, por su parte, puede ser removido, ya sea por medio del disefio de pulsos de
transmisidn, para lo cual se necesita el conocimiento a priori de las caracteristicas
del canal, o bien por medio de filtros, ubicados en el receptor. Tales filtros son
tratados a detalle en los capitulos siguientes.
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Capitulo 2

Igualadores de Canal

Un problema de gran importancia en las comunicaciones, consiste en disefiar filtros
igualadores, ya sea en hardware o software, que ayuden a reducir los efectos del ruido
y de la distorsién que son introducidos por el sistema de comunicacién a la sefal
que viaja a través de éste. Teniendo anchos de banda finitos, los canales distorsio-
nan a la senal tanto en fase como en amplitud, ademads, los canales de los sistemas
de comunicacién y los dispositivos que constituyen al receptor y al transmisor son
ruidosos, lo que provoca que la sefial portadora de informacién llegue atenuada y
corrupta [4]. Los filtros sirven como una etapa de preprocesamiento, después de la
cual la sefial portadora de informacién, o sus parametros, pueden identificarse de
una forma maés clara que a la entrada del filtro.

La igualacién de canal (también conocida como filtrado inverso), por tanto, consiste
en estimar una funcién de transferencia que compense la distorsién lineal provocada
por el canal [11]. )

Es importante hacer notar que existen dos métodos para el disefio de los filtros.
El primero es el método cldsico, que utiliza el contenido espectral de la sefial y del
ruido. Como ejemplo de este método tenemos los filtros Butterwoth y Chebyshev,
los cuales estaban implementados principalmente con elementos analégicos pasivos,
sin embargo, con el desarrollo de las computadoras y de los circuitos integrados, se
logré implementar estos filtros sin la necesidad de utilizar los inductores, que eran
costosos y ocupaban mucho espacio, logrando asi que se extendiera la utilizacién de
estos filtros. En el segundo método, para el disefio del filtro se requiere del conoci-
miento a priori de las caracteristicas estadisticas de la sefial, del canal y del ruido.
Las bases para este tipo de filtros fueron sentadas por Wiener y Kolmogorov [15].
Sin embargo, en la préctica es comiin encontrarse con canales cuyas caracteristicas
de respuesta en frecuencia no son conocidas a priori o cambian con el tiempo, como
en el caso de la transmisién de datos sobre la red telefénica, en la cual el canal de
comunicacién sera diferente cada vez que marquemos un mimero. Esto es porque la
ruta seguida por la senal es diferente en cada ocasién. Una vez que la conexién se

21




reahza, el canal serd invariante con el tiempo por un penodo largo. Este es.un ejem-
plo'de canal cuyas caracteristicas son desconocidas a’priori.-Los: canales” de radio,
tales como los canales para sistemas mdviles son. un ejemplo de canal vanante con
el tiempo. En dichos canales los filtros en:el transm' or y recept.or no pueden ser
establecidos de antemano [28]. K =

Los filtros adaptables son variantes con el tiempo. Esto se debe a que los coeficientes
de este tipo de filtros igualadores cambian de acuerdo a algin criterio de optimiza-
cién predeterminado [23].

De acuerdo a los requerimientos de la aplicacién, se tendrdn diferentes filtros igua-
ladores dependiendo del criterio de optimizacién utilizado, de la estructura del fil-
tro, de la manera de actualizar los pardmetros correspondientes, etc. Este capitulo
esta organizado de la siguiente manera: en la seccién 2.1 se hablara de las principales
estructuras de los filtros, posteriormente en la seccién 2.2 se estudiaran los filtros
sdaptables desde un punto de vista general para poder hacer una clasificacién de
dichos filtros atendiendo a su configuracién.

2.1. Estructuras de Filtros

El funcionamiento de un algoritmo para el filtrado lineal adaptable involucra dos
procesos basicos; (1) un proceso de filtrado, disefiado para producir una salida en
respuesta a una secuencia de datos de entrada y (2) un proceso adaptable, cuyo
propoésito es el de proveer un mecanismo para el control adaptable de un conjunto
de pardmetros ajustables empleados en el proceso de filtrado. Estos dos procesos
trabajan de forma interactiva el uno con el otro. Por lo que la eleccién de una es-
tructura para el proceso de filtrado tiene un profundo efecto en la operacion del
algoritmo como un todo [19].

Existen tres tipos de estructuras que se distinguen en el contexto del filtrado adap-
table, las cuales se describen a continuacién.

2.1.1. Estructura Transversal

Dentro de las estructuras existentes, mas simples, para llevar a cabo el proceso de
filtrado se encuentra la estructura transversal, que como se observa en la figura 2.1
consiste, basicamente, de bloques de retardos, multiplicadores y sumadores.

El niimero de elementos de retardo empleados en la estructura determina la duracién
(finita o infinita, segin sea el caso) de su respuesta al impulso, dicho niimero también
hace referencia al orden del filtro que emplea tal estructura. Los elementos de retardo
se identifican por medio del operador z~!. De esta forma, cuando z~! opera sobre la
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entrada z[k), el resultado es z[k — 1]. La funcién de cada multiplicador dentro de la
estructura es la de ponderar la entrada (a la cual estd conectado) por un coeficiente
conocido como coeficiente de ponderacidn. Por su parte el sumador tiene la funcién
de producir una salida total y{k] del sistema, formada de elementos ponderados de
la sefial de entrada, que puede ser expresada como la suma de convolucién entre los
coeficientes b; del filtro con las p muestras retardadas de la sefial de entrada z[k], de
esta forma tenemos la relacién 2.1.

Entrada
z[k]

Salida
ylk]

Figura 2.1: Estructura transversal.

ylk] = i bizlk — ] (2.1)

Lamentablemente, a pesar de ser una estructura muy simple de implementar, la
estructura transversal posee coeficientes fijos, por lo que un cambio en el orden
(aumento o disminucién) resulta en un nuevo conjunto de coeficientes totalmente
diferentes a los anteriores [27).
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2.1.2. Estructura Lattice

La estructura lattice, como su nombre en inglés lo indica, es una estructura con
forma de enrejado, compuesta de retardos, sumas y multiplicadores por coeficientes
K, ver figura 2.2. Estos ltimos conocidos como coeficientes de reflexidon guardan
una relacién con los coeficientes b; de la estructura transversal, la cual esta dada, en
el caso particular de la prediccién lineal,’ por el algoritmo de Levinson-Durbin (16).

ellk) ef [k} el _\1k] eflk)
() gy Wil d
K\ Ka
e
K K3

1 ~ -1 - - ' »
pryey Bl Taw L2 L2jrgy Ml ®e:ue1

Figura 2.2: Estructura lattice (filtro de anélisis).

De esta manera, como se observa en la figura 2.2, un filtro (predictor) lattice es una
estructura modular que estd formada de un nimero p de etapas independientes que
corresponde al orden del filtro. Por lo que, las salidas de la p-ésima etapa se definen
por las relaciones:

ef (k] = ef[k] = y[K] (2.2)
ef[k] = ef_[k] + Kueb_,{k — 1] (2.3)
eblk] = €5, [k — 1] + Kpel_, (k] (2.4)

donde ef[k] es el error de predicidn forward (hacia adelante) y e}[k] el error de pre-
diccién backward (hacia atras). El error forward se define como la diferencia entre
la entrada y[k] y su valor predicho; este tltimo basado en un conjunto de p mues-
tras pasadas y[k — 1],..., y[k — p]. Por su parte, el error backward se define como la
diferencia entre la entrada y[k — p} y su prediccién backward basada en un conjunto
de p entradas futuras y(k], ..., y[k — p + 1] [29].

1Para una mayor referencia relacionada al tema de prediccién lineal, ver apéndice B.
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Se puede demostrar facilmente que el filtro de sintesis, figura 2.3, queda definido por
las ecuaciones 2.4'y 2.5: L ‘

el_i[k) = el[k] — Kpeb_ [k —1] (2.5)

Aunque la estructura latsice no posee un nimero minimo de multiplicadores y su-
madores para una funcién de transferencia dada, si tiene varias propiedades de gran
‘ventaja, entre las que destacan; el uso de secciones idénticas en cascada y coeficientes
de magnitud menor a uno, lo que asegura estabilidad, para el caso monodimencional
[7). Ademds, la estructura lattice ortogonaliza la sefial de entrada etapa por etapa lo
que conduce a poder aumentar o disminuir el orden del filtro sin afectar los coeficien-
tes de reflexion de las etapas previas [27]. Todo ésto lleva a una ripida convergencia
y una alta capacidad de seguimiento.

ilk) e{ k) edix)

Figura 2.3: Estructura lattice {filtro de sintesis).

2.1.3. Estructura Lattice-Ladder

Muchos problemas préacticos requieren la interaccién conjunta de dos o mas procesos
en lugar de la prediccién de un proceso basado en sus muestras pasadas [7]. Si se
emplean los errores de prediccién backward e§[k], €}[k], ..., €5_,[k] de una estructura
lattice como entradas a un filtro transversal cuyo vector de coeficientes estd dado por
la regresioén: Ag, Ay, ..., A,_y, se obtiene un estimador de la respuesta deseada d[k].
La estructura resultante, mostrada en la figura 2.4, es conocida como estimador
conjunto ya que resuelve el problema de estimar el proceso deseado d[k] a partir
de las muestras del proceso de entrada y[k], ésto es, se tiene un proceso conjunto

(dk], y(¥]) [30), [27).
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Figura 2.4: Estructura Lattice-Ladder.

2.2. Igualadores Adaptables

Los sistemas de comunicaciones actuales utilizan a los igualadores adaptables como
una pieza clave del receptor, ya que el desempefio de dicho igualador determinara la
calidad del sistema. El surgimiento de estos igualadores se dié riapidamente sobre
todo en aplicaciones con consideraciones econémicas o regulatorias que limitaban el
ancho de banda utilizable [37].

La estructura general de un filtro igualador adaptable es la que se muestra en la
figura 2.5, donde se tiene una secuencia y[k] que es alimentada a un filtro lineal y
de coeficientes ajustables con salida d[k].

Los coeficientes de este filtro se actualizardn a través de una recursién o algoritmo
adaptable de la siguiente forma:

hilk + 1) = hy[k] + g{y[k], d[k], e[k] }e[k) (2.6)
donde h;[k] es el i-ésimo coeficiente del filtro al tiempo k, y £[k] es el error de la
seiial al instante k, definido de la siguiente manera:

elk] = d[k] — d[] (2.7)

donde d[k] es la secuencia de entrenamiento del igualador, de la cual se hablard més
adelante, y g{-} es una funcién de adaptacién de los pardmetros del filtro.
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Algoritmo
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Figura 2.5: Estructura general del filtro igualador adaptable

La ecuacién 2.6 es la recursién sobre la cual los coeficientes del igualador se actuali-
zardan. Es posible ver que los coeficientes del filtro al instante actual dependen de los
valores correspondientes al instante anterior y de una ganancia de adaptacién que
generalmente es funcién de las entradas y salidas del filtro, y del error de filtrado. La
forma de la ganancia de adaptacién depende del criterio de optimizacién utilizado,
obteniéndose un desempeiio especifico para cada caso. Algunas de las caracteristicas
més importantes a considerar para la utilizacion de algiin criterio en particular son:

s Complejidad computacional
= Estabilidad
» Velocidad de convergencia

= Consistencia de la velocidad de convergencia ante variaciones en el condicio-
namiento de la sefial.

= Habilidad de seguir las variaciones del canal.
=» Robustez al ruido aditivo.

= Robustez numérica.

El desempeiio de cualquier algoritmo con respecto a alguna de estas caracteristicas
dependerd en gran medida de la seleccién del critério de optimizacién [23]. A su
vez cada criterio implicara un algoritmo (secuencia ordenada de ecuaciones) para la
evaluacién de la ganancia de adaptacién y en consecuencia la actualizacién de los
parametros del filtro.
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Periodo de Entrenamiento del Igualador

Antes de que comience la transmisién de datos deben de resolverse un cierto niime-
ro de ecuaciones simultaneas para obtener los coeficientes del igualador, siendo ésto
realizado durante un periodo llamado de entrenamiento.

Durante el periodo de entrenamiento, una secuencia de datos, llamada secuencia
de entrenamiento, con caracteristicas estadisticas semejantes a las de los datos que
seran posteriormente transmitidos a través del canal, es enviada. Dicha secuencia,
conocida por el receptor, es generada y sincronizada por el mismo, con el fin de obte-
ner durante el periodo de entrenamiento los coeficientes éptimos del filtro igualador.
La secuencia de entrenamiento debe ser por lo menos tan larga como el igualador,
de tal forma que se tenga la informacién suficiente para que éste pueda inicializarce
correctamente.

En algunas aplicaciones, los igualadores deben establecer el comportamiento de sus
coeficientes sin utilizar una secuencia de entrenamiento. Dichos igualadores se lla-
man igualadores ciegos.

Después del periodo de entrenamiento, los coeficientes del igualador adaptable se
deben de estar ajustando continuamente. Para esto, una vez que se ha terminado
el periodo de entrenamiento, el igualador adaptable cambia la retroalimentacién del
dispositivo generador de la secuencia de entrenamiento al dispositivo de decisién tal
como se muestra en la figura 2.6. De esta forma la sefial de error es derivada de la
sefial estimada por el receptor, la cual no es necesariamente correcta. Si el funcio-
namiento del igualador es bajo condiciones normales, se tiene una alta probabilidad
de que las decisiones tomadas por el igualador sean correctas. Es importante sefialar
que el igualador puede seguir variaciones lentas del canal, asi como inestabilidades
de fase en el receptor (28).

Igualador Dx;l;coi?i:;;o de

Generador de

—= MM ol = ,(é— i
[

£[k]

e

Figura 2.6: Igualador adaptable.

Dentro de los diversos igualadores adaptables, con secuencia de entrenamiento, po-
demos distinguir tres grandes familias:
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s Igualadores Lineales
= Igualadores Fraccionalmente Espaciados (FSE)
« Igualadores con Decisién Retroalimentada (DFE)

A continuacién se mencionarén las caracteristicas principales de cada una de estas
familias.

2.2.1. Igualadores Lineales

Para compensar la distorsion introducida por el canal es necesario utilizar un filtro
lineal que posea parametros que puedan ser ajustados, ver figura 2.6. Si se tiene un
canal que es invariante con el tiempo, pero su respuesta en frecuencia es desconocida,
se miden las caracteristicas del canal y se ajustan los pardmetros del igualador de
canal. Una vez hecho esto, los pardmetros se conservaran durante toda la transmisién
de datos. Si las caracteristicas del canal varian con el tiempo se utilizan los filtros
adaptables, los cuales ajustan periédicamente sus pardametros durante la transmision
de datos [28].

Igualador Zero-Forcing ZF

De acuerdo a su topologia estos igualadores pueden tener una estructura transversal
o una estructura “Lattice.” Entre las estructuras antes mencionadas, la més simple es
la estructura transversal. En este tipo de estructura, los valores presentes y pasados
de la sefial recibida son ponderados por los coeficientes del igualador h; y sumados
para asi obtener la salida. Si los retardos y multiplicadores son analdgicos, la salida
analégica del igualador es muestreada a la tasa de simbolos y estas muestras se envian
al circuito de decisién. Los coeficientes del igualador h;, n =0, 1, 2, ..., N=1, N;
deben de escogerse de tal forma que hagan que las muestras del canal y la respuesta
al impulso del igualador sean cero para todos los valores excepto uno de los N ins-
tantes. Este tipo de igualador es llamado igualador “zero-forcing” ZF [26).

Si dejamos que el mimero de coeficientes del igualador ZF crezca de manera ili-
mitada, se obtendrd un igualador de longitud infinita con cero 1SI a su salida. La
respuesta de tal igualador sera periédica con periodo igual a la tasa de simbolos. Es
posible demostrar que un igualador de longitud infinita con cero ISI es simplemente
un filtro inverso de la respuesta en frecuencia del canal. Sin embargo, tal tipo de
igualador amplificara el ruido en las frecuencias para las cuales el espectro del canal
tiene grandes atenuaciones [29)].

Consideremos el canal que se muestra en la figura 2.7. En este esquema el demodu-

lador consiste del filtro receptor con respuesta en frecuencia Hg(f) en cascada con
un igualador de canal con respuesta Hg(f). Como Hg(f) esta acoplado con el filtro
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transmisor Hr(f) y su respuesta en cascada es igual a la de un coseno elevado? [25},
Xce(f), se tiene la siguiente condicién: ./ o7 S ~

|Hr (P Hr(£)] = Xee(f) (2.8)
En‘tirada . '
e B -
datos Filtrq Canal ~|: 0 5 Filtro Igualador Al detector
— t,ra.n;x(nmor Hc(f) ‘ + T H}{(f) e He(f) —————-

Ruido
n(t)

Figura 2.7: Sistema de comunicién.

|Hg(f)| debe de compensar la distorsién del canal, de tal forma que la respuesta en
frecuencia del igualador sea igual al inverso de la respuesta en frecuencia del canal:

He(f) = mx = mme oY flsw (2.9)

donde |He(f)| = i i ¥ la caracteristica de fase del igualador es Og(f) = —6.(f).
De esta forma se tiene que el igualador es el filtro inverso de la respuesta del ca-
© nal [28].

La entrada del igualador es de la forma:
y(to + mT) = g(to + mT) + v(ty + mT)

donde g(to+mT) es la convolucién de la respuesta al impulso del sistema con la sefial
de entrada al mismo, y v(to + mT') es ruido Gaussiano con media cero y varianza:

ol = [2% Sa(NHIHr(NPIHE(F)|?df
= 2 Sy

siendo S,(f) la densidad espectral de potencia del ruido. Cuando el ruido es blanco,
Sn(f) = Ng/2. Es importante sefialar que la varianza del ruido a la salida del igua-
lador ZF es mayor que a la entrada de éste, lo cual se debe principalmente a que el
igualador compensa los efectos del canal, y como ya se dijo anteriormente, amplifica
las frecuencias atenuadas por €l canal, asi como el ruido presente en estas frecuen-
cias. Esta es la principal desventaja que presenta el igualador ZF, el no tomar en
cuenta la presencia del ruido aditivo, sin embargo a veces es utilizado por su simpli-
cidad [36),[29]. Una alternativa para evitar ésto consiste en relajar la condicién de

(2.10)

2Ver apéndice E
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cero ISI y escoger las caracteristicas del igualador de canal tales que la potencia com-
binada del ISI residual y el ruido aditivo en la salida del igualador sean minimas [28].

Un igualador mucho més robusto se obtiene al utilizar el cnteno del error cuadrdtico
promedio MSE para encontrar los coeficientes éptimos del mismo. Esto es debido a
que este tipo de iguladores maximiza la razén sefial a distorsién a su salida [29]. Tal
tipo de igualadores es descrito de manera maés exhaustiva en el siguiente capitulo.

Igualador de los Pasos Descendentes

La optimizacién del criterio MSE respecto de los coeficientes del igualador, nos lleva
a una ecuacién general de la forma {38]:

Hy[k] = Ry [K]rplA] (2.11)
La cual es conocida como la ecuacién de Wiener-Hopf [15]. En las implementaciones
précticas de este tipo de igualadores, la solucién para los coeficientes éptimos del
igualador se obtiene empleando un procedimiento recursivo que evita la inversién
directa de la matriz R, '[k]. El procedimiento més simple es el método de los pasos
descendentes, que consiste en escoger un vector arbitrario Hy, el cual corresponde a
un punto sobre la superficie cuadratica MSE. El vector gradiente es entonces calcu-
lado en este punto, pero como éste apunta en la direccidén de més rapido crecimiento
de la superficie, y el punto minimo buscado estd en la direccién opuesta a éste, es
necesario cambiar la direccién de dicho vector en cada iteracién. En la figura 2.8 se
muestra un ejemplo bidimensional de convergencia [28].

Aproximacién
inicial

h

Figura 2.8: Convergencia en un algontmo de gradlente

Este método presenta el inconveniente de no llegar a los Hy optlmos en nimero finito
de iteraciones, sin embargo se puede obtener una buena aproxxmacxén con algunos
cientos de iteraciones. : R
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Igualador del Gradiente Estocdstico

La igualacién de canal adaptable es requerida punclpalmente en canales que varian
con el tiempo, para los cuales no se conocen de antemano las’ caracterfstlcas de los
mismos. Por esto se modifica el algoritmo anterior con el ﬁn de estnnar la componente
del gradiente que se expresa como:

Hylk +1] = Hy[k] — Aéptff]., 1

donde G, [¥] es el estimado del vector de gradiente® Gp[k] y
del vector de coeficientes. Aplicando ésto a la ecuacidén’ d

A,[k] dencta el estimado
‘ursividad se tiene:

Holk + 1) = H k] + Ae[k]Y,[k] (2.13)

Este algontmo es conocido como algoritmo LMS o algont‘ ‘de gradzente estocdsti-
co. Al igual que el algoritmo de pasos descendentes, es necesario tener un compromxso
entre velocidad de convergencia y el valor minimo del MSE [28 : .

Algoritmos de los Minimos Cuadrados

Otro criterio consiste en minimizar la suma de los cuadrados ‘devljva diferencia entre
la sefial deseada y el modelo de salida del igualador. Dentro de este criterio.también
puede plantearse un método recursivo para resolver el problema de la igualacién de
canal.

Este tipo de algoritmos es conocido por su rdapida convergencia y por su buen de-
sempeiio al trabajar en canales variantes con el tiempo. Sin embargo, estas ventajas
vienen acompaifiadas de una complejidad computacional elevada, ademds de proble-
mas de estabilidad, que no son vistos en los algoritmos LMS [11].

2.2.2. Igualador Fraccionalmente Espaciado (FSE)

El ISI en canales reales s6lo afecta un niimero finito de muestras “L”. Esto trae
como consecuencia que se utilice un filtro transversal a respuesta impulsional finita
(FIR) o infinita (I1IR), con coeficientes variables. En la figura 2.9 se muestra un
igualador FSE a respuesta impulsional finita. El tiempo de retardo 7 se debe de
escoger tan largo como T, el intervalo entre simbolos. Si T se escoge de tal forma
que 1/7 > 2W > 1/T, no ocurre traslape entre los simbolos y por lo tanto el igua-
lador inverso al canal compensa la distorsién del mismo. Como 7 < T el canal es
llamado fraccionalmente espaciado y de ahi su nombre de igualador fraccionalmente
espaciado (FSE de sus siglas en inglés “Fractionally Spaced Equaliser”). El valor
que mds se utiliza en la préctica es 7 = T/2.

3Para mayor detalle, ver la seccién 3.1,
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Figura 2.9: Filtro lineal transversal.

La respuesta al impulso del igualador a respuesta impulsional finita. (FIR) es:

he(t) = i hid(t — i7) (2.14)
i=—N .

Y la respuesta en frecuencia es:

N .
Hg(f) =Y~ he 32dir o (2:15)
i=—N

donde {h } son los coeﬁclentes del igualador y N debe ser tal que mcluya todos los
',termmos afectados por la duracién del ISI [28).

Los F.S'E‘ gracias a su frecuencia de muestreo, pueden obtener las mejores - carac-
teristicas de un filtro acoplado adaptable, dentro de las limitaciones de su periodo,
. .ademds un FSE puede compensar distorsiones de retardo més severas con menos
amplificacién del ruido.

Es posible demostrar que con un disefio adecuado de la caracteristica del filtro, la
tasa de sfmbolos a la salida del igualador fraccionalmente espaciado, puede utilizarse
sin dejar de ser 6ptima, para cualquier receptor lineal o no lineal sin importar el
criterio de optimizacién empleado, esto es, puede aplicarse cualquiera de los iguala-
dores antes mencionados tinicamente variando la tasa de muestreo en la entrada del
igualador [29].
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2.2.3. Igualador de Decisién Retroalimentada (DFE)

Hasta este punto se ha hablado de igualadores lineales que son efectivos en canales

-donde el ISI no es muy severo, tales como los canales de las lineas telefénicas. Sin
embargo los igualadores no lineales son muy eficaces en canales con una distorsién
en amplitud bastante severa, utilizando una retroalimentacién para cancelar al IS1
provocada por los simbolos previamente detectados sobre el simbolo actual. La figu-
ra 2.10 muestra el diagrama de bloques de un igualador DFE, el cual consiste de dos
filtros. El primero es conocido como filtro “forward” y es un filtro lineal transversal
como los mencionados anteriormente. La entrada de este filtro es la sefial recibida.
El segundo filtro es el filtro de retroalimentacién. Es a través de este filtro que se
retroalimentan las decisiones tomadas sobre la senal igualada, ya que a su entrada
tenemos los simbolos que ya han sido detectados, y la salida que se obtiene es res-
tada a la salida del primer filtro. Es necesario senalar que este filtro puede ser un
filtro como los antes mencionados, o bien un filtro predictor,? dependiendo de las
caracteristicas del canal a tratar, [28].

Filtro +
s—w——= rcceptor ——@ g:‘il::l:;
Sforward - i

Generador
de la sccuencia
de entrenamicnto

Seccuencia de
crror

Filtro de
retroalimentacién

Figura 2.10: Igualador DFE.

Los coeficientes de ambos filtros son ajustados de manera simultdnea para minimi-
zar algin pardmetro de desempeno. Debido a su simplicidad matemitica, el criterio
mads utilizado es el MSE, y un algoritmo de gradiente estocdstico es empleado para
hacerlo adaptable. Hay que hacer notar que la salida del filtro de retroalimentacién
es la suma ponderada de las decisiones pasadas, y que los errores de decisién del
detector que son alimentados a través de este filtro tienen muy poco efecto en el
desempeiio del DFE, es decir, los errores de decisién no son catastréficos pues solo
estardn presentes en una rafaga que afecta el desemperio del sistema de una forma
apenas perceptible [28].

Los DFE pueden compensar la distorsién de amplitud sin amplificar de manera sig-
nificativa el ruido como lo hacen los igualadores lineales. Ademas, los DFE tienen

4Ver apéndice B de prediccién lineal.
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un desempefio menos sensible a la fase de muestreo. Esto se debe a que los coefie-
cientes en un igualador transversal lineal son escogidos para forzar la respuesta del
canal y el filtro en cascada a un pulso. En un DFE, la propiedad que presenta la
retroalimentacién para eliminar el ISI, gracias a los simbolos ya obtenidos, da cierta
libertad al seleccionar los coeficientes del primer filtro. Esto permite que el primer
filtro no tenga que ser el inverso de las caracteristicas del canal lo cual evita que se
amplifique el ruido y que el sistema sea sensible a la fase de muestreo [29].

2.3. Conclusiones

Por medio del trabajo presentado en este capitulo, pudimos comprender, en una
primera instancia, la importancia de los filtros igualadores de canal en los sistemas
de comunicacién digital, sean invariantes o variantes con el tiempo, lo que implica
el utilizar filtros fijos o bien adaptables, respectivamente. Tales filtros pueden em-
plear una estructura transversal o bien lattice para su realizacién, lo que afectard de
una manera considerable caracteristicas tales como convergencia, estabilidad y fa-
cilidad de implementacidn, entre otras. Por otra parte, se realizé6 una clasificacion
de los principales tipos de igualadores, atendiendo a su configuracién, ésto es, sean
de decisién retroalimentada o no, los cuales, a su vez, pueden ser fraccionalmente
espaciados.

En el siguiente capitulo, se retomard el problema de la igualacion de canal, con el
objetivo de converger a un conjunto de algoritmos recursivos que nos proporcionen
los coeficientes dptimos del filtro igualador. Empleando para dicha tarea, dos crite-
rios de optimizacién; el criterio del error cuadrdtico promedio y el de los minimos
cuadrados. i
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CAPITULO 3

ALGORITMOS DE FILTRADO ADAPTABLE
PARA LA IGUALACION DE CANAL
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Capitulo 3

Algoritmos de Filtrado Adaptable
para la Igualacién de Canal

Supdngase que en una primera instancia en el receptor se cuenta con una versién de
las mismas caracteristicas de la sefial que se transmite d[k] (secuencia de entrena-
miento), por un canal cuya funcién de transferencia h.{k] degrada a dicha secuencia
convirtiéndola en la sefial y[k], ver figura 3.1. Para contrarrestar los efectos negativos
del canal se deber4 filtrar la sefial y[k] que llega al filtro igualador. El filtro, por su
parte, tendrd que adaptar sus coeficientes h[k] para cada muestra de entrada de tal
forma que el error £,[k] entre la sefial filtrada d[k] (estimador) y la sefial deseada
d[k] sea minimo. Una vez que los coeficientes h[k] sean éptimos, bajo algiin criterio,
se iniciard la transmisién de la informacién. El ajuste, periédico posterior a la etapa
de entrenamiento, de los coeficientes del igualador se realizard con base en la seiial
entregada d[k] por un dispositivo de decisién.

d[k]

dik) Canal | Y%l [1gualador
T helH] - hik]

Z

,E‘igura 3.1: Igualador de canal adaptable.

De esta forma el predictor dl[k) puéde expresarse a través de la suma de convolucién
entre los coeﬁcientes'deligi)alador y la sefial reéibida. de la siguiente forma:

dik] = § h.[k]y[k-—-z+1] - s (3.1)
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donde M y N son los limites de la ventana de valores que se analizan de la sefial
y[k]. El término ventana a lo largo de este documento, hace referencia al hecho en
el cual se igualan a cero p — 1 muestras, antes del inicio y/o después del fin de la
informacién procesada, es decir, se establecen condicicnes m:cxales (prewindowed)
y/o ﬁnales (fullwmdowed/postwmdowed) de la senal y[k] [5]

Expresando 3.1 en su forma vectorlal se tiene:

,d[k],_‘;i[kl (3.5)
dlk] — H[k]Y;[k] (3.6)

| Ep[kj

Por 1ltimo, con el fin de encontrar los coeficientes del igualador de forma recur-
siva, tales que produzcan un &,[k] minimo, se deberd minimizar algin criterio de
optimizacién respecto de dichos coeficientes. Con este propésito, a continuacién se
presentan dos familias de algoritmos basadas en diferentes criterios de optimizacién.
La primera de ellas emplea el criterio del error cuadrdtico promedio (MSE, del
inglés “Mean Square Error”) y la segunda el de los minimos cuadrados (MC).

————

C‘Tf" f""

FALLA DE ORIGEN
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3.1. Algoritmos Basados en el Error Cuadratico
Promedio

Los algoritmos basados en el criterio del error cuadratico promedio (MSE) emplean
la teoria de filtrado de Wiener, para encontrar los coeficientes éptimos del filtro
igualador tales que minimicen el valor cuadritico promedio de la sefial error, la cual,
a su vez, estd formada por la diferencia entre la sefial deseada y la sefial estimada
por dicho filtro. La funcién de costo de este criterio estd dada por:

Jmse = E{e[k]e"[K]} 3.7)

donde E{-} es el operador esperanza y * denota complejo conjugado transpuesto.
Esta funcién es vélida para el caso més general, que es cuando la sefial es compleja
y multivariable. En este capitulo se tratardn sefiales reales, por:lo. queVla‘funcm‘n
anterior se reduce a E{e[k]e”[k]}. .

filtro, lo que es equivalente a ortogonalizar al. error re ecti X "y[k] [14], si-
se toma 3.6 y se sustituye en 3.7, ademas de i to‘a H,,[k], i
se llega a la siguiente expresién:? : :

donde 'la matriz de covarianza R,,[k],
una sefial aleatoria estacionaria en’

1Un procedimiento similar, para encontrar los coeﬂcxentw 6ptlmos en ln predxccxén lmenl se
desarrolla en el apéndice B.
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forma simple, es el método de los pasos descendentes, en donde se propone un vector
inicial arbitrario Hp, al cudl le corresponde un punto sobre la superficie cuadratica
MSE p-dimensional del espacio de coeficientes. Para el caso de dos coeficientes es
posible ver esta superficie en la figura 3.2 [11].

MSE
)

) §r\{\\ NN
N

R
WA
W'ﬂ%}»}//

~ N

Figura 3.2: Superficie MSE

El vector gradiente G[k] tendrd p componentes -”2—{%“ y seré calculado en el punto Hg.
Cada coeficiente es ajustado en la direccién contraria a la componente del gradiente
correspondiente. Los coeficientes H,[k] se obtienen recursivamente de la siguiente
manera:

Hylk + 1) = H,[k] — AG[K) (3.11)
donde el vector gradiente G[k] estd dado por:
11 1 dJmee o

61 = J = Bl nld =B @)

¥ A es un niimero positivo lo suficientement
del procedimiento iterativo, acotado por:.

ara asegurar la convergencia

<A< (3.13)

Amazx
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donde Amgz es el maximo valor caracteristico de los p asociados a la matriz de
covarianza R,[k] [38},[14]. Sin embargo se debe tener un compromiso entre el tiempo
de convergencia y A, ya que entre mds pequeilo sea A, menor serd el MSE, sin
embargo el tiempo de convergencia serdé mucho mayor, en cambio, si A es mayor,
el tiempo de convergencia es mucho menor pero el MSE minimo serd mayor que
en el primer caso mencionado [29). Si en algin momento se alcanza el minimo de
la superficie MSE, G[k] = 0, no se necesitarin més ajustes en el vector Hy[k]. En
general esta condicién no puede alcanzarse en un nimero finito de iteraciones, pero
si es posible obtener una buena aproximacién con algunos cientos de iteraciones.

3.1.2. Algoritmo del Gradiente Estociastico (LMS)

La principal dificultad con el algoritmo descrito en la seccién anterior radica en:la’ : - )

falta de conocimiento de la matriz de covarianza R,[k] y del vector de correlacién .

rp[k]. Dado que éstos dependen de datos desconocidos en el receptor, es necesano -

emplear un estimador del gradiente, con lo cual se obtiene el a.lgontmo g

Ak + 1] = A,[k] — AG[L]

como E [k]} Glk], el estxmador d'
tuyendo 3.16 en 3.14 se obtlene
»[ +1] Hn

que es el algoritmo LMS tradxmonal para. el a_m
lador [26]} (Ver cuadro 3 1) ’ :

YT[k] (3 17)
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LMS [11),[38]

Para el instante £ — 1 :

Yolk — 1] = Hyfk— 1] = 0

Filtrado Ecs.

elk] = d[k] — YTk Hy[k) 3.6

Hplk + 1) = H,k] + Ae[k]YF[k] | 3.14

Cuadro 3.1: Algoritmo “Least-Mean-Square”

3.1.3. Versiones Simplificadas y Modificadas del Algoritmo
LMS

Alrededor del algoritmo LMS existen diversas variantes, las cuales buscan alguna
mejora en las propiedades del algoritmo convencional, tales como su simplicidad
de implementacidn, robustez numérica, inmunidad al ruido, etc. A continuacién se
presentan algunas de las versiones mds empleadas.

LMS Signum

Existen tres variaciones del algoritmo LMS que utilizan la informacién contenida en
el signo de lasefial de error y/o en las componentes de Y,[k]. Estas variantes son
[26]: : e

A K] + Acsgn(el)Yy k-4 - . (3.18)
A, [k) + Ac[klesgn (Y {k - 4]) T (319)
Ak +1) = Ak + Acson(elbesgn(Yy [k —4)) - (3.20)
donde 0 < i <p —1y Cébri(:k) 'efséé definido por: T .

1+j [Re(z) > 0,Im(z) >0] :

eson(@) = {177 {Rigﬁ z 0, 1::8 N 0% ¢, (3:21)
‘ —~1—j {Re(z) <0,Im(z)<0] -
donde j = /—1. Co
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Estas versiones son conocidas como signum-error (LMSSE), signum-data (LMSSD)
y -signum-signum (LLMSSS) respectivamente. Estos algoritmos requieren de p mul-
tiplicaciones y sumas, y si el paso A es una potencia de 2, entonces se tendrin p
corrimientos y sumas. Debido a lo anterior, estos algoritmos presentan un desem-
pefio mas rapido que el algoritmo LMS convencional, dependiendo de la velocidad
de ejecucién de las sumas y multiplicaciones.

La versién signum-error sélo hace el escalamiento diferente, mientras que el signum-
data modifica la direccién del vector LMS. El algoritmo signum-signum se volvié po-
pular debido a que no requeria multiplicaciones para la ecuacién de adaptacién. Sin
embargo estos algoritmos utilizan un estimado del gradiente bastante ruidoso, lo
cudl hace que en algunos casos sean divergentes cuando el algoritmo LMS tradicio-
nal no lo es [38].

Las diferentes versiones del a]gorxtmo LMS Slgnum se encuentran resumidas en el
cuadro 3.2,

LMS con Promedlo ‘en el Gradlent \'(LMSG) o

Otra vanac:o del r los‘ vectores del gradnente i
sobre algun S

la sxgmente ‘man

AT + 1)N] ALEN] = AG[kN]

La prmcxpal ventaja de este algoritmo consiste en reduclr el
estlmado del vector gradiente [26), ver cuadro 3.3. E

LMS con.Factor de Fuga (LMSF)

Cuando la matriz asociada al proceso de entrada del 1gualador de canal tlene uno o
mds valores caracteristicos iguales a cero pueden ocurrir los siguientes casos:

1. El filtro adaptable no converge a una solucién tnica.
2. Los coeficientes no convergen.

3. Los coeficientes crecen sin limites.
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Para tratar este problema, se han propuesto varias soluciones, sxendo la més ut,lhzada
aquella que emplea un factor de “fuga” para los coeficientes, de esta’ forrna se tiene:

Hfk+ 1] = (1= AP H K + AelkIV,[k] S (3249)

-:-Al-igual:que
mttoduccxénﬂ de este factor asegura la convergencia a una solucién tnica. El precio
que se:paga: por dicho factot es el aumento en la complejidad computacxonal “del
a.lgontmo yla mtroduccxén de un sesgo en la solucién a la cual se converge. Este
: sesgo es mt;roducldo ya que el vector de coeficientes Hp[k} converge a la solucxon

Jim B = (Rl - eD K (329)
la cmilk no reprééenta la sqlucxén genera.l de la ecuacién 3.8 de Wiener-Hopf [38).

En el cuadro 3.4 se muestra el algoritmo LMSF.

LMS Signum [38]

Para el instante A — 1 :

A=2%z<0
Yk —1] = Ht—1] =0

Version Filtrado Ecs.

elk] = d[k] — YT k] Hp{k] 3.6
-'LMS_S’E | Byl + 1) = A,[k] + Acsgn(elk)Y; [k 1] | 3.18
'LM's'sb Hylk + 1] = A,[k] + Aclklesgn(Y, [k —4]) | 3.19

LMSSS | H,[k] + Acsgn(e[k])csgn(Yy [k — 1)) 3.20

Cuadro 3.2: Algdritmos “Least-Mean-Square” Sigriﬁm
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LMSG [26]

Para el instante £ —1:

Yolk -1 = Hylk—1]=0

Filtrado

Ecs.

elk] = d[k] - VT [K)H, [k]

és°de N:iteraciones;

GlmN] = =% TN} efmN + n]Y,T[mN +n] | 3.22

3.6

LMSF [38)

Para el instante k — 1 :

O<y<l
Yolk— 1) = Hpylk—1] =0

Filtrado Ecs.
elk] = d[k] — YTk H, (4] 3.6
Hyplk+ 1] = (1 — AY)Hplk] + Ae(k]Y,[k] | 3.24

Cuadro 3.4: Algoritmo LMS con Factor dewi?‘u'gab. :
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3.2. Algoritmos de los Minimos Cuadrados

En esta seccién, con el fin de encontrar los coeficientes éptimos del filtro igualador,
emplearemos un procedimiento alternativo conocido como método de los minimos
cuadrados (MC), el cual estd basado en la siguiente idea; supdngase que se tiene
un conjunto de valores medidos reales d[1], d[2], ..., d[i], realizados en los instantes
de tiempo 1, 2, ..., i, respectivamente y el requlslto es el de construir una curva
d[¢) que sirva para ajustar estos puntos de alguna manera éptima. De acuerdo con el
método de los minimos cuadrados, el mejor ajuste se obtiene minimizando la suma
de los cuadrados de la diferencia entre d[¢} y d[] (ec. 3.26) parai =1, 2, ..., k, [19].

Emc[k] = ZE;:[Z]ET[ZI (3.26)
donde E,,.[k] es conocida como la funcién costo de los minimos cuadrados.

Con el fin de seguir variaciones lentas en el tiempo de los pardmetros del filtro, la
funcién costo de los minimos cuadrados, ec. 3.26, se ve ligeramente modificada por
el factor A, llamado “factor de olvido,” ya que pondera las muestras mas antiguas
con un factor de menor magnitud comparado con aquel que pondera a las muestras
m4ds actuales [9], es decir;

k
Tmelk] = 3= M epileT[4) (3.27)

=
En la teoria del filtrado de Wiener, los filtros que se obtienen (6ptimos en un sentido
probabilistico) estan basados en promedios conjuntos de todas las realizaciones de un
cierto entorno, que se asume es estacionario. Por su parte, el método de los minimos
cuadrados es una aproximacién deterministica que involucra promedios temporales,
sin la necesidad de hacer suposiciones sobre los datos de interés, lo que provoca que
el filtro sélo dependa del niimero de muestras usadas en el cdlculo de los coeficientes

[19], [26].

3.2.1. Algoritmo Clasico de los Minimos Cuadrados para el
problema de Filtrado

Con el propésito de simplificar la notacién subsecuente, se redefinird el estimador
d[k], ecuacién 3.2, como;

d[k] = —H] [K]Y,[k] (3.28)

Por lo que el error de filtrado a posteriori queda definido como:

eplk] = d[k] + H} (K] Y5 k) (3:29)
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De esta forma, la xmmm.lzamén de 3.27 respecto de H [k], después de haber sustituido
3.29 en tal ecuacxén, nos lleva'a obtener los coeﬁmentes del ﬁltto 1gua.lador 6ptimos
definidos por la. SIgmente ‘relacién;? . :

,, a0
dondé . S
' (3.31)

r,,[k] Z,\” Y[]]dT[J] (3.32)
J—l gte

Nétese que la ecuacién 3.30 es parecida a la ecuamén de Wiener-Hopf. La diferencia

radica en la definicién de la matriz de covarianza Rp[k] y el vector de correlacion

rplk], que en este caso estdn dadas por las ecuaciones 3.31 y 3.32 respectivamente

(30].

Como se puede observar de la ecuacién 3.30 es necesario invertir la matriz de co-
varianza R,[k] para poder encontrar los coeficientes H,[k] ptimos. Lo cual implica
una cantidad de operaciones del orden de p®, es decir, O(p®). Con el fin de encontrar
una alternativa que requiera de menos operaciones para el cdlculo de los coeficientes
Hy[k], en la siguiente seccién se hard uso de ecuaciones recursivas en tiempo.

3.2,2. Algoritmo Recursivo de los Minimos Cuadrados

Como pudimos ver en la seccién previa, la actualizacién de los coeficientes Sptimos
Hy[k] requiere del orden de p® operaciones, por lo que el objetivo del algoritmo re-
cursivo de los minimos cuadrados (ARMC), es el de calcular los pardmetros del filtro
de manera secuencial, es decir, a medida que la sefial llega al filtro, con un namero
menor de operaciones. Para lograr ésto, el ARMC se basa, principalmente, en el uso
del lema de inversidn matricial con el propésito de encontrar ecuaciones recursivas,
que en conjunto necesitan de O(p?) operaciones aritméticas para la actualizacién de
los coeficientes Hp[k]. Es por ello que a continuacién se presentan las recursiones en
tiempo de las variables que integran el ARMC.

Recursién para Rplk] y R;[k]

De 3.31 tenemos que la matriz de covarianza R,,[k] se puede escnblr, de forma
recursiva, como sigue; : :

2Para una mayor referencia en cuanto a la deduccxén de los coeﬁmentes 6ptxmosv de ﬁltrado,
consultar el apéndxce B de predlccxén lineal. )
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; “Rylk] = AR,,[Ic ~1+ Yp[k]YT[k] T (3.33)
Para invertir la matriz R,,[k] se aphca el lema de inversion matricial,® ecuacién 'A. 20,
a 3.33, obtemendose, después de acomodar, términos una recursxén para su mversa,
o RV TIRR [k~ 1
At YT[k]R—l [+~ )% (k]

(3.34)
o] biéx;; :
R'l[k] = f\"‘R'l[’C [’C]’Yp[k]WT[k] (3.35)

donde el factor W,(k] es comiinmente conocxdo como ganacia dual de Kalman,
la cual estd dada por [2]; :

1.
W,[k] = —-XR;I[k —1)Y; [} (3.36)
y la variable de similitud v,[k) definida como [5];

1

Recursién en el Vector de Coeficientes H,[k]

Para aplicaciones en tiempo real, el cdlculo de los coeficientes del igualador de forma
recursiva, es de suma importancia. Por lo que si se toma 3.30 y se realizan algunas
manipulaciones matemaéticas, se demuestra que el vector de coeficientes Hp[k] puede
ser actualizado, de forma recursiva, por medio de la siguiente relacién:*

HylK] = Hylk — 1] + K,{k]eT[k] (3.38)
donde el factor K,[k] es cominmente conocido como ganancia de Kalman (2],
5l
Kylk] = — R [K]Y,[k] (3.39)
y el error de filtrado a priori eylk) estd dado por;

eplk] = d[zcl + Hj,?[k{— 1Y,[k] (3.40)

Finalmente, a partir de 3.35 y con la ayuda de 3. 37 se puede encontrar una relaclon .
entre las ganancias de Kalman, deﬁmda como; :

3Para mayor referencia consultar el apéndice A.
9La recursién en Hp[k] se puede obtener por medio de un procedxmiento eqtuva.lente a.l utdxzado
para obtener el vector de coeficientes en la prediccién foward, ver apénd{ce B de prediccién lineal.
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Kp[k) = Wplk]yp(K] (3.41)

A continuacién, en el cuadro 3.5, se presenta el algoritmo recursivo de los minimos
cuadrados para el problema de filtrado.

Varias versiones mas del ARMC se pueden obtener si se involucra la ganancia dual
de Kalman, asi como la variable de similitud en el calculo de la inversa de la matriz de
covarianza, una de estas versiones se muestra en el cuadro 3.6. La principal diferencia
en la implementacién de una u otra versién radica en su robustez numérica, asi como
del mimero de ecuaciones necesarias para la actualizacién de los coeficientes.

ARMC

Para el instante k — 1 :

Ryl k—1]=6"11,6>0,Yylk—1] =Hg[k—1] =0

Filtrado Ecs.

eplk] = dlk] +HT[k — 1]Y,[k] 3.40

Hplk] = Hplk—1]+ Kp[klel[#] 3.38

1 poipg = 1 [t RE k- 1Y kYT K1 R k=1]
R,, [’,‘] Y [Rv k—1] - Afyglﬁn;'[k-qy,,lkl ] 3.34

K,,[k] = RS Y[] 3.39

Cuadro 35 ‘Algoritmo Recursivo de los Minimos Cuadrados para el Filtrado
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Algoritmo ARMC?2

. Para‘,'el?iri';sfante k—1:

| —xS,“I,J >0, Yp[lk—1]=Hpk—1] =0

Filtrado

f”ﬁg'[‘/; — 1Yg[k] | 840

- 4+ Kplell] | 838

| 338

| 3.37
3.35

‘3.41

* " Cuadro 3.6: Versién dos del ARMC
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3.2.3. Algoritmos Rapidos

La razén principal para desarrollar los algoritmos recursivos, como el que se traté en
la seccién previa, fué para reducir la cantidad de operaciones requeridas en cada ac-
tualizacién. Esto se logré explotando una propiedad especial de R,[k] que permitia
obtener un procedimiento computacionalmente menos caro para calcular su inver-
sa. En particular, notamos que R,[k] se convertia en Rp[k + 1] si se le sumaba un
producto de vectores. Tomando en consideracién este hecho, se aplicé el lema de
inversidn matricial en 3.33 con el fin de obtener un procedimiento recursivo en la
obtencién de R;'[k] a partir de R;'[k — 1], reduciendo la carga computacional de
O(p®) a O(p?) por iteracién. Ahora, en esta seccién, se consideran los casos en los
cuales se reduce la carga computacional aiin més, hasta el punto en el que sélamente
se requieren de O(p) por iteracién. Los algoritmos que logran hacer ésto han sido
llamados “algoritmos répidos” [38].

Los algoritmos rdpidos explotan una propiedad llamada “propiedad de corrimiento”

“[12], [2], la cual considera que el vector Y,[k] se convierte en Y[k + 1] con la incor-
poracién de s6lo una nueva muestra de entrada, es decir, de las p muestras, la més
antigua es desechada, una nueva es incorporada y las p — 1 restantes permanecen. La
consideracién de este hecho, en los algoritmos rdpidos, conduce a un mejoramiento
en la eficiencia de cdlculo por iteracién, comparable con aquella del algoritmo del
gradiente estocdstico, la cual necesita 2p operaciones aritméticas por iteracién, pero
con un tiempo de convergencia maés elevado [2].

En esta seccién, se presenta el “algoritmo rdpido de Kalman” introducido por Fal-
coner y Ljung en [12], del cual se pueden obtener varias versiones mds, dependiendo
de las relaciones empleadas y de la secuencia que a éstas se les dé. De estas versiones
se presentan cinco, cuya importancia radica, principalmente, en la disminucién del
nimero de operaciones por iteracién. Tales algolritmos pueden ser subdivididos en
dos categorias; los llamados “algoritmos rapidos a priori” y los “a posteriori,” dicha
clasificacién proviene del hecho, de que los primeros se basan, principalmente, en el
uso de las férmulas para los errores a priori y los segundos en el de las a posteriori.
Es importante hacer notar que el desarrollo de los algoritmos rdapidos se basa en el
uso de los predictores forward y backward, asi como de la relacién que entre éstos
existe. Es por ello que en el apéndice B se ha desarrollado un resumen de prediccién
lineal, en el cual se sientan las bases para un mejor entendimiento de la promematica
tratada en esta seccién.

Algoritmo Rapido de Kalman (ARK)

La obtencién del ARK emplea un método semejante a la recursién de Levinson-
Durbin, ésto es, se utilizan los predictores forward y backward (Sptimos en el sentido
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de los minimos cuadrados)® para obtener la ganancia de Kalman [14]. De esta forma
la actualizacién de R;'[k] y su multiplicacién por Y;[k], para obtener dicha ganancia,
no son necesarias, lo cual es de suma importa.ncia, ya que estos dos pasos son los que
requieren, cada uno, del orden de p multiplicaciones. Para lograr ésto se emplean
las ganancias de Kalman al orden p+ 1 calculadas en el apéndice B, seccién B.3,

ecuaciénes 3.42 y 3.43; :

Kwﬂﬂ=[ [£—H]< V (3.42)
Kol = [" ol -1 (3.43)
particionando Kp+a[k] como; ; :
Kpalk] = [ Mﬂf,gc]] e L (3.44)
resolvxendo 3 42 y 3 43 se puede escribir; ' ; SO 7
L ulk] = —a“’[kls,,[k] e  @as)
y 7 ’-‘  E
p[k] p[k] Bp[k]#[k] (3.46)

Sustltuyendo la deﬁmc:én del predlctor backwaxd B 35 en 3 46 se obtiene una ex-

presxén pa.ra K,,[k]

[k] [M;,[kl—Bp[k‘—'iiu[kmf+e:T[k1u[kn-* @4

" El cuadro 3.7 muestra la secuencia de relaciones que conforman el algoritmo répido
de Kalman.
Algoritmo Ripido de Kalman Versién Dos (ARKV2) y Tres (ARKV3)

Una versién mejorada del algoritmo rapido de Kalman, se puede obtener, si el cdlculo
de los errores de prediccién a posteriori se realiza por medio de las expresiones 3.48
y 3.49. Esto implica una reduccién en el mimero de operaciones por iteracién, ya
que algunos productos de vectores son reemplazados por productos entre escalares.

el[k] = ef [klo[k — 1] (3.48)

ex[k] = eplklvolk] (3.49)

5Ver apéndice B, seccién B.3.
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donde la vanable de snm1htud al orden P (ec 3. 50) es actua.hzada. con la ayuda. de
3.51 para el caso multwanable 0 bien con 3 52 para el escala.r, E

'rp[k]—vp+1[kl(1+e”T[klu[k])“ R X0

*rp+1[k] = . (3.51)

| vpﬂtkl—m[k_ ;1]@{,[&_;1]5;([@ : (3.52)

Por. ultxmo si toma.mos e"[k] de 3. 45 y se sustituye a,,[l..] por su recursxén, es decir
* por B. 50 consxderando 3. 49 obtenemos:

ebk) = —Aablk — Lulklv (K] @)

El cuadro 3.8 muestra un resumen de ambos algoritmos (multwm:la.ble y escala.r). )

Algoritmo Ridipido de Kalman Versién Cuatro (AR.KV4)

Esta versién, propuesta por Carayannis en [6], se basa principalmente en la aactua-‘ i

lizacién de los coeficientes de prediccién y filtrado con la ayuda de la ganancia, dual B

de Kalman. Logrando de esta forma una reduccién en el niimero de operacxones],por -

iteracién respeto del ARKV3. Para ésto, se utilizan las ganancias duales.de Kalman
al orden p+ 1 (ecs. 3.54 y 3.55) demostradas en el apéndice B, seccién B.3;:- o

Wi lk] = [ wp[;?_ 1] ] - [ A,,[kl— 1] ] [Atap /[t - 1]ef[’~] ] : 1"‘:'7;(3-‘5'4)
Wpalk] = [ Wolk =11 ] - [ Byl ~1] ] [ z\"‘a"’[k - 1]eb[;; if:‘(ba‘.’ss) |
pnrticidnando Wi [k] como; - i
' | ' (3.56)
(3.57)
W4l = Dl - Bl - nam . (3.58)

Despejando.e HU| de 3. 57 tenemos

53




e';,[k] = —,\a;;[k - 1]a[k] . (3.59)

La actualizacién de la. varmble de szmzlttud se reahza. por medlo de su inversa v, 1[Ic],
es declr, de B 67 se tlene

Otras dos versiones més del ARK pueden surgl :
tud ~,[k] (ec. 3.64) por medio de 19. ecuacién 3.5
con 3.52 para el escalar.

ara el caso- multlvanable' o'bie

La relacién 3.61 se expresa de manera eqmva.lente como,

1)% ‘Yp+1[’\'] e

Wik = (1 ﬂ- 7,a‘+1[1»]€“r

El cuadro 3.10 muestra la secuencm de relacxorxes que conforman ambos algontmos
(multivariable y escalar)... S L S
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ARK [12]

| Para‘el instante k — 1 :

Hu[k— 1] = Kplk — 1] = Yol — 1] = Ap[k — 1] =0

Prediccién

Ecs.

,T[k —1Yplk — 1]

1) Kk — 1)efT k]

B.22
B.20
B.5

B.48
]- 3,42
B.36
| 3.47

B.35 |

Ecs.

3.40

3.38

. Cuadro 3.7: Algoritmo Répido de Kalman a priori "




ARKV?2 (Multivariable) y ARKV3 (Escalar) [8]

‘Para el instante k—1:

aflk =1 =6>0,ab[k = 1] = AP, [k — 1] = 1

co | Bale =1 = Hplk - 1} =Kylk—1] = Yplk — 1] = Aplk = 1] =0

Prediccién Ecs.
T[k — UYplk - 1] B.22
1]+ Kplk — 1)ef (k] B.20
1) 3.48
1] + ef[klefT (K] . B.48
) = 47 (Mlap ! Klef 4] o | am
8 pouilb] = Al = adle - Uy | ss2|

, Loptsl ]

,“'-",'g‘,";i[ki;,{[@i 1= [Mp[kl‘]* 342 v

"‘f»[’"] = '\C‘?»[k ; 1+eb lk]eﬁ"'[k]

| o040 = Mg ] = Bylk = ulkLr + ST Wtk s.a7

| Ba = plkIeT 1 B35

Filtrado Ecs.

Cl‘;a';l‘l‘ls 38V sién dos y tres del Algoritmo Répido de Kalman a prior:
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.. ARKV4 (Multivariable) [6)

‘Inicializacién para tante k— 1 :

aplk = 1) = A7P§, pplk — 1] =1

Prediccién Ecs. |
| el = ikl + ATk - 1]¥p [k~ 1) B22 |
| eflx] %‘;é,’,f[k]'ﬁ[k -1] 3.48

I = 751 =1 3 ef R e~ el

| aftk] = Aaflk — 1) + £ lKefTIH]

ol = 1= [ agti- | Bt egue] = [ 58

3.62

Aplk] T
eﬁ‘,[k] “ e 3.59
: 7,,- 3.61
;" . 3.49
» = 1)+ ebkIelT A B.50
: 5 — Bplk — 1)6[k] 3.58
| Bolk] = Bulk — 1] + Wi lkiet 1 B.43
v Filtrado Ecs
eplk] = d[k] + HT [k — 1]Yp[4] 3.40
eplk] = eplk]vp(k] 3.63
Hp[k] = Hplk — 1] + Wp[k]eT (k] B.45

Cuadro 3.9: Versién cuatro del Algoritmo Répido de Kalman a posteriori
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ARKVS (Multivariable) y ARKVG (Escalar) (9]
Para el instante kK —1:
aflk -1 =48>0,ablk—1] = AP5plk—1] =1
o ép[kfll =Hp[k—1] =Wp[k-— 1] =Yulk — 1} =Ap[k— =0

: Prediccién Ecs.
eflk) = y[k].-‘!-’A;[rblvc' “1)Yplk -1 B.22
(ki = 348
a{,[k] = B.48
il = 251
(Versi oK = Avplk — Naflk — Uaz/ k) 3.52
Wosalk] S ou ) Lask oy ] Brtes - negisi = [ % ]| =5
Ab(i i ’ BAL
e?.[kf ==Aab[k 3.59
Tolk] = 1(11;{-,7”1_[ 3.64
b1k = eblkim k] 349
ablk] = Aablk = 1)+ & B.50
Wolk] = Dylk] = Bylk = 161k] 3.58
Bok = ’Bv,,:[k -1 ‘+, W lk]esT (K] B.43
' Filtrado Ecs.
ep[k] = dlk] + HpT [k - 1Y (k) 3.40
eplk] = eplklvplk] 3.63
H, (k] = Hp[k — 1)+ W [k]eT[k] B.45

Cuadro 3.10: Version cinco y seis del Algoritmo Rédpido de Kalman a posteriori
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3.3. Conclusiones

En este capitulo se presentaron varios algoritmos del filtrado adaptable, con el fin
de resolver el problema de la igualacién de canal, basados en el procesamiento de
sefiales prewindowed y empleando dos criteros de optimizacién diferentes, El primero
de ellos, el criterio del error cuadrdtico promedio (MSE), nos condujo a una familia
de algoritmos relativamente simples de implementar y con un niimero de operacio-
nes por iteracién reducido, en comparacién con aquellos algoritmos obtenidos por
medio de la minimizacién del criterio de los minimos cuadrados (MC), ver cuadro
3.11. Por otra parte, mientras que los algoritmos basados en la minimizacién del
MSE dependen de las caracteristicas estadisticas de sus entradas, las cuales deben
ser procesos estocdsticos estacionarios, los algoritmos de los minimos cuadrados no
hacen ninguna suposicién sobre tales entradas.

No obstante que el trabajo realizado en este capitulo, para la obtencién de las dife-
rentes ecuaciones involucradas en los algoritmos de los minimos cuadrados, es pura-
mente algebraico, existe una estragia geométrica, la cual puede ser consultada en [9].

En el capitulo subsecuente se presentan las simulaciones de los algoritmos aqui in-
troducidos, sefialando las ventajas de uno respecto del otro, dentro de una misma
familia para, posteriormente, hacer una comparacién entre los “mejores” algoritmos
que constituyen dichas familias. :

Algoritmos Recursivos
operaciones/iteracién
Algoritmo || Filtrado
* =
LMSF 3p| O
LMSG 2p| O
LMS 2p| O
LMSSE p|l O
LMSSD pj O
LMSSS p|l O
ARK 10p] 2
ARKV2 8p| 2
ARKV3 8p| 2
ARKV4 | 2
ARKVS o} 2
ARKV6 | 2

Cuadro 3.11: Complejidad computacional en los algoritmos LMS y ARK.
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CAPITULO 4

PRUEBAS Y VALIDACION DE LOS
IGUALADORES
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Capitulo 4

Igualadores

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas a los igualadores de canal tra-
tados en el capitulo 2, seccién 2.2, empleando para dicha tarea, los algoritmos es-
tudiados en el capitulo 3. De esta manera, los algoritmos basados en el criterio
del error cuadrético promedio y de los minimos cuadrados, ademds del algoritmo
zero-forcing, seran probados a lo largo de este capitulo bajo las principales configu-
raciones de los igualadores de canal. Cabe sefialar que debido a la gran diversidad en
cuanto a posibles combinaciones, entre las diferentes configuraciones para los igua-
ladores y los algoritmos previamente mencionados, solamente se simularin los més
representativos, con el fin de mantener dentro de un limite razonable este trabajo.

4.1. Descripcion de las Simulaciones

Con el fin de validar los algoritmos utilizados para la igualacién de canal, se uti-
liz6 un sistema de comunicacién digital PAM de dos niveles (binario). La secuencia
binaria equiprobable utilizada (-1 y 1) se generé a partir de la funcién “randint” de
MATLARB, y después se alargé el ancho de cada bit. La secuencia resultante sirvié en-
tonces como entrada a los diversos canales, asi como de secuencia de entrenamiento
en el receptor. Los canales utilizados se escogieron debido a sus caracteristicas de
fase, de tal forma que se pudiera apreciar la robustez de los algoritmos ante varia-
ciones de ésta.

Es importante sefialar que dentro de los criterios de comparacién se utilizaron, prin-
cipalmente, las gréificas de la energia del error en dBs ( Eerror[d B] = 20log(d[k]—d[k]))
de cada algoritmo, promediando 100 realizaciones para mejorar la presentacién de
las mismas debido al comportamiento del error (en el caso de no realizar este pro-
medio, se indicara en la grifica correspondiente), asi como la respuesta en frecuencia
del canal contra la respuesta en frecuencia de los coeficientes obtenidos con el al-
goritmo igualador. En el caso en el cual la respuesta en frecuencia de los diferentes
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1gualadores sea la misma, o las diferencias no sean perceptlbles, solo se ha.ra mencién
de ésto para evitar redundancia.

La organizacién de este capitulo es la siguiente; en la seccién 4.2 se enlistardn los
canales utilizados para las pruebas de los algoritmos indicando las referencias de
las cuales fueron obtenidos. Posteriormente en las secciones 4.3, 4.4 y 4.5 se pre-
sentardn los resultados de las pruebas realizadas a los igualadores de acuerdo a su
configuracién, sea lineal, fraccionalmente espaciada y con decisién retroalimentada,
respectivamente. Para los casos en los que existan diversas variantes sobre algin
algoritmo, se compararan estas variantes entre si. Dentro de cada comparacién se
mencionarian los desempeifios de los diversos igualadores ante factores tales como
ruido, orden, pardmetros inherentes a cada igualador, etc. Finalmente, en la seccién
4.6, se realizard la comparacién entre las diversas familias de algoritmos, seiialando
sus desempeiios y las principales ventajas y desventajas que ofrece cada una bajo
alguna configuracién especifica.

4.2. Canales Empleados

Para validar el funcionamiento y comportamiento de los algontmos antes descritos
se escogieron diversos canales, los cudles pueden agruparse comO'l

s Canales de fase minima
s Canales de fase no minima

s Canales de fase mdzrima

Estos canales estdn definidos por su funcién de transferencia mostrada en el cuadro
4.1 y sus respuestas en frecuencia pueden verse en las figuras 4.1, 4.2, 4.3 y 4.4. Tales
canales fueron utilizados para la gran mayoria de los algoritmos programados, sin
embargo, sélo se presentardn los resultados mas significativos que se hayan obtenido.
Cabe sefialar que para los canales de fase no minima y de fase mixima existe una
dificultad al obtener el filtro igualador, ya que debido a sus caracteristicas, estos
canales no son invertibles, razén por la cuil sélo es posible aproximar su respuesta
inversa mediante un filtro de respuesta impulsorial finita de orden grande.

1Ver apéndice C
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Canales de Fase Minima

Funcién de Transferencia Referencia
Hey =1+022"1-0,62"2 16
Hea = 1+ 0,512~ 1+ 0,19972~2 16
Hes = 1+ 0,5362~" + 0,07182~2 16
Hea=1—1,62"1+0,95z"2 14
Hes =1 —1,92"1 40,952~ 14
Canales de Fase No Minima
Funcién de Transferencia Referencia
Hce = 0,407 + 0,815z 1 + 0,407z 2 26
He7 = 0,04 —0,05271 +0,07272 — 0,21273 — 0,52z~4 26
+ 0,72275% 40,3626 4- 0,212~8 4+ 0,032z~? 4 0,072~10
Canales de Fase Maxima
Funcién de Transferencia Referencia
Heg = 1 + 7,462271 4-13,9204z2 16
Hecg =1 -0,3332"1 — 1,66622~2 16
Hegig = 1+ 2,55z"1 + 5,0002z"2 16

Cuadro 4.1: Canales empleados en las simulaciones.
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4.3. Igualadores Lineales

Para los igualadores lineales se realizé un muestreo a la tasa de simbolos a la salida
del canal, lo cudl trajo como consecuencia que el comportamiento de éstos fuera
inferior sobre todo en las altas frecuencias. Por esta razén sélo se presentarin las
respuestas en frecuencia de los igualadores mads representativos de cada familia,
utilizando los canales con los cuales presentaron un mejor desempeno, sin entrar en
detalle en su comportamiento, con excepcién del igualador “zero-forcing,” para el
cual si se presentan las grdficas de su error. Para los igualadores fraccionalmente
espaciados “FSE” se hard un andlisis méds detallado de las diversas variantes que
existen de cada algoritmo.

4.3.1. Algoritmo Zero-Forcing

Este algoritmo presenté un desempeiio inferior a los demads, debido principaimente
a las limitaciones que implica su utilizacién, ya que requiere un canal que produzca
poco ISI, ruido muy bajo y que la transmisién sea a bajas velocidades [29].

Debido a ésto, para dicho algoritmo iinicamente se realizaron pruebas con respec-
to al orden, viéndose en la figura 4.5 que conforme éste aumenta, la respuesta en
frecuencia del algoritmo presenta oscilaciones. Por medio de la figura 4.6 se puede
observar que el error al cual converge el algoritmo ZF es inferior comparado con
aquel al que convergen los demds algoritmos, siendo ademads su tiempo de conver-
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gencia muy parecido al del algoritmo LMS.

Cabe sefialar que este algoritmo fué simulado \inicamente debido a su simplicidad
y popularidad alcanzada a principios de los afios 60. Con el surgimiento de los
algoritmos basados en el criterio del error cuadrético promedio y de los' minimos
cuadmdos, cuyas caracteristicas principales son la robustez numérica, el algoritmo
ZF cay6 en desuso. Con base en lo antes mencionado, sélo se presenta este algoritmo
de una forma breve e ilustrativa y no se comparara con los demaés algoritmos.
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Figura 4.5: Respuesta en frecuencm del algoritmo “zero-forcing” con'u
(a) orden p =5 (b) orden

= 0,00042 y:

En la figura 4.6 es posxbl er-e ,comportamwnto del error cuando no se realizan
promedios de las diversas ahzamones En este caso las oscxlacxones observadas en
el error también aumentan onforme el orden crece.
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4.3.2. Algoritmo LMS

Para el algoritmo LMS, cuando se muestreaba a la tasa de simbolos, se obtenia una
respuesta en frecuencia aceptable solo para ciertos canales de fase minima. En la
figura 4.7.a es posible ver que para el canal Hcga(z), se logré una igualacién bastante
buena. Esto se debe, principalmente, a que el canal no presenta variaciones muy
bruscas en su respuesta en frecuencia. Sin embargo, cuando se utilizaron canales
con cambios bruscos en las frecuencias cercanas a 7, se observé que este algoritmo
no seguia completamente el comportamiento del canal. A pesar de lo anterior, el
error al cudl convergia el algoritmo LMS era bastante bueno, razén por la cual se
puede decir que viendo tinicamente la grédfica del error no es posible determinar si
el comportamiento del algoritmo es aceptable o no.

En la figura 4.7.b se muestra la realizacién simple del error, en la cual se puede
apreciar que la convergencia de éste es méis rapida que en el caso del algoritmo
zero-forcing, y el valor al cual se llega es mucho menor que para dicho algoritmo,
ver figuras 4.6.b y 4.7.b.
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Figura 4.7: Algontmo LMS con A = 0,051 y orden p = 15 (a) respuesta en frecuen-
~cia (b) error 'de una realizacién.

4.3.3. Algoritmo ARK

Al -igual que en el caso del algoritmo LMS, el ARK presenté un comportamiento
aceptable solo en los canales que como el canal Hes(2) no presentaban un cambio
brusco en las frecuencias cercanas a 7. Sin embargo, es posible ver, si comparamos
el error de este algoritmo con el del LMS, que su convergencia es mucho més rdpida,
aunque en el caso del LMS, el error al cual se converge es menor. Esto se ve en
las figuras 4.7.b y 4.8.b, en las cuales es posible ver que cuando el algoritmo LMS
converge, llega a un valor de -80 dB, pero para llegar a este valor requiere 2000 ite-

raciones, mientras que el ARK converge a un valor alrededor de los -65 dB, aunque
lo hace en menos de 100 iteraciones.

En esta familia de igualadores, también conocidos como espaciados intersimbdli-
camente o a la tasa de simbolos, se maneja una tasa de datos igual a la tasa de
simbolos, de ahi su nombre, lo cual puede resultar ventajoso cuando en el receptor
no se tiene gran capacidad de procesamiento.
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4.4. 'Igualadores Fraccionalmente Espaciados

-Como ya se ha dicho, el desemperio de los igualadores fraccionalmente espaciados es

" mejor al de los igualadores separados a la tasa de simbolos [29](en el capitulo 3 se
habla de esta diferencia en el desempeiio). Debido a ésto, se analizardn los algoritmos
previamente vistos, exceptuando el algoritmo zero-forcing y se describird su compor-
tamiento y principales caracteristicas. Cabe sefialar que la cantidad de informacién
que manejan estos igualadores es superior a la tasa de simbolos, lo cual hace que
presenten un mejor desempeifio al costo de una mayor cantidad de procesamiento.

4.4.1. Algoritmo LMS

Para este algoritmo existen diversas variantes, las cuales presentan ciertas ventajas.
de acuerdo a las modificaciones que hacen con respecto al algoritmo original.. A
continuacién se presentarin las principales caracteristicas del algoritmo cldsico LMS,
las cuales se aplican a todas sus variantes, y después se realizard una comparacmn
entre dichas variantes y el algoritmo clasico.

LMS

En la figura 4.9 es posible observar el comportamiento del algoritmo'i LMS ante
variaciones del paso A. Como ya se habfa mencionado, entre mis pequefio es el
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paso, menor es el error de convergencia, pero se requieren de mas iteraciones para
converger, y si se tiene un paso mas grande (dentro del rango antes descrito), la
convergencia serda mds rdpida, sin embargo el error al cual se llegard serd mayor
que cuando se tiene el paso pequefio. Cabe sefialar que este algoritmo presenta una
gran simplicidad operacional, ademds de aproximarse a los coeficientes 6ptimos del
igualador con un error muy bajo, razén por la cual fué ampliamente utilizado, sin
embargo presenta la principal desventaja de tener una convergencia muy lenta. Otra
caracteristica que se observé de este algoritmo radica en su comportamiento ante
variaciones en el orden del mismo (Ver figuras 4.10 y 4.11), ya que de acuerdo a éste,
la velocidad de convergencia varia, al igual que el error al cual se converge, y la res-
puesta en frecuencia es mejor entre mayor sea el orden. Esto se debe principalmente
a que se estd utilizando un igualador con respuesta impulsional finita (FIR) para
aproximar canales que no necesariamente son de fase minima, y como ya se dijo,
no son invertibles, es por esto que conforme aumenta el orden del filtro igualador
serd mejor su comportamiento, sin embargo se tendrd una convergencia maés lenta y
se requerird de un mayor niimero de operaciones algebrdicas a realizar.
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Figura 4.9: Comportamiento del error del algoritmo LMS con variaciones del paso
A. :
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Fxgura 4.10: Respuest:a en frecuencxa. del igualador LMS con A =0, 15 y: (a) orderz
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Figura4.11: Comportamiento del error del algoritmo LMS ante variaciones del orden




Cabe sefialar que al aumentar el orden, el paso debe de hacerse mas pequefio, ya que
si se conserva el mismo valor de A, el algoritmo tiende a diverger cuando se estd en
el imite superior del paso. El comportamiento de los demads algoritmos LMS con
respecto a los pardmetros antes mencionados es el mismo.

LMS con Promedio en el Gradiente

Para este algoritmo se utilizé el paso A del algoritmo cldsico, multiplicado por un
factor M que por lo general estaba en un rango de 10 a 20. De esta forma, el
comportamiento de los dos algoritmos era muy similar en ausencia de ruido aditivo.
Sin embargo, si se agregaba ruido a la salida del canal, se observaba un desempeiio
mejor en este algoritmo con respecto al algoritmo tradicional (Ver figura 4.12). Es
importante sefialar que la mejora del desemperno de este algoritmo se debe a que al
realizar un promedio sobre cierto niimero de iteraciones, se logra obtener un estimado
del gradiente menos ruidoso que cuando se utiliza directamente el gradiente en cada
iteracion.
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Flgura. 4. 12 Respuestaben frecuencxa con orden p = 15 iy rmdo con vana.nza. ‘de
- 0.0626 del:, (a) algoritmo cldsico con’A-=:0,025; (b) a]gontmo con promedlo enel -
gradxente con A'=0, 25 ¥ N'= 400 .

LMS con Factor de Fuga

Como ya se menciondé en el capitulo antenor, la 1mport£mcm de est
en el hecho de mejorar el comportamiento del mismo ante’ sxstemas que tlenen aso-. .
ciados una matriz con valores caracteristicos 1gua1es a‘cero. En est;e caso, los cana.les :
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utilizados para las simulaciones tienen una matriz no singular asociada, razén por la
cual no es posible ver una diferencia notable entre el algoritmo cldsico y éste. Cabe
sefialar que si el valor del factor de fuga v es muy pequefio, el comportamiento de
este algoritmo es casi idéntico al del algoritmo LMS tradicional.

LMS Signum

Estos surgieron debido a la necesidad de tener algoritmos mas ripidos para la igua-
lacién de canal. Para lograr ésto, lo que se propone es realizar un andlisis del signo
del error y/o de los datos, de tal forma que se disminuya el nimero de operaciones
por iteracién. Sin embargo, estos algoritmos son menos robustos que el algoritmo
tradicional, y esto se pudo observar al tratar de igualar canales de fase no minima
y de fase méxima, los cuales presentaban un comportamiento divergente, mientras
que el algoritmo LMS tradicional convergia a una solucién.

Para garantizar la convergencia de los algoritmos que utilizan la informacién conte-
nida en el signo del error, fué necesario utilizar un paso mucho mas pequeiio. Esto
se debe a que el error tiende a ser muy pequeiio cuando el algoritmo converge, sin
embargo como estos algoritmos sélo emplean la informacién del signo y no de la
magnitud, es necesario compensar este efecto disminuyendo el tamano del paso. El
utilizar \inicamente el signo del error, provoca también que la convergencia sea ho-
mogénea durante el funcionamiento del algoritmo, lo cual no pasa con los algoritmos
que si toman en cuenta la magnitud del error, ya que en éstos el error al principio es
semejante a la unidad, lo cudl provoca que la funcién de adaptacién tenga un valor
mayor que en el caso cuando el algoritmo ha convergido, en donde el valor del error
es el minimo posible. Por lo tanto los algoritmos que si emplean la magnitud del
error presentan una convergencia maés rdapida.

De la figura 4.13 es posible ver que los algoritmos LMSSE y LMSSS convergen a
un error muy parecido, aunque el algoritmo LMSSS convergié mas rapido. Esto se
debe principalmente a que el algoritmo LMSSS, al considerar tanto el signo del error
como el de los datos, no es afectado por la amplitud de éstos lo cudl es equivalente a
tener un paso mayor, considerando que los datos estdn atenuados (recordando que
los datos estaban acotados a 1 y -1 antes de pasar por el canal). De estos algoritmos
el que tiene un mejor desempeiio en cuanto a convergencia se refiere, es el LMSSD,
razén por la cudl se utilizé tal algoritmo para compararlo con el algoritmo clasico.

En la comparacién del algoritmo clédsico con el algoritmo LMSSD se presenté un
comportamiento inicial mucho maés rdpido, en cuanto a la disminucién del error se
refiere, para éste iltimo, sin embargo, después de llegar a un cierto valor el error
presentaba un “rebote” y convergia a un error mds grande, sin diverger (ver grifica
4.14). Esto se debe, principalmente, a las caracteristicas del canal, ya que para los
canales que atenuaban a la sefial transmitida al solo tomar el signo y no el valor de

73




ios datos se tenia una funcién de actualizacién con un valor més grande, razén por
la cuél el algoritmo convergia més ripido y el error final al que se llegaba era mayor.
Cabe sefialar que para algunos canales el algoritmo LMSSD divergia mientras que

el algoritmo LMS lograba igualar el canal.
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Figura 4.13: Error de los tres algoritmos signum con orden p = 15, y A = 0,12 para

el algontmo LMSSD y A = 0,002 para los algoritmos LMSSE y LMSSS.
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Es importante sefialar que para los algoritmos LMS se obtuvo una respuesta en
‘frecuencia muy buena y un error de convergencia muy bajo, aunque presentaron el
inconveniente de llegar a este error después de una gran cantidad de iteraciones.

4.4.2. Algoritmo ARK

Estos algoritmos presentaron un excelente desempefio, ya que su velocidad de con-
vergencia es muy rapida en comparacién con los de tipo gradiente. Cabe sefialar que
todas las versiones del algoritmo rdapido de Kalman (ARK) se comportaron de la
misma forma en todos los casos, con excepcién de la versién introducida por Cara-
yannis en [6], de la cual se presentan resultados comparativos con respecto al ARK
mais adelante. E]l comportamiento de esta familia de algoritmos puede apreciarse en
las siguientes figuras, en las cuales se ve como es su desempefio ante variaciones
de los diversos pardmetros con los que cuenta. Hay que sefialar que el comporta-
miento de este algoritmo fué muy parecido para casi todos los canales, razén por
. la cudl no se reportan las grificas de la respuesta en frecuencia excepto cuando se
requiera para enfatizar alguna caracteristica especifica de alguno de estos algoritmos.

En la figura 4.16 es posible ver el comportamiento del algoritmo rédpido de Kalman
ante variaciones de § (inicializacién). En dicha figura se observa que dependiendo del
pardmetro de inicializacién es posible lograr una convergencia més rdpida cuando
éste es més pequeiio. Sin embargo, este pardmetro sélo afecta el tiempo de conver-
gencia y no el valor del error al cual converge el algoritmo.

Cuando se varia el orden del algoritmo (ver figura 4.17), éste tarda més tiempo en
converger, sin embargo llega a un error menor. Esto se debe principalmente a que
se estd aproximando un sistema todo polos mediante un sistema todo ceros, lo cual
hace que para tener la respuesta en frecuencia deseada se requiera teéricamente de
un filtro de orden infinito o bien aproximarse con un filtro de orden muy grande.
Sin embargo, como el tamafio del filtro se traduce en complejidad computacional,
es necesario tener un compromiso entre dicho tamarfio y la respuesta obtenida.

Otra prueba realizada a este algoritmo fué la de variar el factor de olvido A, pu-
diéndose observar ésto en la figura 4.18. En dicha figura se observa que al hacer
A < 1 se logra una convergencia més rapida. Sin embargo, tamnbién es posible obser-
var, con un mayor nimero de iteraciones, que si se deja correr el algoritmo con esta
A, después de cierto tiempo el algoritmo suele diverger. Considerando que el factor
de olvido (cuando su valor es menor a uno) sirve para seguir pequeiias variaciones
en los coeficientes del filtro igualador, en entornos no estacionarios, debe haber un
compromiso entre la velocidad de convergencia y estabilidad del algoritmo.
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Figura 4.18: Comportamiento del error‘ del algoritmo ARK con variaciones de A,
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En las figuras 4.19 y 4.20 es posible ver el comportamiento del algoritmo propuesto
por Carayannis (ARKV4) respecto al algoritmo répido de Kalman (ARK). Este
algoritmo presenta un comportamiento diferente respecto de las versiones restantes
del algoritmo rdpido de Kalman incluyendo a éste 1iltimo, aiin cuando los pardmetros
de inicializacién son los mismos. Para compensar este comportamiento del ARKV4,
se necesita aumentar el orden del filtro adem&ds de tener una A < 1 especifica y
- diferente a las demds. El desempeiio inferior observado en este algoritmo se debe
principalmente a la utilizacién de un gran niimero de ecuaciones en comparacién con
las demads versiones, de esta forma al presentarse errores de truncamiento se afecta
un mayor nimero de variables. Por otra parte, la actualizacién de la varible v,(k] se
realiza por medio de su inversa al orden superior, lo cual no es conveniente debido

a la alta dependencia en el desempefio del algoritmo respecto de una variable tan
sensible como ésta.
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4.5. Igualadores de Decisién Retroalimentada

DFE basado en algoritmos LMS

Este tipo de igualadores presenta una complejidad computacional y estructural ma-
yor que los igualadores fraccionalmente espaciados. Debido a esto, por lo general se
implementan utilizando algoritmos LMS. Este tipo de igulador presenta la dificul-
tad de calibrarlo, ya que se tienen més pardmetros que influyen directamente en el
desempeifio del mismo, sin embargo, su error y su respuesta en frecuencia son muy
buenos en situaciones en las que se presenta una gran distorsién en amplitud de la
sefial recibida.

Para estos igualadores se observé que la estabilidad del mismo dependia del algorit-

mo de retroalimentacién. Para evitar un comportamiento divergente fué necesario

emplear un paso para el algoritmo de retroalimentacién mucho menor al empleado
en el algoritmo forward.
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Hay que hacer notar que la veloc1dad de convergencia de éste lgualador respecto del
i fraccxonalmente espacxado LMS ‘es muy parecxda, ya qu el DFE emplea el mismo
algorxtmo, ver ﬁgura. 4 21 R e
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4.6. Comparacién entre los Diferentes Igualado-
res de Canal

En esta seccién se presentaran los resultados obtenidos de comparar las diversas
configuraciones entre si, utilizando los algoritmos mads representativos de cada fami-
lia para su implantacién (exceptuando el zero-forcing).

En la figura 4.22 se tiene la respuesta en frecuencia del algoritmo rdpido de Kalman
en las configuraciones espaciado a la tasa de simbolos y fraccionalmente espaciados.
En ésta es posible apreciar que, para el canal empleado, los igualadores simbélica-
mente espaciados no pueden seguir a este canal por las variaciones que presenta.
mientras que el fraccionalmente espaciados no tiene problemas para hacerlo. Tam-
bién es importante destacar que el error de convergencia es menor para el igualador
separado a la tasa de simbolos (figura 4.23), lo cual nos confirma que el error no es
criterio suficiente para saber si el igualador tiene un desempeio adecuado.
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Amplitud [dB]
,

L oL
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4 o8 Y " 7 73 3 38 o O . 7 T3 3 as
Frecuencia [rad] Frecuencia {rad}

(a) . (b)

Figura 4.22: Respuesta en frecuencia con orden p = 15, § = 0,01 del algoritmo (a)
ARK espaciado a la tasa de simbolos (b)ARK fraccionalmente espaciado.
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Figura ‘4.23:'Comportamiento del error de los algoritmos ARK espaciado a la tasa
de sfmbolos y ARK fraccionalmente espaciado.

Una vez que se ha visto el desempefio de los igualadores separados a la tasa de
simbolos, se comparard el comportamiento de los igualadores fraccionalmente espa-
ciados con las dos familias de algoritmos y los de decisién retroalimentada. En la
figura 4.24 es posible ver que los tres algoritmos implementados trataron de igualar
el canal Heys(z), sin embargo este canal presentaba un pico que es dificil de igualar
por los algoritmos ademéas de una gran distorsién en amplitud. Las respuestas en
frecuencia de los tres algoritmos son muy parecidas, sin embargo en la figura 4.25
es posible ver que el algoritmo rdpido de Kalman converge mucho mads rdapido v
a un error muy parecido al error al cual converge el algoritmo LMS. y aunque el
algoritmo DFE presenta un comportamiento lento en cuanto a velocidad de conver-
gencia se refiere, logra un error mucho menor que los otros dos algoritmos. Esto se
debe principalmente a que el canal utilizado presenta una gran distorsion en am-
plitud, razon por la cual se logra ver la robustez del algoritmo DFE. Sin embargo,
cuando se utilizarén otros canales sin una distorsién en amplitud considerable, el al-
goritmo de Kalman presenté un mejor comportamiento que los otros dos algoritmos.
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Figura 4.25: Comportamiento dei error de los algorxtmosLMSARk y DFE.
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4.7. Conclusiones

En este capitulo se analizaron las principales configuraciones de los igualadores de
canal asi como los diversos algoritmos que se pueden utilizar en cada una de dichas
configuraciones.

Dependiendo de la aplicacién que se tenga. es recomendable algin tipo de configu-
racidén, asi como el tipo de algoritmo. Por ejemplo, en cuanto a configuraciones. si
el canal que se tiene no presenta variaciones bruscas en su respuesta en frecuencia
y no se cuenta con un procesador rdpido. entonces es posible utilizar un igualador
espaciado a la tasa de simbolos, ya que éste no requiere aumentar la velocidad de
procesamiento. en comparacién con los igualadores FSE, sin embargo, si el canal
presenta cambios bruscos es necesario utilizar un igualador fraccionalmente espa-
ciado a costa de duplicar la cantidad de informaciéon a procesar. Los igualadores
DFE presentan la desventaja de ser mas complejos tanto en su estructura como en
su calibracién e implementacion con respecto a los igualadores FSE. pero son mas
robustos en canales que presentan una gran distorsién en amplitud.

En cuanto a los algoritmos, es posible concluir que los algoritmos Kalman presentan
un comportamiento mucho mas rapido que los algoritmos LMS. sin embargo. las
versiones rapidas tienen problemas numéricos que tienden a hacerlos diverger. prin-
cipalmente al trabajar en implementaciones bajo arquitecturas con precisién finita.
Otra desventaja que presentan estos algoritmos es su complejidad computacional.

Por 1ltimo, los algoritmos LMS presentan la principal ventaja de ser sencillos de
implementar, y no son propensos a diverger, sin embargo tienen una convergencia
muy lenta en comparacion con los algoritmos rapidos de Kalman.

Debido a lo anterior se puede concluir que no hay un algoritmo que resuelva todos

los problemas, sino que es necesario establecer un compromiso entre las necesidades
de la aplicacién y el algoritmo que se utilice.
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Capitulo 5

Conclusiones y Perspectivas

Como se pudo observar, por medio del desarrollo de la presente tesis, para poder ha-
cer uso eficiente de los recursos frecuenciales en un sistema de comunicacién digital.
es necesario emplear filtros en el receptor, que compensen los efectos producidos por
el canal de comunicacién, principalmente el debido a la interferencia entre simbolos.
Cuando las caracteristicas del canal son desconocidas de antemano. la mejor forma
de eliminar tales efectos, es por medio de un filtro adaptable. El desempefio de éste
para resolver un problema, como el de la igualacidn de canal. dependera de factores
tales como estructura, configuracion y algoritmos empleados para la actualizacion
de los coeficientes.

Aun cuando la estructura utilizada por los filtros adaptables, estudiados en esta te-
sis, fue inicamente transversal, debido a la facilidad de su implantacién. cabe senalar
que existe la estructura lattice, la cual exhibe mejores propiedades de estabilidad con
la desventaja de presentar una complejidad computacional mds grande respecto de
la primera.

La utilizacién de una u otra configuracidn del filtro igualador, asi como de los algo-
ritmos empleados para actualizar los coeficientes de dicho filtro de forma adaptable.
tales como los estudiados en el capitulo 2 y 3 respectivamente, dependeran de las
necesidades y recursos disponibles de una aplicacién en particular. Asi por ejemplo.
una aplicacién en donde la velocidad de inicio es un factor determinante, debera em-
plear un algorimto basado en el criterio de los minimos cuadrados (tales como los
ARK), debido a que éstos presentan una rdpida convergencia en comparacién con
aquella que caracteriza a los algoritmos de tipo LMS. Ademas. si se dispone de una
arquitectura para el procesamiento digital de sefiales (DSP), relativamente pode-
rosa, entonces es conveniente emplear una configuracion fraccionalmente espaciada
(FSE), la cual ofrece la ventaja de compensar distorsiones de retardo severas con
una amplificacion de ruido minima, pero con el inconveniente de incrementar la car-
ga computacional a més del doble, tal y como lo muestra el cuadro 5.1 donde se
lista el namero de operaciones (multiplicaciones y divisiones) por iteracién para los
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algoritmos adaptables, que utilizan una estructura transversal de orden p con espa-
ciamiento igual a la duracién del simbole (T') v para los FSE (77/2). Por su parte, los
igualadores de decisién retroalimentada (DFE) aunque utilies cuando la distorsién
en amplitud es bastante severa. presentan dificultades de calibracién. ademads de que
se aumenta el nimero de operaciones por iteracién. incluso cuando los algoritmos
empleados bajo esta configuracion son de tipo LAIS.

Numero de operaciones por iteracién [29]

Algoritmo || Espaciamiento del igualador
T T/2

LMS 2p 4p

ARMC 2p® + 5p 8p° + 10p

ARKV4 p+ 14 24p + 45

Cuadro 5.1: Incremento de la complejidad computacional al utilizar igualadores FSE.

Respecto a la estabilidad de los algoritmos implementados, es posible concluir. que
los algoritmos rapidos (basados en los MC), después de un nimero considerable de
iteraciones, son los que presentan ciertos problemas de estabilidad. ain en su im-
plantacién en aritmética de punto flotante, lo cual no es observado en los algoritmos
de tipo gradiente. Esto se debe a la sensibilidad de tales algoritmos en la acumu-
lacién de errores numéricos a largo plazo. Una de las formas mas utilizadas para
poder superar este inconveniente, es por medio de reinicializaciones peridédicas del
algortimo para evitar la acumulacién de errores de precisién [29)]. El factor estabi-
lidad es de suma importancia ya que los algoritmos aqui simulados en lenguaje de
alto nivel. eventualmente tendran que ser implantados en algin DSP, cuya longitud
de palabra es finita, para una aplicacién en tiempo real.

Existen diversos factores que contribuyen al dempefio de los algoritmos. cada uno
de los cuales constituye un Area de investigacion que estd en continuo y répido
crecimiento; éstos van desde la inicializacién. la estabilidad numeérica, el nimero
minimo de operaciones por iteracion, la implantacién en aritmética de punto fijo y
la convergencia. Todos estos factores, en el caso éptimo, presentes en un algoritmo
contribuyen a la robustez numeérica del mismo. esencial en aplicaciones de tiempo
real.

Debido a un ancho de banda limitado presente en todos los sistemas de comuni-
cacidén digital y a que la principal demanda es una velocidad de transmisién cada
vez mayor, para satisfacer necesidades tales como la transmisién de voz v video de
calidad en tiempo real, el futuro de la igualacién de canal. para llevar a cabo di-
cha tarea. estd asegurado. No solamente a través de la estrategia cldsica. tratada
en esta tesis, en donde el igualador es alimentado por la salida del demodulador ¥
no utiliza la redundancia introducida por el codificador de canal para ejecutar su
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procesamiento, sino por una técnica més reciente denominada turbo-igualacidn. en
la cual se mejora el desempefio del receptor, al ser alimentado el igualador por la
salida del demodulador y por la del decodificador de canal.

Los algoritmos adaptables presentados en esta tesis, requieren de un periodo de en-
trenamiento para poder obtener los coeficientes 6ptimos del filtro igualador. antes
de que la informacién sea transmitida. Esto limita su aplicacién a sistemas de co-
municacién en los cuales la variacidn del canal con respecto del tiempo es lenta. Por
su parte, la igualacién de canal en sistemas de comunicacién en donde el envio de
secuencias de entrenamiento se torna imitil, debido a la rapidez con la que varia
el canal de comunicacién. representa, hoy en dia, una nueva drea de la igualacién
adaptable denominada igualacidn de canal ciega, la cual se plantea el problema de
recuperar los datos de entrada y posiblemente la respuesta al impulso del canal.
conociendo la salida de éste, asi como las estadisticas de la entrada al mismo [17}.

En esta tesis se ha presentado un panorama general de la problematica para la
igualacién de canal. introduciendo los algoritmos clasicos del filtrado adaptable.
para resolver dicho problema. Asi mismo se han presentado las simulaciones de tales
algoritmos, en lenguaje de alto nivel, con el fin de evaluar caracteristicas tales como
facilidad de implantacién, velocidad de convergencia y nimero de operaciones por
iteracién, entre otras. De esta forma. el trabajo aqui desarrollado sienta las bases
para resolver uno de los problemas mas importantes en cuanto a las comunicaciones
digitales de alta velocidad se refiere, éste es, el de la interferencia entre simbolos.
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Apéndice A

Matriz Particionada

A.1. Definicién de Matriz Particionada

Sea M una matriz, si ésta puede ser expresada mediante una matriz particionada de
la siguiente forma:

A B
M — [c D] (A1)

donde A y D son matrices cuadradas no singulares y los elementos B y'C son vec-
tores renglén y. columna respectivamente, entonces existe una A ! definida como;

(A.2)
de la cual sé’ﬁl}e}déi e tal):iégéi"l srxrg,u“ﬂ :
e asl

2 '63] e (A3)

Deéarrbllandbi el m

3:se obtienen las siguientes
expresiones: it ST e

(A4)
(A.5)
(A.6)
(A7)
Resolviendo el sistema de ecuaciones $e tié_ﬂéde' la ééuaéiéh A6
y=-=D"'Ca ‘ (A8)
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sustitiyendo A.8 en A.4 y agrupando términos se obtine:

. a=(A-BDYO)?

(A.9)

(A.10)

ngulendo el mismo procedxmnento

‘uaciﬁhés A5 Yy A.7,'se lléga alos -
sngu:entes resultados AT ) :

(A11)

S (A.12) -
: ﬂ= (A.13)
y sustitﬁyehdo en A.2 se tiene
. [(a-BD-C)™? —~A-'B(D — CA-'B)-?
M= [ ~D-1C(A - BD-!C)-! (D - CA~!B)~! (A.14)

A.1.1. Relaciones Importantes del Lema de Inversién Ma-
tricial

Si ahora escribimos la ecuacion A.3 de la siguiente forma:

I 0 A B
$)-[59)- (28] wm

y se desarrolla el miembro derecho, se obtienen las siguientes relaciones:

o (A.16)
Ofi'v (Ae17)
Sy (A.18)
: ,_7}‘. . (A.19)
Si en A.16.sustituimos A 9 y A 13 y stmultlpllcamos por A -1 se obtlene
a=(A-BD- 10)-1 A V+ A B(D CA"’B)“CA' L (A20)

) 9'4"7“ ’




de manera semejante en 'A.lg‘c'onfayudhkdek,A/.172 A 10 se llega a;

5= (D — CA-IB)'-,“ 1pD-1

siendo las ecuaciones A.20 y 'A:21°c
ahora sustituimos A.9 y A. 13 en: A 17 y A 10 v ‘
expresiones: :

5 =A-'B(D - CA"‘B)“ 1o '(A.22) »

—+=D"'C(A — BD- IC)-‘ (D CA“B)"‘CA‘ (A.23)

De las ecuaciones A.20, A.21, A.22 y A.23, podemos ver que todos los elementos
de M ™! pueden ser escritos en términos de (4 = BD~!C)~! o en términos de (D —
CA~'B)~! obteniendose respectivamente las siguientes relaciones:

M- = [8 OD_,] + [I—D“C] [(A—BD-IC)-l] [1 —BD™']
: . (A.22)
M- = [3;—1 g] + [;A"ﬁ] .[ (D-ca'B) ] [ -camt 1]
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Apéndice B
Predicciéon Lineal

Uno de los problemas mas importantes en el andlisis de series temporales es aquel
de predecir un valor futuro de un proceso estocastico, conociéndo un conjunto de
muestras pasadas de dicho proceso. Es decir, considerese una serie temporal y[4].
ylk — 1], ..., y[k — p] que representa las p + 1 muestras del proceso estocastico. La
operacién de prediccién puede, por ejemplo, involucrar las muestras y[k — 1], y[k —2].
..., Y[k — p] para predecir el valor de y[k]. Esta operacién conocida como prediccion
Sforward (hacia adelante) se dice que es lineal, ya que el valor a predecir se obtiene
mediante una combinacién lineal del espacio generado por las p muestras pasadas
del proceso. En otra forma de prediccién, se usan las muestras y[k]. y[k — 1}, ...
y[k —p+1], con el fin de hacer una prediccién de la muestra pasada y(k — p]. A esta
segunda forma se le conoce como prediccidn backward (hacia atras) [16)].

En esta seccidn se tratardn ambos casos de prediccién lineal (forward y backward).
En particular, se empleara el criterio de los minimos cuadrados para optimizar el
disefio de los predictores. Por iiltimo se encontrardn algunas relaciones, de impor-
tancia para los algoritmos rapidos, entre los diferentes parametros que intervienen
en ambos predictores.

B.1. Prediccién Forward

Como previamente se comentd, una de las formas mds simples de conocer el valor
futuro de una sefial, es por medio de una combinacién lineal de sus muestras en
tiempos pasados, es decir, sea y[k] la sefial a predecir en el tiempo k y y[k — 1].
y[k — 2] hasta y[k — p] las p muestras pasadas y conocidas de dicha sefial, ver figura
B.1.
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‘Muestras pasada$

wlk=p) ylk—p+1] o ylk=2ylk -1 ylk) =7 ,
' — }:T s
k=2l ko1 koo W
T Lk

P}cdi_c'.or forward

' .Fi‘guréjB".lk;- Predxccxén fbvfwé:rd g"
Estable?:ido lo’ antérior se prépohe'él 51gmentepred1ctor de y[}c] )
’ B (B.1)
o] bien"enr su fqr@a:\'eétdriéli : g :
o Me——AEWE-n (B2
donde, : e e :
(B.3)
- ATIK)

a su vez, a,[k], paraj = 1,°2, p
las p muestras’ pasadas en el instant

y sustituyendo la'e

leo. B.6). roalizande moscuadradosE[k]
ec. B.6), realizando. R

reduciendo términos se obtiene:

3= M1+ 24T ~ 171+ AT ~ 0T - A BT
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Para poder obtener los coeficientes a,. tales que produzcan un valor. mxmmo en la
funcién costo: de.los minimos cuadrados, procederemos a dernar la ecuacnon B.7
respecto de dxchos coeﬁcxentes :

T fd 11‘ s AT[UY[J-"llyT[J
Z«\‘ { ziiiy[k]] +2 dA”[k] =

Consxderando que, e

y los vectores de carrelaczon estan

T}’»lk] v. (B.10)

. 3 .
] — k=G (.51, [
Jolk) = 37 MIy(5]y7[4] (B.11)
j=1
Con el fin de encontrar un algoritmo mas eficiente, en el sentido de nimero de ope-
raciones por actualizacién de A,[k]. que evite la inversién de la matriz de covarianza
de forma convencional, se deberdn encontrar relaciones recursivas sobre la misma.’
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Recursionés para Rylk] y. r,{[k}

De B.9 tenemos para la matnz de covarxanza,

(B.12)

(B.13)

(B.14) ‘,

‘ (B.15)
n. VV,,[L], estd dada por, '

‘W,,[k] —'——R 1k — 1]Y,[k] S © - /(B.16)

yla var-iaple' de sbimilit‘ud, deﬁnida como;

e 1
Recursxon para los Coeﬁcxentes de Prediccién Forward A [k]
Susmtuvendo B 13 en B 8 se obtlene
1]A,,[k] = —,\rf[k — 1} = Y[k — 1]y7 (k) (B.18)

Ahora, toma» do la cua

R,,[km

B 8 al mstante k — 1 y sustituyéndola en B 18 se tiene;

11A;[A14AR,,[A—21A,,[A—11 Y[k—lly"[k] By

lPeu'n _mayor referencm consu]tar el apendlce A e

g9




e

A,contkihua.ciyc‘)n,“'én'e ‘cuadro:B.1, se presenta, una versién, del ‘algoritmo para ‘la

prediceién forward. - -

ARMCF

Inicializacién para el instante & —1:

RoMk—1)=6""1,6 >0, Yplk— 1] = Aplk— 1] =0

Kpk] = Wplk]rplk]

Prediccion Forward Ecs.
ellk] = ylk] + ATk — 1Yk - 1] B.22
Aplk] = Aplk = 1] +Kp[k — 1]efT[K) B.20
Wylk] = =1 R; [k — 1)Y,[K) B.16
Wb = mrrienm B.a7
Rk = AR5k — 1) — W[k, [k]WRT[X] | B.15

B.23

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

Cuadro B.1: Algoritmo Recursivo de loerihirh"v: "C‘li'gdvfédci)ys/ Prediccién Forward
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B.2. Prediccién Backward

En la seccién B.1 se pudo apreciar. como para obtener el valor futuro y[k] de una
sefal, se hizo uso de sus p muestras pasadas para estimar de una manera éptima.
minimizando el criterio de los minimos cuadrados, dicha sefnal y[k]. a este proceso
se le llamé prediccion forward. Siguiendo esta misma idea, se plantea. ahora. el
problema de estimar el valor pasado y[k — p] de una cierta sefial, conocidas sus p

muestras “futuras” y[k], y[k — 1}, ..., y[k — p + 1], ver figura B.2. Esta segunda
operacién recibe el nombre de prediccidn backward (hacia atras).

Muestras futuras

ik —p) =7 ylk—p+1) ylk =2 ylk—1] ylk|
* — T -
kep kepalo.0 & %]
©glk=p) 3

Predictor-backward .~ -~ 1
Figura

Con base en lo anterior se propone el siguiente predictor de y[k — p):

(B.25)
(B.26)

donde, Ve ; :
R A C eV Wk—p+1]  (B2D)
B = Tk Wl—a (B29)

y bi{k — p] representa los coeficientes de
en el instante de tiempo k — p;

Al igual que en la prediccién forward

se define el siguiente error, de\i‘phe’dp't rd

ertori: . -

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN

q;‘ifi_é@r;lé alidad @_é’l‘pfr‘ed,icvt:o.x‘. )
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El célculo de los coeficientes 6ptimos de prediccién backward By|k] (ec. B.30). que se
obtienen a través de la minimizacién del criterio de los minimos cuadrados respecto
de tales coeficientes, nos lleva a soluciones para la matriz y vector de correlacién
completamente andlogas a las obtenidas en la prediccién forward. Esto implica que
el procedimiento para obtener las recursiones en tiempo de dichas correlaciones
v coeficientes de prediccién sea el mismo. e incluso, en el caso especifico de las
relaciones para la recursién de la inversa de Rp{k] (ec. B.15), las ganancias de Kalman
(ecs. B.21 y B.16) y la variable de similitud (ec. B.17) sean las mismas. Por esta
razén, a continuacién sélo se presentan los resultados de las relaciones que hacen la
diferencia entre ambas predicciones.

B[k} = — R [K]rL K] (B.30)

donde la matriz de covarianza R,[k] estd definida de igual forma que en el caso
forward por la ecuacién B.9 solo que al instante de:tiempo &,y

rhlk) =i/\’f"")’p[j]yrb' —,zi] L (B.31) .

j=1
Ademas la autocorrelacién de y[k — p) es;

k

rholk] = 3 A7yl — ply" 17 — 7] (B.32)
i=

Debido a que la matriz de covarianza se define de igual forma que en el caso de

prediccion forward, su recursién también es la misma y estd definida por la ecuacién

B.12. Si ademads se sigue un procedimiento similar al empleado para encontrar una

recursién en tiempo para el vector de correlacién f[k] y la autocorrelacién de y[k).

podemos obtener de manera andloga de B.31 y B.32 dichas recursiones para los

mismos parametros de la predicciéon backward:

rh[k] = Arblk — 1] + YKy [k — ] (B.33)

Tholk] = Arpolp — 1] + ylk — Ply7 [k — p) (B.34)
De manera equivalente a la prediccién forward, la recursién para los coeficientes
de prediccién backward, ec. B.35, queda definida en funcién de los coeficientes de
prediccién al instante anterior, asi como también por la ganancia de Kalman

definida por la ecuacién B.21 y por el error de prediccidon backward a priori
ecuacién B.36.

Bylk) = Bplk — 1] + Kp[k]eT (k] (B.35)
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eb[k] = ylk — p} + B] [k — 1]Y;[k] (B.36)

B.3. Recursiones en Tiempo y Relaciones de los
Parametros de Prediccion

La presente seccién tiene como objetivo encontrar recursiones en tiempo y relaciones
entre los distintos pardmetros de prediccién. Esto con el fin de proveer las ecuaciones
empleadas por los “algoritmos rdpidos.”

Representacién del Vector de Muestras Y[k] al Orden Superior

Consxderando el vector YT[k] al orden P + 1 tenemos:

yT-[k,..p+ 1 o[k - 7)) (B.37)

Ahora si tomam 3 d ?l‘a"pr‘ediééiélxl 'ft;rv»?ard po'demos rescribir B.37 como sigue:

VI = 0T YTl 1) S (Ba3w)

Por otro lado, si_ tomamos la definicion B, 27 de Y T[k]: bara la predlccxon Back\\ ard
tenemos otra forma para B.37: i s :

Yilk) = {YT[k] >y (B.39)

Relacnon entre los Errores de Estlma -1 Variéli.)lékde Similitud '7,,[!:]

(B.40)
(B.41)

Por ultlmo si comparamos B.40 con B.41 llegamos a la siguiente relacién:
el[k) = ef[K]ulk — 1) o (B 4'7)

Slguxendo un procedlmxento similar al previamente empleado. tenemos para los casos
de predlcclon backward y ﬁltrado las siguientes relaciones;

B,lk) = Bylk — 1] + W, [k]eT (k] k T (B.43)
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EZlkl - eg[k]a,,,[k]' ‘ (B.44)

Hy(k] = H,,[k—1]+H [k]sT[k] o (B

G =cll . (Bag)

Calculo de las Energlas Residuales

Al sustxtunr los pardmetros éptimos para la predxccxon forward A [k] en la expresxon
B.6, la funcxon costo alcanzara su mmlmo \alor teorlco, dlChO valor recxbe el nombre

(B.49)

'1]>+5 [k]e"T[k] . (B.50)

Recursxon en las Ganancxas de Kalman

De B.9 tenemos que la’ matrlz de correlacién al instante &’ ) al orden p-+.1, ya sea
para la predxccnon forward o backward, estd dada por la sxgulente relacnon

R.,,.,.Jk] ZAk JY;:-H[J] +1[J’
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Un procedimiento similar al anterior, sustituvendo B.39 en B.51 nos conduce a
una segunda definicién para Rp.1[k] en términos de pardmetros para la prediccion
backward:

Rpiik] = [ﬁ#[[’,“]] [[",}]] - (;37.‘53)'

Empleando la identidad A.24 de la inversa de una matriz partxcxonada, para obtener
la inversa de las relacxones B. 52 y.B. 53 tenemos:

: Toman' o la’
el orden p +

Wk = [ W7




Recursiones para la Variable de.‘Similipud ﬁ-,,[k]

Caso vectorial

Tomando B.24 al orden p + 1 se obtiene e R o

p+l[k]KP+l[A‘] o ' ' e (B.61)

de 'efectuar los productos, se. encuentra
-(B.62)

imilitud en funcién del. -
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De manera similar, se puede demostrar que la variable de similitud, para el orden
p+ 1, en'términos de los errores de predlcclon backward a przon es, .

,,'57'7+,’,V‘] =9, ‘[k] + ,\-1 "T[A]a"’[k - 1];,,[7;;7]7” - . (é.G?)
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Apéndice C

Filtros Paso-Todo y Filtros de
Fase Minima

Dependiendo de las caracteristicas de fase y magnitud de un filtro se pueden distin-
guir dos tipos bdsicos de filtros, los filtros paso-todo y los filtros de fase minima.
Filtro Paso-Todo

Un filtro discreto en el tiempo,: caracterizado en el dominio del tiempo por su res-
puesta al impulso ha,,[k]bes paso-todo si satisface las siguientes condiciones:

o haplk) es real pa.ra
= hgplk] = 0 para k7< 0 ‘es decir, el ﬁltro es causal
» (a0} < 1 ’

> AU EE

Equivalentemente, si lo caracterlzamos desde el dominio del plano-Z por. su funcxon
de transferencia, ,,,,(z) es paso-todo si:

= Los polos y ceros de H,,(z) son reales u- ocurren en’ parejas de complejos
conjugados.

= Los polos de H,,(2) estdn dentro del circulo bu'ni't‘a‘rvi.ob ¢
s H,,(z) no tiene polos o ceros en =

s La amplitud de la respuesta en frecuencia es 1gual a ]a umdad ‘para todo w,
|Hap(e’*)] = 1 V w. Para que esta condicién pueda cumplirse, Hap(z) debe de
tener un nimero igual de polos y de ceros que estén inversamente relacionados
entre si con respecto al circulo unitario, en otras palabras el mdédulo del cero
es el inverso del médulo del polo.
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Estas condlcxones se 11ustran en:la figura C.1. Cabe destacar que cualquier filtro
paso-todo. puede ser:visto'como una“conexion-en cascada de secciones de primer y
segundo orden de ﬁltrospaso -todo:

Im{z)

- cfreulo AT s B circulo
wunitario L5 umm;o/_

[
-l\ )

S

@ , _ ' (b)

Re{:z}

Figura C.1: Patrén de polos y ceros de filtros: pasa -todo: (a) Primer arden (b) Se-
gundo orden

Filtro de Fase Minima

Para describir las caracteristicas de un filtro de fase minima es conveniente repre-
sentarlo en el dominio del plano-Z mediante sus polos y ceros. El filtro sera de fase
minima si Hmp(z) cumple las siguientes condiciones (ilustradas en la figura C.2):

= Los polos de H,,,(=) se encuentran dentro del circulo unitario en’el plano-Z.

= Los ceros de Ap,,(z) también se encuentran dentro del circulo unitario o sobre
él.

De manera equivalente, para una amplitud de la respuesta en frecuencia.|H ., (e7%)|.
dada, la pendiente de la fase de la respuesta en frecuencia para cualquier w sera de
magnitud la minima posible. Debido a que el negativo de la derivada de la fase
respecto a la frecuencia angular es igual al retardo de grupo. se tiene que el retar-
do de grupo de un filtro de fase minima, para una amplitud de la respuesta en
frecuencia,| Hpm(e7*)|, especifica, serd el menor posible. Como una consecuencia de
ésto. se tiene que la respuesta al impulso de un filtro de fase minima es retrazada lo

menos posible con respecto al instante en que el impulso fué aplicado a la entrada
del filtro [15].

Si alguno de los ceros de la funcion de transferencia del filtro estd ubicado fuera del
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Im{z}

circulo
unitario

/J/ >\

.1\ o]~ o / 1

Re{=z}

Figura C.2: Patrt’yn de polos y‘cer s‘idé.,un ﬁ‘ltrbvde’fase mfnima

circulo unitario, entonces el ﬁltro sera de fa.se no mznzma Sx todos los ceros de la
funcién de transferencm estan afuera del cxrculo umtarxo. entonces el filtro serd de
fase mdzima. . :

Cualquler ﬁltro de fase o’ rmmma se.pue c! orizar en dos componentes, la.com-
ponente. paso-todo y la componente de: fas minima, ¥ su funcién de transferencia
Hymp(z) se puede expresar en termmo estas. componentes de la sxguxente forma:

(€

(C.3)

Flltro de fase no minima

- Filtro de Filtro
ST ™1 fase mini paso-todo "

Figura C.3: Representacién de un filtro de fase no minima como la conexién en
cascada de un filtro paso-todo y un filtro de fase minima
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Im{z}

circulo
unitario

.1( :. 1 Re{z}
(

a)

circulo S i ) circulo
unitario g X unitario

_,/J ——— 7 Rels) - T - Re{=}
: Lo i B
@ .

('Y

paso-todo 'y. {(c) cv:omppn'eh‘tg‘c_le fase minima :

Figura C.4: Patrén de polos'y ceros'de (a) filtro de fase no minima, (b) componente
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Apéndice D
Tipos de Modulacién

TESIE CON

FALLA DE ORIGEN

D.1. Modulacién Banda Base

En la figura D.1 podemos ver una version del sistema digital de comunicaciones
(SDC) enfocado principalmente a las sefiales banda base [32]. En este diagrama es
posible apreciar que las sefiales que ya tienen un formato digital son enviadas direc-
tamente al modulador de pulso. La informacién en forma de texto es enviada a un
codificador para ser transformada en digitos binarios!, y la informacién analégica.
en el caso més general, es muestreada, cuantificada y codificada {10],{32].

Una vez en el modulador, la senal digital es transformada a formas de onda com-
patibles con el canal de transmisién, siendo en el caso de los canales banda base
pulsos. Después de ser transmitidos a través del canal, las formas de onda que son
detectadas en el receptor producen una estimacién de la sefial original, y después se
lleva el proceso de formato que recupera un estimado de la informacién transmitida.

El muestreo consiste en producir una forma de onda discreta modulada en amplitud
por nuestro mensaje. La sefial moduladora es de banda limitada que no tiene com-
ponentes frecuenciales arriba de los f,,, hertz. Por lo tanto, del teorema del muestreo
se sabe que para obtener la versién discreta de nuestra sefial continua debemos de
utilizar un frecuencia de muestreo:

Js 2 2fm (D.1)
En la modulacién de pulso, las muestras son utilizadas para variar algiin pardmetro
de los pulsos que serdn transmitidos, pudiendo ser la amplitud, el ancho, la posicién.
etc, el pardmetro a modificar. Es importante sefialar que el sistema no debe de
utilizar un ancho de banda mayor que el necesario para la transmisién de la sefial
digital.
1ASCII y EBCDIC son ejemplos de algunos formatos normalizados para la transformacién de
texto alfanumeérico a formato digital.




Informacién
digital

Formato
Fuente S : 3
Informacidn 1 .
de informacién textual : : Modulador
: . +-:| Muestreador Cuantizad Codificador —=| (Codificador de == Transmisor
. lnformn'&:‘dn — ] .| forma dc onda)
analégica [ H
: : ' l
Canal
Formato
. ; !
Informacién ' e ' 5 3
analégica ] iltro 1 etector de o L 2
[ Pasob te— Decodificad forma de, - Reeeptor
Salida asobajas ' . onda ¢

de informacién

'
Informacién ' '
textual T
f

Informacién T T T TTTm T
digital

Figura D.1: Diagrama de un sistema digital de comunicaciones l:_)‘an:dva‘ base

' D.1.1. Modulacién de Amplitud de Pulso (PAM)

En esta modulacién, la amplitud de un tren de pulsos de ancho constante varian en
proporcién a los valores muestreados de la sefial moduladora. En general, los pulsos

se toman en intervalos de tiempo equidistantes tal como se muestra en la figura
D.2 [35].

D.1.2. Modulacién de Pulso PWM y PPM

Otro tipo de modulacién utilizado consiste en la modulacién por ancho de pulso
PWM, en donde se emplean pulsos de amplitud constante pero cuyo ancho varia
de manera proporcional al valor de la sefial moduladora. Es importante sefialar que
entre cada pulso se deja un tiempo de guardia 7,. Este tipo de modulacién se utiliza
cuando se desea controlar algin dispositivo remoto, pero presenta la desventaja de
requerir la deteccién de los dos flancos del pulso y un tiempo de guardia relativa-
mente largo [35].

Otra posibilidad de modulacién consiste en mantener constante el ancho y amplitud
del pulso y modificar su posicién en proporcién a las sefial de informacion. A este
tipo de modulacién se le llama modulacidn por posicién de pulso PPM. En la figura
D.3 se muestran las sefiales PWM y PPM para una funcién f(t) dada. Estos tipos
de modulaciones son no lineales, razén por la cual no son tan féciles de analizar.
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(L)

o~

frans(t)

il e

il

Figura D.2: Modulacién de amplitud de bﬁlso i

\_
LI
UL

Figura D.3: Modulacién PWNM y PPM
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D.1.3. Modulacién por Codificacién de Pulsos (PCM)

Los tipos de modulacién de pulso descritos anteriormente utilizaban las muestras
discretas en el tiempo de sefiales analdgicas, esto es, la transmisién estaba compues-
ta de informacién analdgica enviada en tiempos discretos [35). La modulacién por
codificacién de pulso, PCM, es el nombre dado a un tipo de senal banda base obte-
nida de cuantizar sefiales PAM codificando cada muestra cuantizada en una palabra
digital. La informacién de la fuente es muestreada y cuantizada dentro de alguno
de los L niveles; entonces cada muestra cuantizada es codificada en alguna palabra
del cédigo de I — bit(l = log.L). Para la transmisién en banda base, estos bits de la
palabra cédigo deben de transformarse en formas de onda para ser transmitidas [32].

Nivel de Secuencia

Ar[n\;)]ln.ud cuantizacion PCNM
3.5 7 111
3.0 6 110
2.5 5 101
2.0 4 100
1.5 3 011
1.0 2 010
0.5 1 001
0.0 0. 000
Nivel de .. Secuencin
cuantizacién -~ PCM
3.5 7 ; . 111
e o
3.0 H 100

2.5 3 011
2.0 .

‘18 ‘2 010
1.0 Y - 001
0.5 :

0.0 0. 000

Figura D.4: PCM con cuantizacién: (a) Lineal (b) No lineal

Supongase que se tiene una sefial como la de la figura D.4. En cada tiempo de muestra
debe decidirse cual de los ocho niveles es la mejor aproximacién a la sefial. Este
proceso introduce una distorsién a la senal conocida como ruido de cuantizacion.
Entre mas niveles de cuantificacién se tengan menor sera este ruido, sin embargo se
requerird un mayor ancho de banda pues el tamafio de la palabra aumenta. En la
figura D.4(a) se tiene una cuantizacién lineal. es decir, los niveles estan separados
a una misma distancia, mientras que en la figura D.4(b) se tiene una cuantizacién
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' no lmea.l es- dec1r, la distancia entre los niveles es no uniforme. Este iltimo tipo. .
de cuantizacién se utiliza en los sistemas en los que existen diversas senales fuertes :
y una débiles, de tal forma que se mejora la SNR para la sefial débil que ‘es mas -

probable a cambio de disminuir la SNR en la sefial fuerte menos probable [35],[32].

' D2 Modulacién Paso Banda

Las sefiales banda base no son apropiadas para transmitirse en todos los canales de
transmisién, ya que existen canales de comunicacién, tales como los telefénicos, los
de radio y los satelitales, en los que sélo pasan sefales cuyo espectro estd dendro de
la banda pasante del canal, la cual se sitia lejos de la frecuencia cero (dc). Este tipo
de canales son llamados paso banda. En tal situacion, la informacién digital puede
ser transmitida usando una portadora sinusoidal modulada por la secuencia de infor-
macién a transmitir, ya sea en amplitud, fase, frecuencia o bien una combinacién de

plitud y fase [28]. El efecto de multiplicar la sefial de informacién banda base por
una o més ondas sinusoidales, es el de desplazar el contenido frecuencial de la sefial
transmitida a una frecuencia apropiada dentro de la banda pasante del canal. De
esta forma la informacién es transmitida mediante la modulacién de una portadora.

En el sistema de modulacién digital mostrado en la figura D.5, la entrada s,,(t) es
una secuencia de sefiales de banda limitada, cada una de las cuales, en el caso més
general (caso M-ario), representa un simbolo que corresponde a una secuencia de

k = log, M bits.

0 1 110 P
R m . - “:Portadora
— | ~Modulador modulada
Digital
sm(t) 8 Um(t)

Figura D.5: Modulacién digital.

D.2.1. Modulacién por Cambio en la Amplitud (ASK)

Para transmitir las sefiales digitales a través del canal paso banda, por medio de la
modulecién en amplitud, las sefiales en banda base s,,(t), m = 1,2,.... M, son mul-
tiplicadas por una portadora sinusoidal de forma cos27 ft, donde f. es la frecuencia
de portadora que corresponde a la frecuencia central de la banda de paso del canal

(ver figura D.6) [31],[34)].
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[ SV 0 IUm(f)| :
NS Gl BN,
-wow_ O e o Lo
. Sefial banda base : Sefial paso. ba.nda ’{J L

sm(t) : sm (t)cas21rfct

L Pox""t.é’.doxja‘,
. cos2m fet

Fxgura D.6: Modulaclon en«la amphtud de -una senal sinusoidal.

De esta manera, las sena.les transm 1das pueden ser. expresadas como:

: um(t) —_sm(t)cos27rfc - . m= i:,“2, ,f;,)\'l.: v (D.2)

Por lo ta.nto, si la entrada a] modulador dlglta] fuera la secuenc:a bmana de pul-
_ sos cuadrados’ s, (t) mostrada en. la ﬁgura D 5,'1a salida del sxstema un(t) seria la
mostrada en la figura D. 7 A

Figura D.7: Modulacién ASK Binaria.

D.2.2. Modulacién por Cambio en la Fase (PSK)

En la modulacién por cambio en la fase la transmisién de la informacién digital se
lleva a cabo por medio del cambio en la fase de una onda portadora. Debido a que el
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intervalo de valores que puede tomar la fase de la onda portadoraestd en 0 < 6 < 27,
el intervalo de fases usado para transmitir informacién digital, via modulacién digital =
en la fase, es 0, = 27rm/M, m = 0,1,..., M — 1 [28],[34]. Asi para el caso binario
(M=2), las dos fases de la portadora son 6§ = 0 y 8, = = radianes, por lo que para

* Una secuencia binaria de entrada, como la que se muestra en la figura D.5, la salida
del modulador digital (en fase) seria la mostrada en la figura D.8.

] 1 0 1 1 0
SRR AMARM A
Figura D.8: Modulacién PSK Binaria.

'La representacién general (caso M-ario) de la forma de onda reasultante u,,,(t) es;

. um(t) = sz, (t)cos(2mfet + ELﬁ), m=0,1,..,M —1. (D.3)

do'nvdé, sT, (t), para el caso ideal, tiene la forma de un pulso rectangular de duracién
. T;:(duracién del simbolo).
D.2.3. Modulacién por Cambio en la Frecuencia (FSK)

: La modulacidén por cambio en la frecuencia mas simple es la binaria, es decir, existen
sélo dos frecuencias f, y f» para representar los dos estados posibles de la informacién
[31). Por ejemplo, para la secuencia binaria de entrada mostrada en la figura D.5, la
modulacién FSK es la mostrada en la figura D.9:

0 1 0 1 1 0
Figura D.9: Modulacién FSK Binaria.

En su forma mds general, la modulacién FSK M-aria puede ser usada para transmitir
un bloque de k£ = log, M bits por forma de onda. En este caso, las A formas de

onda pueden ser expresadas como:
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um(t) = ‘/%&-cos(2ﬂfct+2ﬂmAft), m=0,1,...,M~—1. 0<t<T, (D4)

donde E, = kE, es la energia por simbolo, T, = kT}, es la duracién del simbolo y A f
es la separacién entre las distintas frecuencias que componen el sistema. Se puede
demostrar, por medio del coeficiente de autocorrelacién de la sefial de salida u(t)
que la minima separacién A f, entre las sefiales que representan los simbolos, debe
ser 1/2T,, para asegurar la ortogonalidad de dichas sefiales [28].

D.2.4. Modulacién en Amplitud y Fase (QAM)

En los sistemas de modulacién digital binarios, s6lo una de las dos posibles sefiales
puede ser enviada a la vez. Lo que significa que se tiene una eficiencia del ancho de
banda tedrico de 1bps/H z. En muchas aplicaciones, los sistemas de transmisién son
mds efectivos si dentro de un ancho de banda dado, mds bits por segundo pueden
ser transmitidos. Esto lleva a considerar sistemas de modulacién M-arios, en los que
una de las M posibles sefiales puede transportar k = loga M bits [34].

Una de las formas para aumentar la eficiencia espectral es usando la modulacion en
amplitud y fase, en la cual dos sefiales moduladas se combinan en cuadratura de fase.
El diagrama mostrado en la figura D.10 muestra como lograr dicha modulacién.

Im
Hlp(f)
. 8 R"
Datos /7 - Salida
binarios : | Gonvertidor +\ QAM
serie-paralel
Ry | SeriepameR
H, ;
o 1p(f)

Figura D.10: Modulador QAM.

En el sistema QAM mostrado (figura D.10), el convertidor serie-paralelo subdivide
la secuencia de datos binarios, que llegan a una tasa de R, = 1/T} bps, en bloques
de k-bits para después mapearlos en dos niveles de amplitud (/,, y Q,») en paralelo
a una tasa R, = 1/T, sps, donde T, = kT;. Seguido de la conversién serie-paralelo,
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se emplean filtros paso bajas con el fin de limitar el ancho de banda, ademds de
proveer la forma espectral deseada a las sefiales /;, y Qu, las cuales modulan a una
portadora en fase y a una en cuadratura, respectivamente. Por iltimo las sefiales
moduladas se suman para formar la sefial QAM (28},[34].

De esta menera, la forma de onda transmitida es:

'u-m(t) = l,,,]LI,,(t)COSZﬂ'fCL -+ Q,,,II[,,([)SE"QW[J., m=1, 2v eaey M (DS)

Notese que por medio de los niveles {/,,} ¥y {Q:} y la respuesta al impulso del
filtro paso bajas hu,(t) podemos ponderar las portadoras con el fin de obtener una
sefial que nos represente cualquier punto (simbolo) en una constelacién, por ejemiplo,
16-QAM que se muestra en la figura D.11:

sen2m fot
L ] L] L ] ,”
R :um(t)
L ] L ] L ] [ ]
- . - ’ co82w [t
. .- . .

Figura D.11: Constelacién para una modulacién 16-QAM.
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Apéndice E
Coseno Elevado

Un sistema (filtro transmisor, canal, filtro receptor) que ha sido ampliamente utili-
zado es aquel que posee un espectro con la forma del coseno elevado, el cual esta de-
finido por la relacién E.1 y cuya respuesta temporal y frecuencial se muestran en la
figura E.1.

T S‘f|$ 2
Xee(f) = %{1+m5[%"(lf|—.‘?}é]} ”<If|s% (E.1)
0 1> e

donde ﬂ es: conocxdo como el factor de mll—oﬂ' y ‘toma valores en ‘el intervalo 0 <
B <1, El ancho de bada ocupado por:la sefial’ mas alla de la frecuencxa de Nyquist
1/2T es ]lamado ezcesa de: ancho de banda W .
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Figura E.1: Pulsos (a) que tienen espectro de coseno elevado (b).
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Glosario

ARK Algoritmo ripido de Kalman.

ARMC Algoritmo recursivo de los minimos cuadrados.

ASK Modulacién por cambio en la amplitud, del inglés “Amplitude Shift Keying”.
AWGN Ruido blanco aditivo Gaussiano, del inglés “Additive White Gaussian Noi-

”

se .

DFE Igualador de decisién retroalimentada, del inglés “Decision Feedback Equali-
ser”.

FIR Respuesta impulsional finita, del inglés “Finite Impulse Response”.

FSE Igualador fraccionalmente espaciado, del ingés “Fractionally Spaced Equali-
ser”

FSK Modulacién por Cambio en la Frecuencia, del inglés “Frequency Shift Ke-
ying”.

IIR Respuesta impulsional infinita, del inglés “Infinite Impulse Response”.

ISI  Interferencia entre simbolos, del inglés Intersymbol Interference.

LMSF LMS con Factor de Fuga.

LMSG LMS con Promedio en el Gradiente.

LMSSD LMS signum-data.

LMSSE LMS signum-error.

LMSSS LMS signum-signum.

LMS Algoritmo del gradiente estocastico, en inglés “Least Mean Square”.

MC Minimos cuadrados.

MSE Error cuadratico promedio, del inglés “Mean Square Error”.
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PAM Modulacién de amphtud de pulso, del mgles “Pulse Amphtude Modulatxon
PCM Modulacién por codxﬁca,cxon de pulso, del mgles “Pulse Code Modulatxon"

PPM Modulacién por posv 6n de pulso, del mgles “Pulse Posmon Modulamon” f

PSK Modulacién por C
PWM Modulacién por

QAM Modulamon en Am
tion”

WSS Estacionaria en senmdo amplxo, del mgles “dee Sense Statxonary :

ZF “Del inglés zero—forcmg
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