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RESUMO

E proposto um equalizadonbrido formado a partir de

ndo-lineares como redes neurais para a sua,ol(t].
Alem disso, na preseadade rutlo Gaussiano, detectores
Bayesianosotimos podem ser implementados por redes

um equalizador linear transversal e de uma rede neuralneurais RBF Radial Basis Function). Em geral classifi-
recorrente. Ele se caracteriza por: 1) possuir na pior dascadores baseados em redes neurisaxigem informgies

hipéteses um desempenho muitoximo ao da melhor das
sub-estruturas que o cogah sendo melhor que cada uma
delas em situdies crficas; 2) ter uma complexidade com-
putacional que torna a sua impleme@i@o/iavel; 3) ser
adaptativo, e 4) ter um bom desempenho em gitesdes-
favoraveis como por exemplo canais com fageminima,
com nulos espectrais pronunciados ou mesmo caot n”
linearidades.E mostrado ainda que, com a estrutura pro-
posta, a adaptao dos coeficientes pode ser feita utilizando-
se os algoritmos LMS e RTRL.&® tamlgm apresenta-
dos resultados de simyl@es considerando canais fixos e
canais variantes no tempo, linearesam+ineares, procu-

sobre o canal ead impem restrides sobre o modelo de
gera@o dos sinais em quest; como por exemplo a lineari-
dade. Desta forma, em muitas sitfies elesam potencial

para apresentar um desempenho melhor do que os equali-
zadores convencionais. Por outro lado, considerando re-
des neurais do tipo MLPMultilayer Perceptrons), RBF e
SOFM (Sef-Organized Maps), o problema de equalizao

exige redes neurais de complexidade bastante elevada que
apresentam tempos de treinamento excessivos. Quanto mais
geral a rede, ist@,” quanto maioe ‘a sua capacidade de
resolver um problema genico de classificgo, maior vai

ser o nimero de p§ neceswios e maiore’ o tempo de

rando mostrar o bom desempenho do equalizador propostotreinamento. Assim, uma sistatita menos ambiciosa do

1. INTRODUCAO

A equaliza@o adaptativ& uma €cnica largamente em-
pregada em comunicdes digitais para minorar os efeitos
indesegiveis da interfexiicia intersimblica do canal de
transmisa®d. Em muitas situ@es, por exemplo quando
0s canais ad 0 de mhima fase ou quando possuem
nulos espectrais ou aindaaavlinearidades, as sqlies
convencionais apresentam limifes: o equalizador li-
near e o equalizador linear com realimeatacde decisés
apresentam um desempenho stimd e equalizadores
6timos baseados nos @itbs de Bayes ou da arima
verossimilhana (p. ex. algoritmo de Viterbi) possuem al-
ta complexidade computacional. ek disso, equalizado-

res baseados no algoritmo de Viterbi apresentam uma de-

pendéncia, muitas vezes indeaegl, do modelo do canal.

A detecéo de snbolos na sala de canais de
comunicaéo pode ser interpretada como um problema de
classificaéo réo-linear que exige a utilizao de solytes
adaptativas. Este fato motiva a utiljZac de estruturas
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gue procurar a redean-linear que resolva completamente

0 problema da equalizao € a de utilizar estruturasan®
lineares menos complexas para melhorar o desempenho dos
equalizadores convencionais. Procura-se assim obter estru-
turas cuja implementao pitica seja \avel.

Com este egpto muitos autores propuseram estruturas
hibridas constitidas da jun&o de uma estrutura linear co-
mo o LTE (Linear Transversal Equalizer) e de estruturas
nao-lineares como as redes neurais [1], [7]. Surgiram
tambEm varigbes destas quando se utiliza realimeatac
de decisés. Em [7] foram apresentadas algumas estruturas
hibridas utilizadas na equalizze de canais de sdife. Es-
sas estruturas consistem basicamente do LTEezi®m sdm
uma rede RBF ou MLP utilizando owanrealimentgio de
decigies. Os resultados das simdlas B apresentados evi-
denciam que a utiliz&om de uma estruturalfrida garante
um bom desempenho na equaj&ade canaisan-lineares.
Estes equalizadoreshnidos, poem, possuem complexi-
dades computacionais elevadas impostas pelo uso das re-
des RBF e MLP. Por outro lado, foi proposta em [4], [5]
a utilizag@o da rede neural recorrente (RNNRecurrent
Neural Network) para o problema da equalifac Esta



rede se destaca por sua baixa complexidade. Resultados
de simulades apresentados em [10] comprovaram tanto um
bom desempenho do ponto de vista das taxas de erro d%n

simbolo como tamém uma baixa complexidade computa-
cional do algoritmo de treinamento utilizado (RTRReal
Time Recurrent Learning) quando comparada com outras

redes neurais. Considerando este equalizador e o LTE/DFE

(Linear Transversal Equalizer / Decision Feedback Equal-
izer), observou-se em umeras situgies que quando um

apresentava um desempenho pobre o0 outro apresentava um

bom desempenho. Esta obseB@enotivou o desenvolvi-

mento de um equalizador que procura aproveitar a simplici-

dade e 0 bom desempenho de ambas as estruturas.
Considerando o cemio exposto, neste trabalkgfropos-
to um equalizador ibrido formado a partir do LTE e da
RNN. Inicialmente=feita uma breve descéio da RNN. Em
seguida descreve-se o equalizaddirido proposto sendo
tambEm apresentados resultados de sinigaconsideran-
do canais fixos e variantes no tempo, lineareselnieares.
Alem dissog feita uma comparao de complexidades do
equalizador Wrido com o DFE e com o equalizador basea-
do na RNN.

2. ESQUEMA DE EQUALIZACAO UTILIZADO

O esquema de equaliZsz aqui considerade mostrado
na Fig. 1, sendo qué/ (z) & a transformada-Z da respos-
ta ao pulso unéfio finita (FIR) do modelo do canaf(n)
€ um rudo branco Gaussiano adicionadsada z(n) do
canal para obter o vetor de obse@aa(n) = [u(n) u(n —

1) -+ u(n — My + 1)]" usado na estimativa donsbolo
transmitidoa(n — 74) (atrasado de; amostras). No treina-
mento, o sinak(n — 74) & usado como sinal de reénCia

e as esta fase, a ppfia estimativai(n — 7,4) € utiliza-

da no @lculo do erroe(n) que por sua vee utilizado na
atualiza@o dos pafnetros do equalizador. O equalizador
em gquestd pode ser formado tanto por uma rede linear co-
mo por uma ad-linear. O LTE, por exemple,formado por
um combinador linear sem realimeriacde decisés pas-
sadas enquanto o DFE faz uso desse tipo de realin@&ntac
mostrada em destaque na figura. No caso de redes n”
lineares as mais utilizadaa®as redes MLP, RBF, SOFM e

D=l
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Fig. 1. Esquema empregado para equabzeadaptativa.

3. A REDE NEURAL RECORRENTE (RNN)

Uma RNN deM entradas externas tem em gerél
idades completamente interconectadas [4]. Um exem-
plo com N = 3 & mostrado na Fig. 2. No caso de uma

|
u(n)

Fig. 2. RNN com/N = 3, M entradas e sdays.

RNN, a sada de uma unidade no tempo+ 1 depende das
entradas externas do instante de tempo anterior £ k),

k =0,...,M — 1) e tamlgm das salas anteriores de to-
das as unidadeg/{(n), k = 1,...,N). Na safa de cada
neudhio existe uma ad-linearidade do tipo sigmoidal e na
Fig. 2 foram omitidos os atrasos existentes nas coeegn-
tre neuohios.

uln-M +1)

4. O EQUALIZADOR HiBRIDO PROPOSTO

O equalizador tigrido proposto (Fig. 3¢ formado a partir
de um combinador linear (CL) conectado a duas linhas de
atraso gque constituem a sub-estrutura LTE. A entrada desta
sub-estrutura formada pelo vetor de gk do canal afe-
tado de rudo u(n) de dimenad M ; e pelo vetor de sda
da RNN de dimersd M,;,. Ja as entradas da sub-estrutura
RNN sio dadas pelo mesmo vetor dedsai(n) do canal
e por um vetor de dimeasM,. formado por deci@és pas-
sadas realimentadas. Utiliza-se portanto a realimaatde
decigies (DF -Decision Feedback) para a RNN. Descyiies
de cada uma destas sub-estruturas podem ser encontradas
em [4], [3] e [10]. Resultados de simyles mostram que o
equalizador Wrido da Fig. 3, em que se faz realimefdtac
de decisgés na RNN, tem em geral um desempenho melhor
do que quandoav se faz esta realimen&x(/,. = 0).

4.1. OALGORITMO DE TREINAMENTO

O treinamento do equalizadortinido proposto pode ser
feito utilizando o algoritmo RTRL [4], [5] para a adapac
dos padimetros da RNN e o LMS [2] para atualjzacdos
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pesos do LTE que formado por um combinador linear e M. - ._>
duas linhas de atraso. @ico problema a ser considerado
& a propagg@wmo do erro para a adaptacdos pafmetros da A e(n)
RNN. Considerando-se o equalizaddrido da Fig. 3, va- | cL =
mos supor inicialmente quean™haja erro na RNN e que a <)
sada do LTEE o pi©prio sinal desejado (Fig. 4-a). Supondo
que haja erro na RNN, obiti-se na sda do LTE o sinal de- Fig. 4. Propagg#o do erro para adap@ac da RNN.
sejadad(n) menos o sinal de errdn) (Fig. 4-b). Subtrain-
do os esquemas das figuras 4-a e 4-gmbse a Fig. 4-c e A complexidade computacional do algoritmo de treina-
o sinal de erro pode ser descrito pela ex@ess”™ mento do equalizadornibfido como um todo corresponde
MMy a soma das complexidades computacionais dos algoritmos
e(n) = Z Wio(n)emm(n — k — M), utilizados no treinamento de cada sub—es~trutura considerada
Pyl ’ separadamente desde que se use a propagkecerro para

a RNN da forma simplificada. Neste trabalho, como foi di-
sendowy, k = My, My+1,--- ,M;+ M,—10spesosdo toanteriormente, foi utilizado o algoritmo RTRL no treina-
LTE correspondentes parcela da entrada vinda da RNN, mento da RNN e o algoritmo LMS no treinamento do LTE.
My o numero de entradas que constituem @aalo canal No entanto, outras combip@es de algoritmos podem ser

afetada de nafo e M, 0 nimero de entradas que correspon- usadas com esta finalidade. Em [&bsapresentadosios

dema sada da RNN. algoritmos para o treinamento de redes neurais recorrentes
A partir desta equ@o, pode-se calcular o erro da RNN que por sua vez podem ser combinados com algoritmos
como adaptativos mais complexos (para o LTE) como os baseados
MytMy—1 no método dos miimos quadrados [2]. Peni num estudo
e(n) — Z Wi (n)exnn (n — k — My) |n|C|§1I foram escolhidos os algoritmos mais conhecidos para
k=n;41 o treinamentos de cada sub-estrutura.

ernn(n) = Na prtica se deseja utilizar este equalizador em tempo
real. Assimg desejvel que atm de ter uma baixa comple-
Observando a equae anterior, nota-se quehim proble- xidade computacional ele tenha taenfb uma alta veloci-

ma de divisio por zero, quanda ,,, (n) for nulo. Dessa  dade de convesgicia. Para que estdtima condi@o seja
forma, a fim de evitar este problema e diminuir a complexi- mantida, os passos de adgfimdo LMS e do RTRL devem
dade computacional do algoritmo de treinamento da estru-ser tomados da mesma ordem de grandeza (0,01, por exem-
tura hbrida, considerou-se simplesmeantg.\(n) = e(n), plo). Ha situgbes, no entanto, em queconveniente au-
sendow ,, ; (n) = 1 tanto para o caso real como para 0 mentar o passo de aprendizagem do RTRL tornando-o cer-
complexo. A partir de simul@es, verificou-se que esta ca de 10 vezes maior que 0 passo do LMS. Na Tabela |
simplificago rdo introduz mudayas significativas no de- & mostrada a complexidade computacional dos algoritmos
sempenho do equalizador desde que os valores extremos dRTRL e LMS para sinais reais. A complexidade do algo-
ndo-linearidade do neanio de sala da RNN tenham valo-  ritmo de treinamento do equalizadabhitlo corresponda °

res compatieis com os veis dos sinais em quest.” soma das complexidades de cada algoritmo considerado se-

W, (n)



paradamente sendo que trha soma a menos no algoritmo | H1 (Parte real de um canal dadio digital [8],[9])
global se a propagao simplificada de erro for considera- Modelo FIR de 300 coef. reais indicados na Fig. 5-a
da. Nesta tabeldy & o nimero de unidades da RN/ ; & Ho (Nao-linear)
o nimero de entradas da RNN e do LTE correspondentes * | z;(n) = Hi(z)a(n)
sada do canal); & o nimero de entradas do LTE corres- z(n) = z;(n) + 0,127 (n) + 00523 (n)
pondentes sada da RNN e finalment&/,. & o nimero de H3 (Variante no tempo [11])
entradas da RNN originadas da realimeatade decigés. Hz(z) =1+ sen(27n/T)z~1
H4 (Variante no tempo comaw-linearidades)
Op. RTRL LMS z1(n) = M3 (2)a(n)
X | (My+ M.)[N*(N +1)+ 2]+ | 2(My + M)+ z(n) = z;(n) + 02z} (n) — 0,1z} (n)
+(N + 1)(N? +1) +2N? +1 Hs (Variante no tempo [11])
NL 2N - Hs(2) = ho(n) + hi(n)z=1 + ha(n)z~2
+ | (My+ M, )N(N? =N =3)+ | 2(M;+ M,) H.. (Canal de adio digital [8],[9])
+(1— N)(1 — N3) 4+ 3N? Modelo FIR de 300 coeficientes complexos com parte
Tabela | real e imagiafia indicadas na Fig. 5
COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL DOS ALGORITMOSRTRL E LMS Hae (Nao-linear)
PARA SINAIS REAIS. z1(n) = Hic(2)a(n)
z(n) = z;(n) + 0,05z7(n) + 0,01z} (n)

No caso de sinais complexos foram utilizadas aa@rs™ | Obs: Entenda-se la(n) = a(n — 1).
complexa do algoritmo RTRL apresentada em [5] e aars”
complexa do algoritmo LMS apresentada em [2]. Tabela Il

MODELOS DOS CANAIS DE COMUNICA@O USADOS NAS SIMULA,C(SES
5. RESULTADOSEXPERIMENTAIS COM O EQUALIZADOR HBRIDO.

Nas simulades foram utilizados um canal dedio digital
[81, [9], variages dest(_e e tareli canais _varlantes notem-  .anais fixoSH1, Ha, Hie € Ha.) € dery = 3 amostras para
po [11] cujas caractaflcqs pogem ser vistas na Tabela Il. g canais variantes no tempid, H e Hs).
Para os canaiK; e H4, T € o nimero de amostras que con-

trola a varigéo no tempo dos coeficientes do canal. Nas [Equalizador] N M; | M, | M,]| x | + | NL
simulades foi considerad@ = 3000 amostras. Os co- RNN, 21 5 _ - | 105 14 | 4
eficientesho(n), hi(n) € hy(n) do canalH; sdo obtidos RNN; 3 5 - 1320194 6
da filtragem de um ndo branco gaussiano por um filtro de DFE . 5 ] . 19 181 0
Butterworth de2¢ ordem quee”projetado para, operando HIB > 5 4 3 11661 28| 4
a uma taxa de 2400 amostras/segundo, simular uma taxa de
desvanecimento del Hz. Os coeficientes do canal delid Tabela Il
digital sio mostrados na Fig. 5. CONFIGURAQDES UTILIZADAS E NOMERO DE OPERADES DOS

A fim de verificar o funcionamento do equalizador ALGORITMOS DE TREINAMENTO PARA SINAIS REAIS
hibrido da Fig. 3, foram medidas curvas de taxa de erro
de simbolo (SER) para as modyfzes 2-PAM e 4-QAM. As Figuras 6-a e 7-a se referem a canais invariantes no
Na obtenéo destas curvas, ap uma convemgyicia inicial, tempo e lineares. Elas procuram exemplificar um compor-

utilizou-se uma seagfncia smbolos longa o suficiente para tamento em que na pior das btpses o equalizadortrido
garantir que o nmero mhimo de erros fosse sempre superi- apresenta um desempenho muitoxprio da melhor das
or a 30, independente da redacsinal-rudo. Para efeito de  sub-estruturas que o comgn. Nos casos considerados o
comparago, consideraram-se tam o equalizador RNN  DFE tem um desempenho superior ao da RNN, o que nem
e o DFE separadamente. sempre acontece. No caso de canais em que a RNN tem
As configurades e as complexidades computacionais desempenho melhor este comportamento se repete, ou se-
dos algoritmos de treinamento para sinais reais das subja, na pior das hipteses o equalizadortdrido apresenta um
estruturas utilizadas esi"mostradas na Tabela 1ll. Con- desempenho pximo ao da RNN. Por outro lado, com a
siderando esta tabela, a complexidade computacional do alintrodu@o de @6-linearidades nestes canais (Fig. 6-b e 7-
goritmo de treinamento do equalizadapfido € maior que b) tem-se dois exemplos onde o desempenho do equalizador
a complexidade do RTRL no treinamento de uma RNN de hibrido é bem superior aos das demais sub-estruturas con-
2 neupnios e menor que a de uma RNN com 3 o@ims. sideradas. Procura-se assim mostrar que 0 comportamento
A propaga@o do erro para a RNN na estruturdtida é do equalizador isrido ro se resume ao anteriormente des-
feita da forma simplificada como explicado anteriormente crito.
e 0s atrasos considerad@®gier; = 50 amostras para os No caso da Fig. 8-a tonsiderado um canal linear vari-
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Fig. 5. Coeficientes do canal dedio digital.

ante no tempo. Osds equalizadores apresentam desem-
penhos muito ximos para relgmes sinal-ru’do (SNR)
abaixo de 15 dB. Nesta faixa o equalizaddborido tem

um desempenho um pouco pior que o do DFE, mostran-

do que neste caso a sub-estrutura RNN da Figad@3aon-

segue convergir completamente. Isto se deve provavelmente

ao fato de que o algoritmo RTRLan consegue produzir
boas estimativas dos coeficient#srios devidoa varig@o
do canal e ao alto rdo. Para relgies sinal-rido (SNR)
acima de 15 dB o desempenho do equalizadwnidib € ni-
tidamente superior. Com a introdecde @o-linearidades
(canalH4, Fig. 8-b) os comportamentoassemelhantes
com a diferena que a&" SNR=15 dB o0s desempenha@®s”
piores que no caso linear e muitmpimos, sendo o equali-
zador hbrido ligeiramente superior.

Na Fig. 9 silo mostrados, durante um certo intervalo de
tempo, os erros na g dos decisores quando da uti|iaac
do canalH; (linear e variante no tempo)E considerada
uma relaéo sinal-rudo de 20 dB. Na Fig. 9-& mostra-
do um gdfico das magnitudes dos zeros do caHal ao
longo das itergies. As situgies de maior erro correspon-
demaguelas em que ocorre uma muganwito brusca nos
valores das magnitudes dos zeros e tamlgjuando & nu-
los espectrais no canal, 0 que acontecxipnd da itergéo
5000. Nestas sityées ocorrem erros em sgyicia sendo
gue o equalizadorihfido apresenta uma recupgiiaanais

rapida. De uma forma geral se nota que o desempenho do

equalizador Hrido € bem melhor que os desempenhos das
outras estruturas consideradas.

6. CONCLUSOES

Constata-se na gtica que ad existe um equalizador de
complexidade computacional raae] que sempre funcione
bem para um grandeuniero de situgies, como por exem-
plo canais com faseam-mhima, com nulos espectrais, com
ndo-linearidades, ou para combjaadestas sityées. Mo-
tivado por este fato foi apresentado um equalizaduanidid
de baixa complexidade computacional que tem comporta-
mento mais favavel nas situgiies mencionadas. Como in-
dicam resultados de simyf@es o seu desempendanelhor
do que o dos equalizadores formados somente pelas sub-
estruturas LTE e RNN que o com@m. Exemplificou-se
este comportamento considerando canais variantes e invari-
antes no tempo. Para os lineares os desempenhos obtidos
foram piBximos ou melhores que o DFE que nos casos apre-
sentados se mostrou melhor que a RNN. Para os caaais n”~
lineares os desempenhos obtidos foram nitidamente superi-
ores. AEBm disso, concluiu-se que o algoritmo de treina-
mento do equalizadonlbfido considerado, formado a partir
de um LTE e de uma RNN com 2 unidades, possui uma
complexidade computacional menor que o de uma RNN
com 3 unidades. Assim, apresentou-se um equalizador de
melhor desempenho e menor complexidade computacional
do que uma RNN de 3 unidades.
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Fig. 6. Curvas de taxa de erro dengolo considerandg; = 50, 2-PAM,
configura®es dos equalizadores da Tabela Ill e canglg & b)H-.
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Fig. 7. Curvas de taxa de erro denfolo considerandg; = 50, 4-QAM,
configura®es dos equalizadores da Tabela Ill e candi ag bjHzc.
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Fig. 8. Curvas de taxa de erro denfiolo considerandg; = 3, 2-QAM,
configura®es dos equalizadores da Tabela Ill e candit & b)H,.
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Fig. 9. a), b) e c) Erros considerando aslaa’dos equalizadores da Tabela
Il e canalH; d) Modulos dos zeros do carfads.



