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Abstract ticularmente aquelas treinadas com algoritmos do tipo
Kalman, como: filtro de Kalman estendido (EKF) e fil-
This work presents performance and convergence tro de Kalman com transformac unscented (UKF) [7].

comparisons among different kinds of neural equalizers
and standard decision feedback equalizers. The chan- n(v)
nels investigated here are considered linear, nonlinear,
fixed and time-varying added with white Gaussian noise. 0 | u(® g0 0
The digital communication system employed in all simu- :
lations is BPSK and the learning algorithms applied for § Canal

training are Kalman and RTRL.

[ + FIRL

1. Introducgao

Hoje em dia, a grande maioria dos sistemas de § FIR2 Equalizador
comunica@o, empregados em diversas aplies; € do ‘
tipo digital. Assim como, na comunicag anabgica,
0s sinais contendo informaes codificadas digitalmente
sao degradados pelo canal de comurdcacchegando Figura 1: Sistema de comuni@®xcom um equalizador

ao receptor de forma distorcida e com cerfweh de do tipo DFE.

ruido. Esta deterior@m do sinal causa um aumento na

taxa de bits errados (BER) que chega ao receptor. Val- A Fig. 1 mostra o diagrama em blocos de um sis-
ores elevados da BER podem, a depender do sistema detema de comunic@o que utiliza um equalizador com
decodifica&o utilizado, levar a uma redéic da quali- realimentaéo do sinal detectado. A vawiel s(t) rep-
dade da informgio (som, voz e imagem) ou faca resenta um sinal bario do tipo BPSK ou PAM (-1 ou
reduéio da taxa de transmés. Para minimizar os efeitos ~ *+1) queé transmitido por um canal de comunjaaccuja
danosos, introduzidos pelos canais de comygizago transformada Z da fu@o resposta ao impulsh(t) e
utilizados equalizadores e sistemas de codifioacbus- igual a

tos [1]. Os equalizadores, em particulagosutiliza-
dos para compensar as disfies, atrags de um pro-
cesso de |dent|f|qm do canal e filtragem inversa.aH O sinal gue Chega ao recepmfornecido por

varias écadas equalizadoreg€m sendo utilizados em

sistemas de comunicag. As arquiteturas mais conheci- r(t) = h(t) * s(t) + n(t) 2
das §0 aquelas que utilizam filtros de resposta ao im-
pulso finita (FIR) [2]. Tecnicas mais eficientes foram
introduzidas em seguida, como por exemplo, os chama-
dos equalizadores com realimeréaao sinal detectado r(t) = f{h(t) * s(t)} + n(t) (3)
(DFE) [1][2] e os equalizadores neurais (NE) [3][4][5].

As primeiras arquiteturas de NE utilizadas foram as do sendof{} uma fun@o que introduz ado-linearidade no
tipo perceptron de multicamadas (MLP), treinadas com sistema en(t) um rudo branco com distribyao gaus-
algoritmo de retro-propagao (BP) [3]. Em seguida siana de radia zero e vadincia igualo?. O simbolox
vieram os NE baseados em redes completamente recor-representa a opejaec de convoly@o.

rentes (FRN), com treinamento atésvde aprendizado Como foi dito anteriormente, os equalizadores tradi-
recorrente de tempo real (RTRL) [4][5]. Outros arti- cionais, com realimentao do sinal detectado, utilizam
gos &m sido reportados na literatura, incluindo aqueles filtros do tipo FIR ou transversos & caracterizados
que discutem sobre equaliZacde canais variantes no  pela a equgio de diferepas
tempo [6]. Entretanto, ata presente dataaa foram M1 N_
encontrados artigos que apresentem aplieaade MLP y(t) = Z a(k)r(t — k) + b(k)3(t — k) (4)
recorrentes (RMLP) em problemas de equabBragar-

H(z) =ho+hiz ' 4 hoz ™2+ ...+ hpz™ (1)

No caso de canaisio-lineares, o sinal que chega ao re-
ceptoré dado por

Jay

k=0 k=0
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ou na forma vetorial sendo a sala dada por

y(t) = war(t) + wpS(t) ®) y(t) = 2o(t) 9)
sendor(t) = [r(t) r(t —1) r(t —2) --- r(t = M) - Equalizadores baseado rede do tipo Elman:
es(t) = [8(t) s(t —1) 8t —2) - 3t — M),
enquanto quew, = [ag a1 az - ay_1) € Wy =
[bo b1 ba --- by_1]. A estimativa do sinal transmitid® x(t) = o{Wi[r(t)T x(t — )T 8¢t — DT 1T} (10)

en@o obtida classificando-se os valogg$) na séda do

equalizador atrads da funéo sendo a sala fornecida por

R +1, para y(t) >0
so={ 1 e 20 ©®) y(t) = Walx(t)" 1)7 ay
Os coeficientes dos filtros que cod® o equal- - Equalizadores baseado em rede do tipo RMLP:

izador €0 obtidos tradicionalmente transmitindo-se uma

seqiéncia de treinamento e empregando-se um dos al- X1(t) = o{Wi[r(t)" x1(t — 1) 8(t — 1) 1]"} (12)
goritmos do tipo gradiente, como por exemplo, LMS e

RLS [2]. A funcdo custo utilizada neste cagoo erro e

qguadatico, dado por
xa(t) = {Walx1(t)" xo(t — 1)" 1]} (13)

J = e(t) = ld(t) — 3(1))° (")
sendo a sda
onded(t) representa osimbolos conhecidos, utilizados
durante o processo de estifhaalos coeficentes do filtro. y(t) = Wa[xo ()T 1)7 (14)
2. Neuroequalizadores Em todas as arquiteturas, as entradas de valor

unitario esio associadas a polarizac (ias) dos

Os neuroequalizadores analisados aqui podem ser as-peypnios, enquantoW;, W, e W3 si0 as ma-
sociados a #s tipos de redes neurais artificiais: redes {jzes dos pesos dpticos. Os vetoresc; (t) =

completamente recorrentes (FRN), redes do tipo EIman e (. (+) 2, (¢) 252(t) ---]7 representam as ists dos i-

camadas escondidas. A Fig. 2 mostra cada uma das ar-rede ep{} as fundes de ativg@o que, no caso deste ar-
quiteturas destes equalizadores. A descrimateratica tigo, 10 todas tangentes hipéiizas.

para cada modele apresentada a seguir. Em geral, os equalizadores baseados em redes do

tipo FRN si0 treinados atré@s do algoritmo RTRL, sua
. descri@oé mostrada em [8].

DG
- o _ | 3. Filtros de Kalman
§(t-d)
o ® O treinamento dos neuroequalizadores, baseados em
redes do tipo Elman e RMLP, podem ser realizados
@ atra\es de algoritmos para estingacde paimetros que

utilizam o conceito de filtragem de Kalmaf de con-
hecimento geral que estes algoritm@ $aseados nas
equades de processo e medic No caso de algoritmos
aplicadosa estima@o de padimetros, como por exemplo
na determing&o dos pesos sapticos de uma rede neural,
essas equées §.0, respectivamente, escritas como [8]

8(t-d-1) | 8(t-d)

ES
D Ty,
&g

| \
r(t) E r(t-1) E r(t-2)

w(t+1) w(t) + w(t) (15)
y(t) = b{w(t),r(t),x(t —1)} +v(t) (16)

(b)

Figura 2: Neuroequalizadores do tipo:(a) RMLP, (b) FRN

e (c) Elman. ondew(t) & denominado de erro de processo(e) de
erro de medigo. O vetorw (¢) coném os elementos das
- Equalizadores baseado em rede do tipo FRN: matrizes apresentadas nas edeac(10) e (11) para o

caso de redes Elman ou (12), (13) e (14) para caso de
redes RMLP. Enquanto o vethrrepresenta as &as do
x(t) = o{Wi[r(®)T x(t — )T 8¢t — )T 11T} (8) modelo neural antes da aélido rado v(t).
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3.1. Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Como o0s neuroequalizadoresios modelos @o-
lineares, er#o, para se aplicar o filtro de Kalman
torna-se neceésio a linearizago deh utilizando-se um
aproximaé@o de Taylor de primeira ordem, o qué d
origema jacobiana

oh

H(t) = o=

17)

w=w(t)

Aplicando-se esta jacobiana no algoritmo filtro de
Kalman tradicional oltm-se a ve@o estendida (EKF)
para modelos&o-lineares, ou seja,

A(t) = R@)+H'(OPOH@)]™ (18)

K(t) = POH)A() (19)

w(it+1) = w(t)+K(@)e(t) (20)
P(t+1) = P(t) - KOH ()P(t) + Q(t)(21)
sendoe(t) = d(t) — y(¢t) o vetor erro,R(t) =
Elw(t)w(t)"] a matriz cova@ncia do rido de medjao,
Q(t) = E[v(t)v(t)T] a matriz cova@ncia do rido de

processo P(t) = E[w(t)w(t)”] a matriz cova@ncia
dos paametros. Essas matrize&osinicializadas como
segue:

R(0) = n'I (22)
Q(0) = dI (23)
P(0) = €'1I (24)

onde, neste artigd, & a matriz identidade,= ¢ = 0,01
en=20,1.

3.2. Filtro de Kalman Unscented (UKF)

O calculo da jacobian® pode ser suprimido do al-
goritmo de Kalman e ainda se obter uma aproxi@&eac
de pelo menos primeira ordem, ategvdo uso da
transformaéo unscentedUT). Com esta abordagein
possivel se obter as edkticas das vagiveis aledirias de
sdda de um process@n-linear.

Considerando-se que vetor peso@piicosw (L x 1)
constitui as vafveis aledirias que se quer aplicar a
transformaéo unscentede que a s@a do neuroequal-
izadoré representada pgr= f{w}, enfio, utilizando-se
a médiaw e a matriz covaéinciaP.y, pode-se obter as
estatsticas dey atraves de2L + 1 valores representativos

dew. Este valores, conhecidos como pontos sigma, po-

dem ser agrupados numa matyiztal que

x=[xo Xi Xi] (25)
sendo
Xo w (26)
i = w4+ ((L+ NPy, i=1,...,L (27)
i = w—(VETFNPwic, i=L+1,...(29

27

onde\ = o?(L+x)— L & um fator de ajuste® uma con-

stante que determina o espalhamento dos pontos sigma

em torno da mediav. Em geral o valor atribuido a &
pequeno e positivo, na faixa001 < a < 1. A constante
x € um segundo fator de ajuste cujo vaddgual a3 — L.

Quando os pontos sigmag introduzidos como en-
trada num sistemaao-linear, que N0 NOSSO CasMOSOS
neuroequalizadores, os valores delaajue se odim si0
representados por

Vi = f(xi) (29)

A média e a covagincia da vadvel de sala podem ser
obtidas, respectivamente, atesvdas medias ponderadas
[14]

2L
y o~ > W (30)
=0
2L
P, = Z W, (Vi =) (Vi —y)" (31)
=0
onde os pesose fornecidos por
m A
N A
c  __ A 2
Wy = L+>\+(1 o+ ) (32)
1
'.m = /,C:— :12..2M
WL Wl 2(L + A)’ 1 ) ) bl

Os indicesm and ¢ esfo relacionados com a édia
e covarancia, respectivamente. A constarnteé uti-
lizada levando-se em considegacconhecimentos a pri-
ori da distribuj@&o dew. No caso de distribyiies gaus-
sianas o valobtimo de & 2. Maiores detalhes sobre
a transforma@o unscentegode ser obtida na refemcia
[7].

O algoritmo UKF para a estimao de pa@metrosé
descrito a seguir:
- Inicializa-se os pesos sipticos e a matriz covanncia

w(0) = Elw] (33)
P(0) = E[(w—w(0)(w—w(0)"]. (34)
- Calcula-se, para= 1,2, ..., 0s pontos sigma
Lt = (L+ A)( ( )+ Q( )) (35)
W) = [ ) + /I — I )}36)
D(t) = h{W(t), r(t), 8(2), X(t - 1)} (37)
y(t) = h{w(), r(t), 8(t), x(t —1)} ou (38)
2L
> WMD)

1=0

- Atualiza-se as matrizes covarncia e 0s pesos $ipticos
2L

> WDt
=0

~3@OIDi(t) - 5]



+R(t) (39) todas as simuldes foram utilizados, durante o processo
2L de aprendizagem on-line, 0s seguintesapaetros: taxa
Puy(t) = Z W, ¢ IW;(t) — w(t)] [Wi(t) — w(t)]" de aprendizagem de 0,1 para 0s algoritmos LMS e RTRL;
i=0 n=0,1ed = 0,01 para o algoritmo EKF.

(40)
Y(t) = Puy(t)Pyy(t) 41y
W(t+1) = W)+ Y(t)e() (42)
Pt+1) = P(t)— Y(O)Pyy ()Y (1) (43) ok 1

Lembrando-se queR(t) e Q(t) sdo incializadas de !

‘J,\\’_#
acordo com (22) e (23), respectivamente. d

T Yol
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MSE(dB)

4. Simulagbes e Resultados

20 g |
Os resultados apresentados nest@cezsho divi- “
didos em grupos de acordo com o tipo de canal de | FRI-RIRL I
comunicaéo. Todos os equalizadores analisados aqui RMLP-EKF

utilizam, de uma forma ou de outra, realime@aalo
sinal detectado e seus coeficentes foram obtidos a partir = -so;—————— b —
de treinamento on-line. As discii®s sobre resultados Amostras

s40 baseadas nas curvas de corgecin e de taxa de bits (®)

errados (BER). Primeiro s&o mostradas compafi@es 10 ‘
entres os neuraequalizadores e os DFEs tradicionais, apli-
cados a canais lineares. O segundo grupo de resulta- h DFE-LMS
dos envolve a aplicém de equalizadores em canad®n 0“«.‘ ™ |
lineares e, por fim, no ultimo grup&s comparados 0s "”'MW”W*"W"ﬂwvwfn/,u,vn,ww,ky,‘,ﬁNvWM,A\WWW,W‘; A
desempenhos dos equalizadores em canais variantes no _,| Y M N A
tempo.

MSE(dB)

4.1. Canaislineares a0l l

Dois tipos de canais lineares foram considerados nas ALP-EKE I
simula®es. Suas fuiies de transferenciadsH, (z) = 3o} 1
0,407 + 0,8152~! + 0,407272 e Ha(z) = 0,227 +
0,462 4+ 0,688272 + 0,4623 + 0,2272—%. Ambas
representam canais tebeficos tpicos, sendo gque uma 00 a0 0 400 S0 s0 700 800 00 1000
aralise do espectro associado a segunda revela um nulo hmostes
no meio da banda de passagem, isto faz com que o canal (®)

2 seja de dikil equaliza@o.

A Fig. 3a mostra uma compai@e de conver@ncia
para tés equalizadores, quando aplicados num sistema
de comunica&o que utiliza o canal 1. Um deléso DFE
tradicional com treinamento baseado no algoritmo LMS e
0s outros dois@o os neuroequalizadores FRN utilizando
RTRL e Elman com treinamento baseado no EKF. En-
guanto que a Fig. 3b mostra a mesma comjparac
para o canal 2. Pode-se observar em ambas as fig-
uras que a arquitetura EIman tem o melhor desempenho
em termos de conveggcia. Na Fig. 3b, fica claro
tamkem que o canal 2 de difcil equaliza@o. Nes-
tas simulades foram consideradas uma réacsinal-

rnggo de 1.6dB' tT odfe\s das Cu(;vaf repr(e)sentarrll'ad?deDFE sediéncia de 100isnbolos para o caha e 200 $mbolos
eXperimentos Independentes. equalizador para o canal 2. O (mero de Bnbolos utilizados na

con_siderad~o aqui temés entradasM{/ = 3) e quatro medic&o das BERS foi de 10000.
realimentades (V = 4), o neuroequalizador FRN tem :

trés entradas e 4 ndurios, enquanto que o Elman tem 4.2, Canais nao-lineares

trés entradas, quatro realimeriias e uma camada es-

condida com 3 nednios recorrentes. O instante de de- Para analisar a performance dos neuroequalizadores
cisdo dos equalizadores tem atraso de duas amostras. Emna preser& de canais de comunid@@es rao-lineares foi

Figura 3: Compard@mo de convetgncia para diferentes
arquiteturas: (a) canal 1 e (b) canal 2.

As Fig. 4a e Fig. 4b mostram os desempenhos dos
equalizadores com relac a BER. Observa-se mais uma
vez a performance superior do neuroequalizador baseado
na estrutura Elman. Para uma rélasinal-rido de 16dB
a diferen@ na a taxa de erro entre a arquitetura ElIman e
FRN & expressiva no caso do canal 2. Nota-se t&amb
gue o desempenho do neuroequalizador FRN em frente
aos DFE tradicionaié praticamente o0 mesmo. Todas as
curvas 80 resultado da édia de 20 experimentos inde-
pendentes. O treinamento on-line foi efetuado com uma
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Figura 4: Compargm em funéo da BER para diferentes
arquiteturas: (a) canal 1 e (b) canal 2.
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escolhido o mesmo canal adotado em [5], onde o sinal
recebidoé fornecido por-(t) = u(t) + 0,2u?(t), sendo
u(t) = ha(t)  s(t) e H3(z) = 0,3482 4 0,87042z~" +
0,3482272.

A Fig. 5 mostra uma compayac de desempenho en-
tre os neuroequalizadores FRN e Elman treinados com os
algoritmos RTRL (no caso do FRN), EKF e UKF. Nota-se
gue os equalizadores baseados na arquitetura ElIman tem

desempenho superior ao FRN, sendo que aquele onde os

coeficientes foram obtidos com UKF tem a melhor per-
formance.

O neuroequalizador FRN utilizado neste experimento
tem as mesmas caradsdicas daquele utilizado no ex-
perimento anterior. A estrutura Elman neste caso tem
trés entradas, duas realimejiias e dois nednios recor-
rentes na camada escondida. Todas as curvas apresen
tadas na Fig. 5a® resultado da édia de 20 experimen-
tos independentes. O treinamento on-line foi efetuado
com uma seiggncia de 100imbolos e 10000 foram em-
pregados na determirge das taxas de bits errados.
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Figura 5: Desempenho em fiiwda BER para diferentes
arquiteturas.

4.3. Canaisvariantes no tempo

As simulg®es para canais variantes no tempo foram
executadas utilizando um modelo de canal baseado num
processo markoviano dg* ordem. Este modelo foi
obtido excitando-se um filtro Butterworth de segunda
ordem com rido branco gaussiano deéxdhia zero e
variancia 1. O resultadé uma fun@o resposta ao im-
pulso com coeficientes que variam af@@&mente no
tempo, conforme a fu@o de transféncia mostrada a
seguir:

H(z) = ho(t) +hi(t)z7 ' + ho(t)2z™2  (44)

A Fig.6 mostra a varigio dos coeficentes da flam
de transfegncia, eq. (44), para a condir defading
rapido (f. = 0,5Hz) e muito éApido (f. = 1Hz), onde
fo € a frediéncia de corte do filtro Butterworth. a&J
a Fig. 7 apresenta o comportamento dos neuroequal-
izadores para diferentes taxasfdding Observa-se que
0 equalizador baseado em redes completamente recor-
rentes (FRN) tem um@gssimo desempenho em ambas
as situades, enquanto que o equalizador do tipo Elman,
treinados com EKF e UKF, atinge valores razeis de
BER, particulamente quando treinado com UKF. O neu-
roequalizadores utilizados neste experimento tem as mes-
mas caractésticas daqueles utilizados no experimento
anterior. Todos as curvas apresentadas na Figao7 s
resultado de 100 experimentos independentes, onde 100
simbolos foram utilizados como sé@ncia de treina-
mento e 1000ismbolos para medéo das taxas de erros.

5. Conclusbes

Pelos resultados apresentados neste trabalho, pode-
se afirmar que os equalizadores baseados em redes neu-
rais do tipo Elman, com coeficientes obtidos a partir
de treinamento on-line utilizando-se algoritmos do tipo
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Figura 6: Variado dos coeficientes do canal de

comunicad@o em funéo do tempo partading (a) rapido
(0,5H2z). e (b) muitoapido (1Hz)

EKF e UKF, apresentam um melhor desempenho em con-
vergencia e na taxa de bits errados em todos os tipos

de canais estudados aqui. A comdargia apida, intro-
duzida pelos filtros de Kalman, possibilita a realgémc

de treinamento ou estimag dos coeficientes dos neu-
roequalizadores atrég de seiggncias de comprimentos
curtos. Esta caractisticaé extremamente importante em

sistemas de comunicag sem fio, onde o as condes

do canal podem varia rapidamente ao longo do tempo. O
desempenho dos neuroequalizadores treinados com o al-
goritmo UKFé superior a todos os outros, por estimar de

maneira mais eficiente as esstitas dos sinais de isa

10 T T T
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SNR(dB)
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Figura 7: Desempenho em fiiwda BER para diferentes
arquiteturas e taxas de . @pingrapido (f. = 0,5Hz) e
(b) fadingmuito rapido (f. = 1Hz).
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