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RESUMEN

En todo sistema de comunicacion las distorsiones no lineales estan presentes a causa
de la incorporacion de equipos tanto en la transmision como la recepcién; causando
que el rendimiento del sistema sea ineficiente. Al conocer de este problema, se ha
desarrollado una investigacion de filtros adaptativos en base a las series de Volterra,
las cuales permitan eliminar las no linealidades, estimando una sefial deseada a partir
de una sefal de entrada. Para lo cual, se utiliz6 una sefial LTE con diversidad de
transmision modulada en amplitud y fase 64-QAM, asi como la implementacion de
OFDM, seguido de esto se inserta la distorsion no lineal utilizando el modelo de Saleh,
se empled un sistema MIMO 4x4 para la propagacion sobre el canal, y finalmente
adicionar ruido AWGN. Al obtener dicha sefial, se implemento el filtro adaptativo con
series de Volterra tales como LMS, NLMS, RLS y Conjugado Gradiente; utilizando
un polinomio de tercer orden con dos retardos, obteniendo coeficientes del filtro para
realizar la compensacion en la sefial y obtener una estimacion de la sefial deseada. Se
realizaron variaciones en lo que respecta a parametros propios de los algoritmos, asi
como aumento y disminucion del orden del polinomio y del nimero de retardos; con
la finalidad de que el error cuadratico medio sea bajo. Finalmente, se presenta
resultados del rendimiento del sistema, en donde se observé que con el filtro adaptativo
con series de Volterra RLS el rendimiento fue eficiente a comparacién con los deméas

modelos, y que los coeficientes obtenidos permitieron compensar las no linealidades.

Palabras Claves:

e FILTRO ADAPTATIVO

e OFDM
e AWGN
e LMS
e RLS

e CONJUGADO GRADIENTE
e LTE
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ABSTRACT

In any communication system, the nonlinear distortions are presents due to the
presence of devices in the transmission and the reception; it results that the
performance of the system is inefficient. About this problem, an investigation has been
developed where the implementation of adaptive filtering is carried out based on the
Volterra series which allow to eliminate the nonlinearities getting a desired signal from
an input signal. So, in this work a LTE signal with transmission diversity was used,
which was modulated in amplitude and phase with 64-QAM, as well as the
implementation of, next step is to insert a nonlinear distortion using Saleh Model, then
an MIMO 4X4 system was implemented, and finally add to the signal a Gaussian
Complex noise. When the signal was obtained, the adaptive filter with Volterra Series
was implemented such as LMS, NLMS, RLS, Conjugate Gradient, using a third order
polynomial with two delays so the coefficients of the filter were obtained to
compensate the input signal and obtain an estimate of the desired signal. Variations
were made with respect to parameters of the algorithms, as well as increase and
decrease of the order of the polynomial and the number of delays; with the purpose
that the mean square error is low. Finally, the results of the performance of the system
were presented, where the adaptive filter with Volterra RLS series was efficient than
the other algorithms, and the coefficients obtained allowed to compensate the

nonlinearities.

Key Words:
e Adaptive Filter
e OFDM
e AWGN
e LMS
e RLS

e CONJUGATE GRADIENT
e LTE



CAPITULO |

1. DESCRIPCION
1.1. Introduccion

En el disefio de sistemas de comunicacién inalambricos, la distorsion se debe al
comportamiento no lineal de los equipos incorporados en el disefio de los mismos.
Usualmente las no linealidades se presentan en equipos como amplificadores de
potencia, amplificadores de bajo ruido, mezcladores, etc. Por lo que la presencia
de la no linealidad es la responsable de que la eficiencia en la recepcion de los

sistemas de comunicacion sea baja.

Estas no linealidades limitan la potencia de salida suministrada debido a las
caracteristicas no lineales de compresion y también porque introduce componentes
de sefiales desconocidas llamadas “distorsiones no lineales” a la salida del equipo.
Las cuales se manifiestan como armoénicos en mdltiplos de la frecuencia
fundamental, cuando la sefial de entrada consiste en tonos discretos y, como
ensanchamiento espectral cuando el espectro de la sefial de entrada tiene un ancho

de banda finito.

Con sefales digitalmente moduladas, la no linealidad da como resultado dos
deficiencias principales en el espectro de salida. La primera es la compresién de
ganancia que da como resultado una potencia de salida reducida con respecto al
funcionamiento lineal del dispositivo no lineal y la segunda es el ensanchamiento
espectral que consiste en componentes de distorsion que estan dentro y fuera del
ancho de banda de la sefial de entrada (Gharaibeh, 2012).
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Los modelos de Volterra en tiempo discreto, de duracién finita, pueden ser
utilizados para representar todo sistema no lineal con memoria. Dichos modelos
han sido utilizados en numerosas aplicaciones en diferentes campos, como por
ejemplo la anulacion del eco y del ruido, la linealizacidn de altavoces, el modelado,
la igualdad y la pre-distorsion de canales de comunicacion lineales, el modelado de
sistemas fisiologicos, o tambien el modelado de sistemas no lineales. Ademas,
pueden ser vistos como una extension no lineal del modelo lineal con respuesta de

impulso finito (FIR).

Por lo que, los modelos de Volterra en banda base son muy utiles para la
representacion de canales de comunicacion no lineales. Estos modelos presentan la
especificacion para incluir solo los términos de orden impar no lineales, con nlcleos

caracterizados por una doble simetria. (Izquierdo Rivera, 2017).

1.2. Justificaciéon e Importancia

En todo sistema de comunicacion especialmente en la parte de “RF front”,
existen distorsiones no lineales que limitan la eficiencia de transmision y recepcion

de las sefiales, a causa de los equipos incorporados en dicho sistema.

Eliminar estas no linealidades, se ha considerado un factor importante para
mejorar el rendimiento de los sistemas, por lo que los filtros adaptativos con series
Volterra se consideran importantes para el mejoramiento de técnicas tanto de
transmisién como de recepcion de sefiales, y con el tiempo se han venido orientando

a tener una gran variedad de aplicaciones.

El modelo de series de Volterra es el modelo méas usado para sistemas no
lineales, ya que con la implementacion de dicho modelo se logra obtener
coeficientes de un filtro que se asemejen a la realidad partiendo de una sefial
deseada y de una sefial de entrada. Al obtener los coeficientes es posible
implementar un filtro que permita eliminar las distorsiones y no linealidades

sumadas en el proceso de comunicacion de un sistema.
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Finalmente, aplicando este procedimiento, es posible obtener mejores
resultados de rendimiento del sistema, asi como una mejor eficiencia de transmision

como de recepcion de la sefial.

1.3. Alcance del Proyecto

En base a investigaciones anteriores, con la implementacion de filtros
adaptativos con series de Volterra se han logrado buenos resultados en lo que
respecta al desempefio y funcionalidad, partiendo de una sefial modulada y
posteriormente sumando las no linealidades. En el presente trabajo se implemento
un sistema MIMO con una sefial LTE con diversidad de transmision, la cual después
de pasar por un proceso de modulacion 64-QAM, aplicar la técnica OFDM
(Orthogonal Frequency Division Multiplexing), luego la adicién de la no linealidad,
posteriormente transmitir por un canal MIMO y finalmente afiadir Ruido AWGN
(Additive White Gaussian Noise); se incorpor0 el filtro adaptativo utilizando el

modelo de series de Volterra y de esta manera se obtuvo los coeficientes del filtro.

Las series de Volterra analizadas fueron LMS, RLS, LMS Normalizado,
Conjugado Gradiente con el objetivo de identificar con cuél algoritmo u algoritmos
antes mencionados se obtendrian mejores resultados, en lo que se respecta a la
obtencién de un minimo error cuadratico medio, asi como la obtencion de
coeficientes que permitan compensar la sefial de entrada, las series de Volterra se

implementaron con un polinomio de tercer orden con dos retardos.

Finalmente, se realiz6 un andlisis del BER con la ayuda de gréaficas BER vs
SNR con las cuales se logro observar el rendimiento del sistema, determinando si
se considera o no eficiente la implementacion de dicho proceso de filtraje adaptativo

con series de Volterra.



1.4. Objetivos

1.4.1. General

Analizar el desempefio de un sistema MIMO en un canal no lineal complejo
dividido en sub-bandas con series Volterra, aplicando el método de pre-

procesamiento.

1.4.2. Especificos

e Identificar el orden del polinomio de la serie MIMO Volterra, para el cual

se obtendra un mejor desempefio.

e Analizar el desempefio de una transmisién MIMO en un canal no lineal
complejo, utilizando un pre-procesado digital y las series de Volterra en
Sub-bandas.

e Medir el desempefio del sistema empleando el error cuadratico medio MSE
(Mean Square Error), considerando los parametros que pueden influir en el
desempefio sobre un canal MIMO no lineal complejo.
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2. MARCO TEORICO

2.1. No linealidad en sistemas de comunicacién inalambricos

Las no linealidades en sistemas inalambricos se presentan cuando se
incorporan equipos tanto en el emisor como en el receptor. Los mas principales
causantes de adherir distorsiones no lineales son los mezcladores, amplificadores

de potencia en el transmisor y amplificadores de bajo ruido en el receptor.

2.1.1. Amplificadores de potencia

Los amplificadores de potencia (APS) son equipos que son usados en la
salida de los transmisores para producir una sefial con una potencia adecuada para
la transmision a través de la antena. Si el rango de funcionamiento de un
amplificador de potencia se encuentra dentro del rango de amplificacion lineal se
considera lineal; en cambio si este trabaja en la regidn de saturacion se lo considera
no lineal. Sin embargo, para obtener una eficiencia de potencia es recomendable
que el amplificador opere cerca o dentro de la region de saturacion; por lo tanto, la
distorsion no lineal estaria presente en los sistemas de comunicacion, la cual no es

conveniente en especial cuando la sefial de entrada tiene variaciones en la amplitud.

Otra manifestacion de la no linealidad en los amplificadores esta en las
caracteristicas de fase; donde la fase de la sefial de salida se desvia de la fase de la
sefial de entrada por un angulo que depende de la potencia de la sefial de entrada.
Los amplificadores se caracterizan por las curvas de su ganancia vs la potencia de
entrada la cual es conocida como las caracteristicas Amplitud Modulation- Amplitud
Modulation (AM-AM) vy las caracteristicas de fase conocidas como Amplitude
Modulation — Phase Modulation (AM-PM), las cuales miden la distorsion de fase
producida por los APs (Gharaibeh, 2012).



2.1.2. Efectos de Memoria

Las caracteristicas AM-AM y AM-PM definen la linealidad a una sola
frecuencia. Sin embargo, las caracteristicas de los APs difieren a diferentes
frecuencias, y esto se debe a los efectos de memoria de AP. La existencia de las
caracteristicas AM-PM indican que AP tienen memoria ya que un AP sin memoria
solo posee caracteristicas AM-AM. Los efectos de memoria pueden manifestarse
como una histéresis en el dominio del tiempo, la cual causa la intermodulacion.
(Gharaibeh, 2012).

Para modelar el comportamiento del ancho de banda de un amplificador no
lineal, se basa en el analisis de las series de Volterra; ya que representan un enfoque

analitico viable para modelar la no linealidad de los sistemas (Gharaibeh, 2012).

2.1.3. Amplificadores de bajo ruido

Los amplificadores de bajo ruido LNAs (Low Noise Amplifiers) se
incorporan en el receptor de RF, el cual permite la amplificacion de la sefial recibida
y generalmente tiene muy baja potencia alrededor de -90dBm. Un LNA se
considera muy importante en el proceso de recepcion, por lo que su disefio se

considera un factor limitante en la eficiencia del sistema.

Un LNA requiere una compensacion de factores como linealidad,
rendimiento del ruido, estabilidad, consumo de potencia. El rango dinamico de un
amplificador de bajo ruido se determina en base a la linealidad y eficiencia del
ruido, en donde se identifica los niveles de sefiales minimas y maximas permitidas.
La no linealidad de un LNA se relaciona con el rendimiento del ruido en los
circuitos, en donde se debe realizar una compensacion. Al interactuar la sefal
recibida con el canal de ruido a causa de la amplificacion no lineal en un LNA

representa una fuente de distorsion dentro de la banda de la sefial recibida.



La no linealidad de LNAs dificulta la evaluacion de la eficiencia del ruido
el cual es cuantificado en términos de Noise Figure (NF) que mide la cantidad de
ruido afadido al LNA. La distorsion no lineal afiade ruido al sistema, el NF de los
amplificadores no lineales depende significativamente de la potencia de entrada
porque la distorsion de la sefial incrementa conforme el amplificador esta cerca de

la region de saturacion. (Gharaibeh, 2012).

2.1.4. Mezcladores

Un mezclador es un dispositivo de producto utilizado para el proceso de
conversion de frecuencias hacia arriba y hacia abajo tanto en el transmisor como en
el receptor. Un mezclador es, por lo tanto, no lineal en un funcionamiento normal;
esta no linealidad provoca efectos desconocidos. En términos generales el principal
objetivo del disefio de un mezclador es mantener la no linealidad de segundo orden
requerida para el proceso de mezcla especialmente con transmisores o receptores

de conversion directa (Gharaibeh, 2012).

2.2. Conceptos Basicos

2.2.1. Interferencia del canal adyacente

La interferencia del canal adyacente - Adjacent Channel Interference (ACI)
es una manifestacion conocida del comportamiento no lineal en Sistemas
Inaldmbricos. ACI es un componente irreducible fuera de banda del rebrote
espectral, el cual es responsable de introducir la interferencia en la frecuencia del
canal adyacente en sistemas que usan Frequency Division Multiplexing (FDM)
como se indica en la Figura 1. En los sistemas celulares como GSM, la planificacion
de frecuencias era necesaria para hacer frente a la interferencia, por lo que los

mismos canales de frecuencia no eran usados en celdas vecinas (Gharaibeh, 2012).
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filter
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Adjacent channel interference
Figura 1: Interferencia del canal adyacente

En los sistemas inalambricos actuales se usa la tecnologia CDMA (Code
Division Multiple Acces), en donde los mismos canales se reutilizan en celdas
adyacentes. Es decir, en un canal principal se emplean canales adyacentes para una
comunicacion en la misma celda; por lo que la distorsion estaria significativamente

adherida en un canal adyacente que con otros sistemas.

2.2.2. Calidad de modulacion y degradacion del desempefio del
sistema

Como se menciono anteriormente, la distorsion en banda es responsable de
la degradacion de la eficiencia del sistema que se manifiesta como una degradacion
de Signal to Noise Ratio (SNR) y un aumento del Bit Error Rate (BER). Para un
esquema de modulacion lineal, el comportamiento no lineal se manifiesta como una
compresion y rotacion de la constelacion de la sefial, lo cual resulta el incremento

de la probabilidad de error de bit (BER).

Un enfoque basico para cuantificar la distorsion no lineal en los sistemas de
comunicacion digital es considerando una no linealidad sin memoria, la cual puede
ser caracterizada por las caracteristicas AM-AM y AM-PM; por lo que la sefial

digitalmente modulada de la forma.

x(t) = r(t)cos2mfyt + P(t)) (2.1)
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Donde r(t) es la sefial variante en el tiempo y representa la amplitud de la
sefial modulada, y y(t) es la fase de la sefial variante en el tiempo que representa

la fase de modulacion, la salida de la no linealidad puede ser expresada como

y(@) = F[r()]cos2mfot + (&) + (r(t))) (2.2)

Donde FJ.] es la amplitud de la distorsion como una funcion de la amplitud
de entrada y representa la caracteristica AM-AM de un equipo no lineal y ¢][.] es
la distorsion de la fase como una funcién de la amplitud de entrada y representa la
caracteristica AM-PM. Por lo tanto, con una amplificacion no lineal, la distorsion
AM-AM corrompe la envolvente de la sefial y la distorsion AM-PM corrompe su
fase (Gharaibeh, 2012).

Es importante destacar que en los sistemas donde se usa esquemas de
modulacion lineal (QPSK, QAM, etc) las cuales son comunes en sistemas de
comunicacion y estandar debido a su alta eficiencia espectral, son mas susceptibles
a amplificaciones no lineales que los sistemas que usan esquemas de modulacion

con envolventes constantes como FSK o sus variantes (Gharaibeh, 2012).

La distorsion no lineal en transmisores inalambricos es usualmente
cuantificada por el Error Vector Magnitude (EVM) la cual es una medida a la salida
de la constelacion de la sefial; por lo que el EVM se define como la distancia entre
la sefial deseada y la sefial actual (vector de error) normalizada a una fraccion de la
amplitud de la sefial (Gharaibeh, 2012).

2.2.3. Modulacion Digital

Las técnicas de modulacion digital se clasifican de acuerdo a la variabilidad
de la amplitud de la sefial modulada; es decir en dos categorias lineal y no lineal.
En una modulacion lineal los bits de datos modulan la amplitud o la fase de la
portadora (Modulacion en fase y amplitud). La modulacion no lineal los bits de
datos modulan la frecuencia de la portadora (Modulacion en frecuencia).
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La principal diferencia entre una sefial linealmente modulada y una sefial no
linealmente modulada es que la primera tiene una envolvente no constante; razon
por la cual las sefiales son mas susceptibles frente al desvanecimiento e
interferencias; mientras que la segunda tiene la envolvente constante (Gharaibeh,
2012).

Una importante caracteristica de la modulacion lineal es que posee una
mejor eficiencia espectral que la modulacion no lineal, ya que esta ultima conduce
al ensanchamiento espectral. Sin embargo, la modulacion lineal requiere de
amplificadores de potencia lineales que son poco eficientes y tienen mayor coste.
Por lo tanto, al escoger una modulacion hay que establecer un equilibrio entre la
eficiencia espectral, la eficiencia energética, la robustez frente a las pérdidas de
canal y el coste (Gharaibeh, 2012).

Entre las modulaciones lineales se tiene M-ary Amplitude Shift Keying (M-
ASK) o M-ary Pulse Amplitude Modulation (M-PAM), M-ary Phase Shift Keying
(M-PSK) y M-ary Quadrature Ampltiude Modulation (M-QAM). En la modulacién
no lineal, los bits de informacion son mapeados en la frecuencia de la portadora
transmitida. La modulacion M-ary Frequency Shift Keying (M-FSK). (Gharaibeh,
2012)

2.2.4. OFDM

La técnica de Multiplexacion por Division de Frecuencia Ortogonal, de sus
siglas en inglés Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM), es una
técnica de modulacion basada en MCM (Multi Carrier Modulation), donde un flujo
de bits de entrada se convierte en multiples flujos de bits con velocidades de datos

mas bajas y éstos se modulan en un nimero de portadoras Illamadas sub-portadoras.
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El beneficio de MCM es que los simbolos transmitidos tienen duraciones de
tiempo mas largas, lo que hace que la sefial modulada sea menos susceptible a
interferencias y desvanecimientos en el canal (en especial el efecto de multiples
trayectos en las comunicaciones mdviles) que causan ISl (Interferencia
Intersimbolica). El espectro de la sefial transmitida resultante consistird en maltiples
sub-canales que utilizan un filtro pasa banda, en la Figura 2 se muestra el espectro
de una sefial MCM. (Gharaibeh, 2012).

S(h
r_sscsc_.i
f, f, E fu f

Figura 2: Espectro de una sefial modulada multicanal

Fuente: (Gharaibeh, 2012)

Figura 3: Espectro de una sefial OFDM

Fuente: (Gharaibeh, 2012)

La premisa basica de MCM es transmitir a una velocidad de datos R = Ti
b

donde T, es el tiempo de bit, en mdltiples sub canales, sea N sub canales. En este
caso cada sub-canal transmite a una velocidad de datos de R/N, lo que indica que
el tiempo de bit de cada sub-canal es Ty = NT, (Gharaibeh, 2012).
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Si el delay spread de un canal movil es el ancho de banda T, entonces al
escoger N tal que NT,, > T,,, el sistema tendré casi cero ISI. Por lo tanto, un sistema
de transmision MCM transmite a la misma velocidad de datos que un sistema de
una sola portadora, sin embargo, ISI causado por los multitrayectos en un entorno

movil es eliminado (Gharaibeh, 2012).

Aunque MCM permite transmitir a velocidades de datos mas altas en un
canal multitrayecto dado, la necesidad de multiples filtros de pasa-banda con factor
de alta calidad requiere generalmente bandas de guarda entre sub-canales que hacen

MCM sea ineficiente con respecto a la ocupacion de banda (Gharaibeh, 2012).

OFDM es una forma especial de MCM donde las sub-portadoras se hacen
ortogonales en el dominio de la frecuencia lo que permite la deteccion ortogonal y,
por lo tanto, elimina la necesidad de filtros de paso de banda en el receptor. Por otra
parte, dada la ortogonalidad de las sub-portadoras, se permite que los sub-canales
se superpongan, lo que da como resultado una mejor utilizacion de la eficiencia
espectral (Gharaibeh, 2012).

Por lo tanto, dado un conjunto de sub-portadoras ¢;(t) = cos(w; +
2nByi + ¢;),i = 1,2, ..., Un conjunto ortogonal sobre el intervalo de simbolos
Ty puede ser obtenido por un ajuste By = 1/Ty. En este caso, el ancho de banda
total del sistema es N/Ty. La Figura 3 muestra el espectro de una sefial OFDM
(Gharaibeh, 2012).

El proceso de modulacion en un sistema OFDM se basa en el uso de una
Transformada de Fourier Discreta Inversa (IDFT) que toma multiples flujos de
datos de entrada que resultan de la conversion serial / paralela de la corriente de bits
original y produce sub-portadoras moduladas ortogonalmente por las propiedades
de la DFT (Transformada Discreta de Fourier) (Gharaibeh, 2012).
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En el receptor, la sefial OFDM es procesada por la DFT, lo que da como
resultado corriente de bits demoduladas y éstas se convierten a continuacién en un
flujo de bits original usando conversion en paralelo a serie. La Figura 4 muestra el

proceso de modulacion/demodulacion en un sistema OFDM (Gharaibeh, 2012).

Digital . Baseband
Modulati
Data odulation sip : IFET — PSF OFDM
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QPSK, git)
CAM, etc. : :
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l

Baseband » - Digital
OFDM > A DeMod Dat
> PSF s S/IP : FFT : PIs | e >
git) ; é QPSK,
&l Lo

QAM, elc

(&)

Figura 4: Sistema OFDM (a) transmisor y (b) receptor

Fuente: (Gharaibeh, 2012)

Para establecer el modelo matemético de OFDM, se considera un transmisor
OFDM que se muestra en la Figura 4 donde el flujo de datos de entrada que se
denota como x(n) se modula digitalmente usando QAM dando como resultado un
flujo de simbolos complejos X(n),n=1,2,..,N—1. El flujo de simbolos
resultante se descompone en N flujos de datos por un convertidor S/P donde cada
simbolo debe ser transmitido a través de una sub-portadora. La salida del
convertidor S/P puede considerarse como los coeficientes de Fourier en una
operacion DFT. Al pasar por un IDFT da como resultado simbolos OFDM de
longitud N de la forma (Gharaibeh, 2012).

N—-
X™(n) = Z Xm0/ G 0 <n<N-1 2.3)

n:
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Donde, m representa el nimero de portadoras de OFDM. Los simbolos
x™(n) pertenecen a un alfabeto de M elementos, que dependen del formato de
modulacién adoptado, y tienen la misma probabilidad (Gharaibeh, 2012). Por lo
tanto, la envolvente compleja de la sefial OFDM esta dada por:

co N-1

x(£) = 1(t) + jQ(t) = Z me(n)g(t—nT—mNT)

m=—o n=0

Donde T es el tiempo de simbolo del canal y g(t) es pulse shaping. La
ortogonalidad de las sub-portadoras en una sefial OFDM puede ponerse en peligro
cuando la sefial se pasa a través de un canal de multiples trayectorias, ya que causa
que los simbolos transmitidos se ensanchen en el tiempo provocando ISI
(Gharaibeh, 2012).

Por lo tanto, un prefijo ciclico (CP) se agrega generalmente a la sefial de
OFDM para combatir ISI y la interferencia inter canal (ICI). Un CP es una copia de
la dltima parte del simbolo OFDM que se anexa al frente del simbolo OFDM

transmitido. La longitud de CP T, se elige de modo que tenga mayor valor que el

maximo delay spread de un canal de maltiples trayectos. En este caso, el ISI se
elimina ya que las primeras muestras de la salida del canal afectadas por ISI pueden
ser descartadas sin pérdida alguna de la secuencia de informacion original. Sin
embargo, la adicién de CP implica una reduccion en la velocidad de transmision de

datos dado que se transmiten datos redundantes (Gharaibeh, 2012).

2.3. Modelado de Sistemas no Lineales

El principal objetivo es analizar el comportamiento no lineal y la
aplicabilidad de varios modelos a un sistema dado. En primer lugar, se presentan y

analizan modelos no lineales sin memoria de banda.

(2.4)
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A continuacion, se presentan modelos analiticos no lineales con memoria
basados en un modelo de la serie de Volterra y sus variantes. Los casos especiales
del modelo de Volterra se presentan definiendo su relacién del nacleo. Finalmente,
se presentan modelos empiricos que se basan en ajustar las caracteristicas medidas
a los modelos preestablecidos. Estos modelos se usan generalmente para generar
caracteristicas no lineales en simulaciones por computadora de sistemas no lineales.
(Gharaibeh, 2012).

2.3.1. Modelos no lineales Analiticos

Los modelos no lineales analiticos se basan en el andlisis de la serie de
Volterra y la teoria desarrollada por Wiener (Diniz P. S.) para modelar un sistema
no lineal con memoria. En un analisis general de la serie de Volterra, un modelo no
lineal generalmente consiste en filtros lineales o no lineales con anchos de banda
finito que determinan la selectividad de frecuencia del sistema. En el dominio del
tiempo, estos filtros son representados por sus funciones de nucleo (respuesta de
impulso) donde el kernel (nlcleo) representa la memoria en el sistema. Se puede
definir una serie de variantes del modelo general de Volterra (incluyendo modelos

de sistemas sin memoria) (Gharaibeh, 2012).

2.3.1.1. Modelo General de las Series de Volterra

Las Series de Volterra representan un enfoque analitico para modelar la no
linealidad ya que la representa de forma similar a lo que hace la serie de Taylor para
las funciones analiticas. Por lo tanto, una serie de Volterra se puede describir como
una serie de Taylor con memoria. En general, para que cualquier sistema no lineal
continuo sea aproximado por una expansion de la serie de Volterra, las sefiales de
entrada deben formar un subconjunto compacto del espacio de la funcion de entrada
(Gharaibeh, 2012).
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En la practica, la aproximacion en serie se mantiene sélo en intervalos de
tiempo finitos donde la sefial de entrada es distinta de cero. Si el sistema no lineal
es causal e invariante en el tiempo, entonces puede expresarse como la convolucion
de las potencias de la sefial de entrada con los nucleos del sistema n-dimensional

(asumiendo kernels simétricos) (Gharaibeh, 2012).

Una serie de Volterra es, de hecho, una representacion en serie de una
funcion analitica no lineal y por lo tanto diverge cuando las caracteristicas no
lineales son fuertes. Para sistemas débilmente no lineales s6lo se requieren algunos
términos de la serie (usualmente de tercer orden). Por otro lado, los nucleos de
Volterra de orden superior son dificiles de desarrollar a partir de mediciones e
implementar en software (Gharaibeh, 2012).

A continuacidn, en la Tabla 1 se detalla algunos modelos no lineales

analiticos con sus respectivas caracteristicas.

Tabla 1:
Modelos no lineales Analiticos

MODELOS NO LINEALES ANALITICOS
MODELO CARACTERISTICAS
e Este método convierte las funciones de Volterra no

WIENER ortogonales en  ortogonales usando un
procedimiento  similar al  proceso  de
ortogonalizacion de Gram Schmidt

e Es una version simplificada de un sistema de
Volterra.

e Reduce la complejidad computacional y la

VOLTERRA DE estimacion de parametros; ya que los célculos

FRECUENCIA UNICA | implican solamente una frecuencia en lugar de
varias.

e Su mayor ventaja es la simplicidad para extraer los

parametros usando la correlacion cruzada.

continla
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e Permite la realizacién del modelo de Wiener por
una cascada paralela de elementos lineales y no
lineales.

e Representa al sistema no lineal por un ndmero
finito de ramas con polinomio de orden finito.

e Es adecuado para modelar un modelo de Volterra
de memoria finita con un orden finito.

ePara la estimacion de pardmetros se utiliza
mediciones en el dominio del tiempo.

¢ El bloque de Hammerstein implica un filtro lineal
que representa la memoria finita del sistema
seguida por una no linealidad sin memoria.

¢ El bloque de Wiener implica una no linealidad sin
memoria seguida por un filtro lineal.

eLa combinacion de ambos bloques da como
resultado un modelo Wiener-Hammerstein; que
consiste en un filtro lineal, una no linealidad sin
memoria y otro filtro lineal.

e Se representa la no linealidad como una cascada
paralela de dos ramas, la primera rama consiste en
un filtro lineal mientras que la segunda rama
consiste en una cascada de un filtro lineal y una no
linealidad sin memoria.

eEs un modelo analitico de Volterra de una sola

frecuencia.

eSe utiliza para determinar la descripcion del
dominio de la frecuencia del estado estacionario de

la salida de un sistema no lineal.

continla
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e Al incluir coeficientes complejos y retrasos de
tiempos dependientes de la frecuencia permite
modelar una variedad de sistemas.

eEs equivalente a la aproximaciéon de frecuencia

Unica de la serie Volterra.

e Representan un caso especial del modelo general
de Volterra en tiempo discreto.

e Se utiliza en la linealizacion de amplificadores de
potencia con memoria.

e Proporcionan una simplificacion al modelo de
Volterra de tiempo discreto general y se han
utilizado ampliamente en la literatura para el
disefio de esquemas de una pre-distorsion.

eSe usan generalmente para modelar una no
linealidad de pasa-banda donde la entrada tiene un
ancho de banda finito alrededor de una frecuencia
portadora (una portadora modulada) y la salida esta
limitada por un filtro casado al mismo ancho de
banda de la sefal.

e Un sistema sin memoria se refiere como un modelo
instantaneo en donde la amplitud de la portadora

modulada esta variando lentamente.

e Es comUnmente usado para modelar la distorsién
en amplificadores de potencia.

e La distorsion puede estar directamente relacionada
con los coeficientes.

e Puede desarrollarse a partir de andlisis de circuitos.

contindia
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e Para un sistema cuasi-sin memoria, se obtiene un
modelo de serie de potencia complejo que
relaciona la envoltura compleja de la salida con la
envoltura compleja de la entrada a partir de
mediciones AM-AM y AM-PM.

e Se utiliza para modelar la distorsion introducida
por amplificadores de potencia linealizados en
sistemas CDMA.

e Existen de varios tipos Hard-limiter, Soft-limiter y

Smooth-limiter.

2.4. Modelos no lineales Empiricos

Los modelos no lineales empiricos se modelan por una estructura de bloques

de elementos lineales y no lineales. Usualmente se basan en un conocimiento

intuitivo del sistema, donde se asume una estructura de bloques y los parametros se

obtienen ajustando los datos medidos al modelo utilizando las técnicas de minimos

cuadrados LS (Least Square).

A continuacién, en la Tabla 2 se indican los diferentes modelos empiricos

con sus respectivas caracteristicas.



Tabla 2:
Modelos no Lineales Empiricos
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MODELOS NO LINEALES EMPIRICOS

MODELO

TRES CAJAS

EL MODEL
ABUELMA’ATI

SALEH

MODELO RAPP

CARACTERISTICAS
Consta de un filtro lineal de entrada, una no

linealidad cuasi-sin memoria, que representa
la conversion AM-AM y AM-PM a una
frecuencia de referencia dada seguida de otro
filtro lineal.

Es simple, y captura el comportamiento de una
clase de amplificadores de potencia de banda
ancha donde los efectos de memoria se
caracterizan por multiples curvas AM-AM a
diferentes frecuencias que tienen la misma
forma.

Se utiliza para modelar caracteristicas no
lineales dependientes de la frecuencia, es decir
AM-AM 'y AM-PM caracteristicas a
diferentes frecuencias.

Se reduce a un modelo sin memoria cuando el

parametro de frecuencia es fijo.

La no linealidad se representa utilizando un
modelo que requiere s6lo cuatro parametros.

Se utilizd originalmente para modelar el
amplificador TWT (Traveling Wave Tube),
pero también se ha utilizado para modelar
amplificadores de potencia de estado solido.

Modela una no linealidad sin memoria sin
conversion AM-PM. Este modelo converge a

un modelo de limitador hard.
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2.5. Distorsion no lineal en diferentes estandares inalambricos

El rendimiento de un sistema de comunicacion inalambrica se basa
generalmente en el sistema BER; un bajo rendimiento del BER se debe a varios
factores tal como el ruido del receptor, ruido de fase, distorsiones no lineales a causa

Tx Y Ry, no linealidades, interferencias entre otros.

Cuando existe distorsion no lineal, la SNR se define como la relacion de la
potencia de sefial util a la suma de AWGN vy la potencia de la distorsion no lineal.
Por lo tanto, los estandares inalambricos especifican requisitos minimos de
distorsion no lineal basados en los diferentes mecanismos por los que se introduce
la distorsion, tales como la intermodulacion de interferencias CW (Continous
Wave), la modulacion cruzada con un interferente de banda estrecha, etc
(Gharaibeh, 2012).

En la Tabla 3 se indica, un resumen de los diferentes parametros de

distorsion no lineal en diferentes estandares inalambricos y sus definiciones.

Tabla 3:
Parametros de distorsién no lineal en diferentes estandares Inalambricos.

ESTANDAR REQUERIMIENTOS DEFINICION
MINIMOS

El Receptor recibe una sefial

CDMA en presencia de 2 tonos

GSM (800, GSM Intermodulacion y CW interferentes situados en
SéSDOéFI;CSy DCS)y Espurios Respuestaa | los desplazamientos de

la Atenuacion frecuencia 0.8 y 1.6 MHz de la
portadora donde sus productos
de intermodulacion se
encuentran dentro de la banda

de la sefal.

continla
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WCDMA

Intermodulacion y
Atenuacion de la

Respuesta

El Receptor para recibir una
sefial CDMA en presencia de 2
tonos Cw interferentes
situados en los
desplazamientos de frecuencia
10 y 20 MHz de la portadora,

donde sus productos de
intermodulacion se encuentran

dentro de la banda de la sefal.

Receptor
Desentonizador

Receptor para recibir una sefial
CDMA en presencia de un solo
tono en el desplazamiento de
frecuencia de 2.7 0 2.8 MHz

desde la portadora del canal.

Canal Adyacente
Relacion de potencia

Relacion de potencia en el
canal adyacente en un ancho de
banda de 3.84 MHz a un
desfase de 5MHz desde la
portadora a la potencia en el

canal principal.

CDMAZ2000
IXRTT, IXEV, IS-
95

Intermodulacién

Receptor para recibir una sefial
CDMA en presencia de 2 tonos
CW interferentes en un desfase
de frecuenciade 0.9y 1.7 MHz
a partir del canal portador,

donde sus productos de
intermodulacion se encuentran

dentro de la banda de la sefal.

continla
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Receptor

Desentonizacion

Receptor para recibir una sefial
CDMA en presencia de un solo
tono en un desfase de
frecuencia 0.9 1.25 0 2.5 MHz

a partir del canal portador.

Canal adyacente

Relacion de Potencia

Relacion de potencia en el
canal adyacente en un ancho de
banda de 20 kHz a un desfase
de 1.25MHz o (2.5MHZz) de la
portadora a la potencia en el

canal principal.

Calidad de onda

Coeficiente de correlacién
entre la sefial transmitida y la

sefial ideal.

Fuente: (Gharaibeh, 2012)

2.6. Estandares del Sistema Moévil

Los estandares del sistema Movil han evolucionado a lo largo de las ultimas

décadas desde la primera generacion (1G), que s6lo proporciond comunicaciones

de voz mdviles, a la Gltima generacion de cuarta generacion (4G) que se espera que

proporcione transmision de datos de alta velocidad y servicios multimedia.

La Tabla 4 muestra las especificaciones de los diferentes estandares moéviles

2G, en donde se introduce la comunicacion de datos y se obtienen velocidades de

datos mejoradas utilizando la misma infraestructura del sistema 2G.
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Tabla 4:
Especificaciones del estandar de comunicacion movil 2G
GSM 1S-136 1S-95
Frecuencia UL 890-915 824-829 824-829
(MHz2)
Frecuencia DL 935-960 869-894 869-894
(MH2)
Separacion entre 200 30 1250
portadoras (kHz)
NUmero de 8 6 64
canales fisicos
Modulacién GMSK DQPSK QPSK/OQPSK
(kbps) 13 7.95 1.2-9.6
Tasa de datos del 270.833 48.6 1.2288 Mbps
canal (kbps)
Tasa de cédigo Ya Yo % (DL) y 1/3 (UL)
Acceso Multiple TDMA TDMA CDMA

Fuente: (Gharaibeh, 2012)

La Tabla 5 muestra un resumen de la evolucion de los diferentes estandares

moviles desde 1G a 4G.

Tabla 5;

Tecnologias de comunicaciones moviles desde 1G a 4G

Caracteristica 2G 2.5G 3G 4G
Inicio 1970- | 1980-1991 | 1985-1999 | 1990-2002 | 2000-2006
1984
Velocidad - 14.4Kbps | 14.4Kbps 2Mbps 2Mbps
Ancho de 25- 30- 30- 5MHz 5-20MHz
banda 30kHz 200kHz 200kHz
Estandares AMPS, GSM, GSM/ WCDMA. | Estandar
NMT IS136, GPRS, UMTS, Unificado
1S95 EDGE CDMA
2000
Tecnologia | Anéloga Digital Digital CDMA/IP IP
Voz/Datos
Servicios Voz Voz Voz/ Voz/Datos | /Dispositi-
Datos VOs usados
Acceso FDMA TDMA TDMA CDMA CDMA
Mudltiple
Switching Circuito | Circuito Circuito Circuito/ | Paquetes
Paquetes

Fuente: (Gharaibeh, 2012)
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2.7. Filtraje Adaptativo

El término “adaptativo” se puede definir como una adaptacién de un sistema
a algun fendmeno que ocurre en sus alrededores, es decir, el sistema busca
acomodar sus parametros para alcanzar un objetivo previamente establecido que
depende tanto de su propio estado y del fendmeno en si, realizando asi una
"adaptacion”. El término "filtro", es relativo al sistema que realiza el proceso de
adaptacion. En el contexto del procesamiento de sefiales, los filtros pueden
entenderse como dispositivos que eliminan componentes no deseados de una sefial.
(Ortiz,2004).

Por lo que en general los filtros adaptivos se entienden como sistemas
capaces de eliminar las componentes no deseadas denominadas distorsiones no
lineales de una sefial de entrada, con la habilidad de adaptarse a ciertos parametros

de desempefio.

Sefial
d(n) | deseada

x(m) Filtro y(n) - e(n)
Sefial de entrada Adaptativo Seflal de sa]_idarUSeﬁal de error

L

Figura 5: Diagrama de blogues de un filtro adaptativo

La Figura 5 muestra un diagrama de filtraje adaptativo, en donde se pretende
evidenciar la estimacion de una sefial deseada a partir de la sefial de entrada,
asumiendo que existe una correlacion entre las mismas. El proceso de obtencion de
coeficientes del filtro se obtiene a través de una funcion optimizada de desempefio;

con el objetivo de que la sefial de salida sea lo mas proxima a la sefial deseada.



26

2.7.1. Filtro Volterra

El Filtro con series de Volterra es uno de los esquemas de filtrado no lineal
mas importante debido a su generalidad, pudiendo ser considerado como una
extension de los filtros lineales y de la expansion de las series de Taylor. Los filtros
con series de Volterra representan una relacion no lineal entre la salida actual y las
muestras mas recientes de la sefial de entrada, por lo que, a diferencia de otros
modelos no lineales, incorporan memoria (Azpicueta, 2011).

La relacion de entrada y salida de un filtro con series de Volterra causal y

discreto esta dada por:

y(n) = hy + Z hy(my)x(n —my)

N-1 N1 0
+ Yyl mpxn —my)x(n —my) + -
m; = Om27v0 )
+ z Z hp(ml, ...,mp)x(n —m,) ...x(n — mp) + - (2.5)

mq,=0 mp=0

Donde x(n) y y(n) son respectivamente las sefiales de entrada y salida;
h, (ml, s mp) representa los coeficientes de orden p; es decir el ncleo del sistema
de Volterra, y N el tamafio de la memoria del filtro. Asumiendo que los términos
de la ecuacion (2.5) son simétricos, es decir, que x(n —m)x(n—m;) =
x(n —m;)x(n —m), el niicleo de Volterra esta formado teniendo en cuenta que
h,(my, my, ..., my) no sufre alteraciones para todas las posibles permutaciones p!

de los indices my, my, ..., m,,.

Para utilizar el filtraje adaptativo, se debe trabajar con sus extensiones

truncadas, es decir se asume que hy = 0, por lo que la ecuacion estaria dada por.
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N-1
y) = ) hy(m)x(n = my)

ml1l=0

N-1 N-1

+ Z z hy(my, my)x(n —my)x(n —my) + -

m;=0m,=0

+ Z Z hp(ml, ...,mp)x(n —m,) ...x(n - mp) (2.6)

mq,=0 my=0

Donde N — 1 representa el nimero de retardos en la serie de Volterra
truncada. En la ecuacion (2.7) se representa un diagrama de la serie de Volterra

truncada de orden 3 con dos retardos.

x(n)
x(n—1)

x(n — N +1)
x2(n)
x(n)x(n—1)

x(n)x(n.— N+1)
x?’(n—1)

x*(n —:N -1)
x(n) = x3(n)
x(M)x*(n—-1)

x(n)xz(n.— N+1)
x’(n)x(n—1)

xz(n)x(n.— N+1)

x3(n —.N +1)
x(M)x(n—1x(n—2)

[ x(n—N—1)x(n _ N)x(n—N + 1) (2.7)
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2.7.1.1. Estructura en Bloques

A partir de la ecuacion (2.6), se puede deducir que un filtro con series de
Volterra se compone de un bloque de primer orden es decir lineal, denominado
filtro transversal en donde los coeficientes son denotados por h;(m;), seguido de
bloques no lineales Cuyos coeficientes son dados por

h,(my, my), h3(my, my, m3), ..., hy(Mmy, ..., my).

En la Figura 6 se indica la formacién de bloques de un filtro con series de

Volterra.

C
S IR P e

= h.

Figura 6: Descomposicion de Filtro Volterra en una estructura de bloques

Fuente: (Bernal, 2005)

Siendo y, (n) la salida de un bloque de orden p la ecuacion anterior se puede

reescribir de la siguiente manera.
P
ym) = ) 5, (), 28)
p=1

Y y,(n) dada por

N-1 N-1 N-1
yp(n) = Z Z Z hp(ml,mz,...,mp)xl_[x(n—mk) (2.9)

mq=0my=my Mmp=mpy_4 k=1
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En la practica, la estructura de los bloques de filtros VVolterra es muy (til, ya
gue en algunas aplicaciones se pueden discriminar los blogues que no son
necesarios; ademas se puede reducir la complejidad en aquellos bloques que
requieren un mayor numero de coeficientes, conservando asi las caracteristicas de

los demas bloques.

La salida de cada blogue del filtro Volterra puede ser escrita en forma
vectorial. Este enfoque es bien conocido por el bloque de primer orden (teoria del

filtro lineal).
y1(n) = hix;(n), (2.10)

Donde x, (n) representa el vector de entrada de primer orden definido como
[x(n)x(n—1) ..x(n—N — 1)]T y h, el vector de coeficientes. Para los demas
bloques, es posible realizar un procedimiento analogo que consiste en una
operacion vectorial pseudolineal. Por ejemplo, para un bloque de segundo orden, el

vector de entrada y el vector de coeficientes se presenta de la siguiente manera.
— xz(n) -
x(M)x(n—1)

x,(n) =|[x(m)x(n _ N-1)
x’(n—1)

| x%(n —:N +1) | (2.11)
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h,(0,0)
h,(0,1)

h2 = hz(O,N - 1)
h2(1'1)

Lh,(N — i,N — 1 (2.12)

Lo que resulta en una relacion de entrada / salida dada por

y2(n) = hgxz (n) (2.13)

La misma operacion se puede realizar para los otros bloques no lineales en
el filtro de Volterra, dando como resultado la siguiente relacion, para un bloque de

cualquier orden p.
yp(n) = hyx,(n) (2.14)

Como y,(n) representa la sefial de salida de un bloque de orden p y h, el

vector de coeficientes de ese bloque; se define entonces el vector de entrada del

filtro Volterra como
x,(n) = [XT(n) X5(n) ... Xo(m)] T (2.15)
Y el vector de coeficientes por

h, = [h] A ... RE]T (2.16)

La relacion de entrada y salida puede ser reescrita de la siguiente manera.

y(n) = hy X3, (n). (2.17)
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De la ecuacion anterior, se puede observar que la operacion de filtrado en
un filtro Volterra puede ser descrita por un producto interno entre dos vectores. Esta
caracteristica es muy importante, lo que permite el desarrollo de expresiones para
los momentos de primer y segundo orden del filtro VVolterra. Por otra parte, se puede
observar, que la caracteristica lineal entre la sefial de salida y los coeficientes de
filtro. Esta propiedad permite la aplicacion directa de algoritmos adaptativos, por

lo general empleadas en filtros lineales, también para filtros Volterra.

2.7.1.2. Complejidad Computacional

En lo que respecta a la complejidad computacional, el filtro Volterra
representa un serio problema, debido a que el ndmero de coeficientes crece
exponencialmente con el aumento del tamafio de la memoria. Para la
implementacion de un filtro, la complejidad computacional esta estrechamente

relacionada con el nimero total de coeficientes del filtro. (Bernal, 2005)

A partir de las ecuaciones anteriores se puede notar que el bloque de
segundo orden de un filtro Volterra presenta un coeficiente para cada uno de los
puntos cruzados de segundo orden de las muestras de sefial de entrada, por lo que

resulta una cantidad superior a la requerida para un bloque de primer orden.

Por lo tanto, para los bloques de orden superior, la complejidad
computacional aumentard, ya que la cantidad de coeficientes es proporcional al
namero de combinaciones del orden del filtro p. De esta manera al aumentar el
tamafio de la memoria y el orden del filtro para un problema dado puede dificultar

o incluso hacer fracasar el uso de un filtro Volterra.

Ahora, denotando por D, (N) el nimero de coeficientes de cada bloque de

orden p de un filtro Volterra con tamafio de memoria N, se tiene, (Bernal, 2005)

(N+p-1)!

Dpy(N) = " =1 (2.18)
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Por lo tanto, el nimero total de coeficientes de un filtro Volterra de orden
P y tamafio de la memoria N esta dada por la suma de los coeficientes de cada

bloque. Por lo tanto, denotando tal nimero por D,,(N, P), se tiene, (Bernal, 2005)

P
D,(N,P) = Z D,(N), (2.19)
p=1

Lo que resulta en

(N+P)

Dy(N,P) = —grpr— 1 (2.20)

Por lo que finalmente se puede definir a la sefial y(n) como:

N-1
y) = ) wor(my)x(n—m,)

m1=0
N-1 N-1

+ Z z Woz(my, my)x(n — my)x(n — my)

m1=0 m2=0

+ ..
N-1 N-1

+ Z Z wop(my, my, ..., my)x(n —my) ...x(n —m,) (2.21)

mq,=0 my=0

Considerando un vector de coeficientes w(n) definido como: (Bernal, 2005)
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wo(n)
wWq (n)

Wn—N‘+1 (n)
Wo,0 (n)
Wo,1 (n)

Won-nN+1 (n)
Wi1 (n)

Wn—-N+1n-N+1 n)
wn) = Wo,o,o(n)

Wo1,1 (n)

W0,n—N+1,n—N+1(n)
Wo,0,1 (n)

Wo,0,n-N+1 (n)

Whn-N+1,n—-N+1,n—-N+1 (n)
Wo,1,2 (n)

L Wn—N—1,n—N,n—N+1(n) - (2.22)

2.7.2. Filtros Adaptativos Lineales

Los filtros adaptativos lineales son sistemas ampliamente utilizados para
resolver problemas en procesamiento digital de sefiales. Una de sus caracteristicas
es su simplicidad matemética con una base tedrica bien fundamentada y es

relativamente sencilla de implementar.

Un sistema se considera lineal si cumple con el principio de superposicion,
y también se caracteriza por la respuesta al impulso. La estructura cominmente
utilizada para la implementacion de filtros adaptativos lineales es una estructura
transversal. Se trata de un filtro lineal con respuesta al impulso finita (FIR), con la

relacion de entrada y salida dada anteriormente en la ecuacion (2.6).
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En el presente trabajo se detallara la teoria de filtros adaptativos en el plano
complejo, ya que la teoria de dichos filtros de sistemas con nimeros enteros se
detalla en (Guamén, 2013).

2.7.2.1. Solucion de Wiener

Considere el uso del filtro transversal descrito por la ecuacion (2.10), con la
sefial de entrada x(n) real y constante, y la sefial deseada denotada por d(n),
también real y estacionaria. Se utiliza un vector fijo dado por w, y se denota por
e(n) la sefial de error, por lo que el error instantaneo y el error conjugado complejo
se definen como (Ortiz E. L., 2004)

e(n) =dm) —y(n) = dn) —wx(n)
e*(n) = d*(n) —wl' (n)x*(n) (2.23)

El filtro de Wiener utiliza el error cuadratico medio & = E[e?(n)] como una
funcidn costo a ser minimizada. Por lo tanto, al elevar al cuadrado la ecuacion (2.23)

y tomando el valor esperado se obtiene.

& = E[d?(n)] — 2E[wix(n)d*(n)] + E[wx(n)x" (n)w(n)] (2.24)

Se debe tomar en cuenta que w no es un vector aleatorio, por lo que es
posible retirarlo del operador esperanza. Siendo x(n) y d(n) estacionarias, se
define la matriz de autocorrelacion de la sefial de entrada R = E[x(n)x" (n)], y
ademas el vector de correlacion entre la sefial de entrada y la sefial deseada p =

E[d(n)x(n)]. Por lo que la ecuacién (2.24) puede ser reescrita como,

& = E[d*(n)] — 2w''p + wHRw (2.25)
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Para obtener el valor de w que minimiza la funcion de coste
correspondiente, es su gradiente en comparacion con los coeficientes iguales a cero,
es decir, V¢ = 0. Por lo tanto,

VE=2Rw—-2p=0 (2.26)

Siendo wy, el vector de coeficientes que minimiza la funcién, a partir de la

ecuacion (2.26) se obtiene la ecuacion de Wiener-Hopf dada por.

Rwy=p (2.27)

Esta ecuacion tiene la siguiente solucion
wo = R 1p, (2.28)

Tomando en cuenta que existe una matriz inversa de R.

2.7.2.2. Método Steepest Descent

Para encontrar el vector de coeficientes 6ptimo que minimiza la complejidad
computacional de la funcion, se hace uso del algoritmo que se inicia con un vector
arbitrario de coeficientes, y luego progresivamente realiza una adaptacion en
direccion del vector optimo. El metodo que realiza este procedimiento es el steepest

descent. El cual parte de la siguiente ecuacion recursiva (Ortiz E. L., 2004)
wn+1) =wn) — uvé (2.29)
Donde u se denomina el step-size, el paso de adaptacion del algoritmo y V&
es el vector gradiente calculado en el punto w = w(n). Para el caso de un filtro

transversal, se tiene el gradiente de la funcion dada por la ecuacion (2.26). Se
sustituye la ecuacion (2.26) en la ecuacion (2.29) se obtiene. (Ortiz E. L., 2004)

wn+1)=U-2uR)w(n) + 2up (2.30)
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La principal desventaja de esta ecuacion es que se requiere conocer la matriz
de autocorrelacién R de la sefial de entrada y el vector p de correlacion cruzada
entre la sefial deseada y la sefial de entrada; lo que resulta dificil para aplicaciones
practicas. Por lo que una solucién 6ptima es la aplicacion del algoritmo LMS (Least
Mean Square). (Ortiz E. L., 2004)

2.7.2.3. Algoritmo Volterra LMS (V-LMYS)

El algoritmo Volterra Least Mean Square (LMS), es un algoritmo de
minimo error cuadratico medio, es el mas usado en aplicaciones de filtrado
adaptativo. Se caracteriza porque es relativamente simple de implementar y es
robusto. (Gontijo, 2006)

El algoritmo Volterra LMS se basa en el algoritmo steepest-descent donde

se realiza la sustitucion de la funcion & = E[e?(n)] por la estimativa instantanea

&(n) = e?(n). Asi, para el filtro FIR lineal se sustituye & por £(n) en la ecuacion
(2.25), se obtiene (Gontijo, 2006)

wn + 1) = w(n) — uve?(n) (2.31)

Donde u se denomina step-size que es el tamafio de paso de adaptacion, su

valor se debe escoger para garantizar la convergencia del algoritmo.

El operador gradiente se define por

v—[ o 0 o 1
~ Lowg 0wy owy_11 "’ (2.32)

El elemento i-ésimo del vector Ve?(n) esta dada por

de?(n) de(n)



37

Sustituyendo la ecuacion (2.23) en la ecuacion anterior (2.33) se obtiene

de?(n) .
w; = —2e(n)x(n —1i) (2.34)

Por lo que el vector Ve?(n) esta dado por

Ve?(n) = —2e(n)x(n) (2.35)

Finalmente, se sustituye la ecuacién (2.35) en la ecuacion (2.31), se obtiene

la ecuacion recursiva del algoritmo LMS, por tanto

wn+ 1) =wn) + 2ue*(n)x(n) (2.36)

Las ecuaciones referentes al algoritmo Volterra LMS de tercer orden se
indican en la Tabla 6, en donde el paso de adaptacion step-size incorpora el nimero
2, ya que en la practica u esté inicializado apropiadamente para que no sea necesario

multiplicarlo por dos en cada iteracion.

Tabla 6:
Volterra LMS

VOLTERRA LMS

Inicializacion
x(0)=w(0)=0
Elegir u enelintervalo 0 < u < :

Amax
Forn=1,2,..
{
e(n) = dn) —wl(maxmn)
" iy+0 0---0 0---07
0-~00-0 0-0
0..410..0 0..0
0---0ty -0 0---0
wn+ 1) =wmn)+[0~00 -0 00 [e*(W)x(n)
0.0 0..u, 0..0
0--00---0 30
0-.00-~0 00
[0...0 0...0 0 ..ps.
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2.7.2.4. Algoritmo Volterra NLMS (V-NLMS)

El principal inconveniente del algoritmo Volterra LMS, es su baja velocidad
de convergencia. Para solucionar este problema, se han propuesto algoritmos de
filtrado adaptativos basados en el algoritmo convencional LMS. Uno de ellos es el
algoritmo LMS normalizado, denotado por NLMS el cual emplea una sefial de

entrada normalizada (Bernal, 2005).

La actualizacion de los coeficientes del filtro V-LMS, es directamente
proporcional al vector de entrada x(n), es decir si el vector de entrada es grande
serd posible que el algoritmo tenga un problema de amplificacion del ruido
gradiente. En cambio, usando el algoritmo V-NLMS, este problema se soluciona,
ya que el vector de pesos es directamente proporcional a la norma del vector de

entrada.

Para mejorar la tasa de convergencia del algoritmo Volterra LMS, en el
algoritmo Volterra NLMS se adopta un factor de convergencia variable. El valor de

UnSe escoge de modo que el error a posteriori es decir después de actualizar los

dAe?(n)

o 0 (Bernal, 2005).

coeficientes sea igual a cero, de modo que

Tabla 7:
Volterra NLMS

VOLTERRA NLMS
Inicializacion
x(0)=w(0) =0

Se escoge uy enelintervalo 0 < uy <2
y = constante pequefia
forn=1,2,..
{

e(n) = d(n) —w"(m)x(n)

W+ 1) =wn) +-— xj‘(’:l FORCL0
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Resolviendo la ecuacion diferencial para u, se obtiene:

1
KV = 2T () (n) (2.37)

Considerando la ecuacion (2.36), el uso de u,, en lugar de u y empleando la
ecuacion (2.37), se obtiene la ecuacion adoptada por el algoritmo LMS

normalizado, dado por

e*(n)x(n)

wn+1) =whn)+ 2 (m)x(n) (2.38)

Usando el factor de convergencia fijo uy, introducido en la férmula de
actualizacién como control de desajuste, e introduciendo un pardmetro y para evitar
posibles divisiones por cero, la ecuacién de actualizacion de los coeficientes esta
dada por: (Bernal, 2005)

il e*(n)x(n)

wn+1) =wr) + I ) (2.39)

El conjunto de ecuaciones del algoritmo NLMS, se representa en la Tabla
7, uy puede asumir valores menores que dos, en la préctica se utiliza 0 < uy < 1
(Bernal, 2005).

2.7.2.5. Algoritmo Volterra RLS (V-RLYS)

El Algoritmo RLS logra una convergencia mas rapida que el LMS, aln
cuando los valores propios del vector de entrada y la matriz de correlacion es
extensa. El principal objetivo del algoritmo RLS es elegir los coeficientes del filtro
adaptativo de modo que la sefial de salida y(n), se ajuste a la sefial deseada en la
mayor medida posible en el sentido de minimos cuadrados, durante el periodo de
observacién. Esta minimizacién puede ser facilmente adaptada para el caso no
lineal de filtraje adaptativo mediante la reinterpretacion de las entradas el vector de
la sefial y el vector de coeficientes, como se indicé en el caso LMS (Diniz P. S.,
2008).
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La funcion deterministica del algoritmo Volterra RLS estd dada por la

ecuacion.

k k
£00 = ) A2 (1) = Y ACD D - T OWDP  (240)
i=0 =0

J

Donde €(i) es el error de salida en un instante i. El parametro A es un factor
de ponderacién exponencial que debe ser elegido en el rango 0 < A < 1. Por la
diferenciacién (k) con respecto a w(i) e igualando el resultado a cero, el vector
optimo w(i) que minimiza el error de minimos cuadrados se indica en la ecuacién
2.41. (Diniz P. S., 2008).

k
w(k) = [2 A“‘-i)x(i)xT(i)] z AC=Dx()d(i) = Ry (k)Pp(k)  (241)
i=0 i=0

Donde Ry y P, son las matrices de correlacion del vector de entrada y del
vector deterministico de correlacion cruzada entre el vector de entrada y la sefial
deseada, respectivamente. El algoritmo Volterra RLS adquiere la misma forma que
el algoritmo convencional RLS; su principal diferencia es la forma de los vectores
de entrada x(k). (Diniz P. S., 2008). En la Tabla 8 se indica el conjunto de

ecuaciones del algoritmo Volterra RLS.



Tabla 8:
Volterra RLS
VOLTERRA RLS
Inicializacion
Sp(—1) = 61

Donde & puede ser la inversa de un estimado de la sefial de potencia de

entrada
x(-1)=w(-1)=[00 ..0]"

forn >0 {

y(n) = WH(n)x(n)
e(n) =dn) —y(n)
Y(n) = Sp(n—1)x(n)
1 Yn)Pn)H
S = 31500 = 1) = G )

wn) =wh —1) +e*(n)Sp(n)x(n)

}

41



42

CAPITULO Il

3. MATERIALES Y METODOS

En primera instancia, se realiz6 un proceso de comparacion de filtros con
series de Volterra LMS y RLS, siendo la relacion de entrada y salida del sistema
del tipo no lineal complejo. Como se ha mencionado anteriormente el modelo de
series Volterra, es el modelo cominmente usado en sistemas no lineales y para
filtrajes adaptativos, por lo que se ha decidido tomarlos en cuenta como punto de

partida.

Se utiliz6 codigos de dichos algoritmos en donde se ingresa una sefial
deseada, la cual consta de un polinomio de tercer orden y dos retardos, asi como la

adicion del ruido Z como se indica en la ecuacion (3.1).

d(n) = —0.78x(n) —1.48x(n —1) + 1.39x(n — 2)
+ 0.54x%(n) + 3.72x(n)x(n — 1) + 1.86x(n)x(n — 2)
—1.62x*(n—1) + 0.76x(n — 1)x(n — 2)
+1.41x%(n — 2) + 0.04x3(n) — 0.13x(n)x?(n — 1)
—0.23x(M)x*(n —2) — 0.12x*(n)x(n — 1)
—1.52x?(n)x(n —2) — 0.76x3(n — 1)
—0.75x(n — Dx*(n —2) + 0.15x%2(n — Dx(n — 2)
+0.5x3(n — 2) 4+ 0.33x(M)x(n — Dx(n—2) + Z(n) (3.1

Para observar el comportamiento de dichos filtros, en la Figura 7 se indica

la comparacion de filtros Volterra LMS y RLS.
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Curva MSE de V-LMS y V-RLS

V-LMS
or V-RLS

MSE [dB]

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 12 14 16 18 2
Mimero de muestras(n) w104

Figura 7: Comparacion de V-LMS y V-RLS

De acuerdo con la Figura 7, se puede observar que usando el polinomio de
tercer orden con dos retardos de la ecuacién (3.1), el error del filtro de Volterra
LMS es aproximadamente -30 [dB], mientras que el error del filtro de Volterra RLS
es de -40[dB]. Por lo que se puede concluir que el algoritmo RLS logra una
convergencia mas réapida, obteniendo asi mejores resultados en los coeficientes que

se asemejen a la sefial deseada.

Es importante mencionar que los resultados varian acorde a parametros tales
como, numero de iteraciones, longitud de la sefial de entrada, valores de u para el
caso del algoritmo LMS y valores de A para el caso del algoritmo RLS. Los valores
de u resultan dificiles de determinar, ya que la sefial deseada con la que se esta
trabajando es de tercer orden, por ende, existen valores de u en el rango lineal, no
lineal de segundo y tercer orden. Sin embargo, se ha determinado valores que se

acoplen a la sefial deseada.
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Posterior a este paso, se decidié implementar los filtros Volterra LMS y
RLS, en el plano complejo que es el objetivo de este analisis. Para lo cual en dichos
algoritmos se afiadio el ruido complejo a la sefial deseada y también se incorporé

coeficientes de forma compleja tal como se indica en la ecuacién 3.2.

d(n) = (—0.78 + 3j)x(n) + (—1.48 — 2j)x(n — 1) + 1.39x(n — 2)
+ 0.54x%(n) + 3.72x(n)x(n — 1) + 1.86x(n)x(n — 2)
—1.62x*2(n—1) + 0.76x(n — 1)x(n — 2)
+ 1.41x%(n — 2) + 0.04x3(n) — 0.13x(n)x%(n — 1)
—0.23x(M)x*(n —2) — 0.12x*’(n)x(n — 1)
—1.52x%2(n)x(n — 2) + (-0.76 + 1.1))x3(n — 1)
—0.75x(n — 1)x?(n — 2)
+ (0.15 — 10)x%2(n — Dx(n — 2) + 0.5x3(n — 2)
+ (0.33 + 4j)x(n)x(n — Dx(n — 2) + Z(n) (3.2)

Para observar el comportamiento de los filtros Volterra LMS y RLS de
acuerdo con las caracteristicas mencionadas, se realizd la respectiva grafica que se

indica a continuacioén.

Curvas MSE V-LMS y V-RLS COMPLEJO

30

W-LMS

MSE [dB]

0 0.2 04 06 08 1 12 14 16 18 2
Numero de muestras (n) «10%

Figura 8: Comparacion V-LMS y V-RLS Complejo
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Como se puede observar en la Figura 8, el filtro Volterra RLS sigue siendo
mas eficiente que el filtro Volterra LMS, ya que converge mas rapido y el error es
de -40[dB] a diferencia del filtro VVolterra LMS que el error es aproximadamente -
10 [dB]. Con estos criterios, se deduce que, para obtener mejores resultados, como

método viable se debe trabajar con el filtro Volterra RLS.

3.1. Proceso de Transmisién

Para la implementacion del programa se ha decidido trabajar con el estandar

LTE, la cual utiliza un sistema MIMO del tipo diversidad de transmision.

A continuacién, se detallan algunos conceptos que describen dicho estandar,

y que ademas se utiliz6 a lo largo del desarrollo del programa implementado.

3.1.1. LTE (Long Term Evolution)

La tecnologia de radio mdvil LTE estd disefiado para responder a los
requerimientos de esta era y alcanzar el objetivo de lograr comunicaciones moviles
de banda ancha globales. Las metas y objetivos de este sistema son velocidades de
datos de acceso de radio mas altas, capacidad y cobertura de sistema mejoradas,
operaciones de ancho de banda flexibles, eficiencia espectral significativamente
mejorada, baja latencia, costos operativos reducidos, soporte de multiples antenas
e integracion perfecta con Internet y sistemas de comunicacion movil, y ademas

mejorar la eficiencia y la capacidad de las redes inalambricas (Zarrinkoub, 2014).

3.1.2. MIMO (Multiple Input Multiple Output)

La tecnologia MIMO fue desplegada en los estdndares LTE. Las técnicas
MIMO llevan las ventajas de usar maltiples antenas para cumplir con los requisitos

que exige el estandar LTE en lo que se refiere a tasas de datos pico y rendimiento.
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El sistema MIMO puede mejorar la comunicacion movil de dos maneras
diferentes: Las velocidades de datos globales y aumentando la fiabilidad del enlace
de comunicacion. Las técnicas MIMO utilizados en el estandar LTE se pueden
dividir en cuatro grandes categorias: diversidad de recepcion, diversidad de

transmisidon, formacion de haz y multiplexacion espacial.

En la diversidad de transmision y la formacién de haces, se transmite
informacion redundante sobre diferentes antenas. Estos métodos no contribuyen al
aumento en las velocidades de datos, sino que hacen que el enlace de
comunicaciones sea mas robusto. Sin embargo, en la multiplexacion espacial, el
sistema transmite informacion independiente (no redundante) sobre diferentes

antenas.

El modelo de canal MIMO permite aumentar la velocidad de datos en un
enlace de comunicacién siendo esto linealmente proporcional al nimero de antenas
de transmision. Por lo que el estdndar LTE proporciona una variedad de
configuraciones de transmision, 1x1, 2x2 y 4x4 siendo este ultimo la configuracion

usada para la implementacién del sistema de comunicacion.

El “procesamiento de la antena MIMO” hace referencia a las técnicas que
emplean las maltiples antenas de transmision y recepcion. El estdndar LTE se basa
en principalmente en técnicas como MIMO y OFDM. En la Figura 9 se muestra un
sistema MIMO 4x4, en donde se observa la relacion de antenas tanto de transmision
como de recepcidn, asi como las ganancias de canal que enlazan cada par de

antenas.
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Figura 9: Sistema MIMO 4x4

Fuente: (Zarrinkoub, 2014)

En cada sub-portadora, la relacion entre los elementos recibidos vy
transmitidos en diferentes antenas se expresa mediante un sistema de ecuaciones
lineales. En este sistema, el vector de salida en antenas de recepcion resulta de la
multiplicacion de la matriz de canal MIMO por el vector de elementos en las
antenas de transmision. Como se indica por el sistema de ecuaciones MIMO, con
el fin de recuperar la mejor estimacion del elemento de recurso transmitido en una
sub-portadora determinada, necesitamos no sélo el vector de elementos de recursos

recibidos, sino también la respuesta de canal (Zarrinkoub, 2014).

3.1.3. Codificacion de Canal Turbo

La codificacion Turbo (Eduard & Jaume, 2003) es una evolucion de la
tecnologia de codificacion convolucional utilizada en todos los estandares, con la
cual se ha obtenido un excelente rendimiento. En el estdndar LTE, la codificacion
turbo no es el Gnico mecanismo de codificacion de canales utilizado para procesar
los datos del usuario; sin embargo, su rendimiento es 6ptimo, al igual que la

complejidad computacional.
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Los codificadores turbo LTE han desarrollado muchas mejoras, con el
objetivo de hacer mas eficiente su implementacién. Por ejemplo, afiadiendo un CRC
(Cyclic Redundancy Check) a la entrada del turbo-codificador; en lugar de seguir
con un namero fijo de iteraciones de decodificacion, la decodificacion puede
detenerse temprano cuando la comprobacion CRC indica que no se detectan errores.
Esta solucion muy simple permite reducir la complejidad computacional de los

decodificadores turbo LTE sin reducir su rendimiento. (Zarrinkoub, 2014).

3.1.4. Diagrama de Bloques Transmision

El proceso de transmision se basa en el siguiente diagrama de bloques.

AWGN

CODIFICACION MODULACION OFDM CANAL SERAL TX
—»> DECANAL —»  64QAM  —» ([ MIMO (4x4)

BITS
ENTRADA

Distorsion no
lineal (Saleh)

Figura 10: Diagrama de bloques transmision

La Figura 10 indica el diagrama de blogue del sistema implementado,
especificamente la transmision de la sefal, la cual se forma en principio de un flujo
binario generado aleatoriamente, luego pasa por un codificador de canal que en este
caso se ha utilizado el codificador turbo con r, = 1/3; posteriormente se modula la
sefial usando una modulacion 64-QAM, por lo que el flujo binario es convertido de
serie a paralelo obteniendo asi un conjunto de N nameros complejos que provienen

de una constelacion.
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En este punto, es necesario hacer una pequefia referencia al uso de codigo
de bloque Alamouti (Cho, Kim, Kang, & Yang, 2010), que es una técnica compleja
de diversidad espacio - temporal para sistemas MIMO que permite la transmision
de multiples copias de un flujo de datos a través de un nimero de antenas. Después
de este proceso, los datos son modulados sobre N portadoras mediante la
Transformada Inversa de Fourier (IDFT), generando nimeros complejos, se copia
las ultimas L muestras a modo de preambulo prefijo ciclico (CP) y origina el
simbolo OFDM.

Después de haber obtenido la sefial OFDM, se afiade la distorsion no lineal
para lo cual se ha decidido por utilizar el modelo se Saleh que se describird a

continuacion.

3.1.5. Modelo de Saleh para sistemas no lineales

Como se menciond en el apartado anterior, los amplificadores de potencia,
en general, presentan una distorsién no lineal tanto en amplitud (conversion
AM/AM) como en fase (conversion PM/PM). Existen dos modelos no lineales, paso
banda e independientes de la frecuencia equivalente para estudiar los efectos
negativos de estas no linealidades en varios sistemas de comunicaciones. Estos son

el modelo de amplitud-fase y el modelo de cuadratura (Del Castillo, 2017).

En el modelo de Saleh, la no linealidad se representa usando un modelo que
requiere cuatro parametros a, y S, para la amplitud; y ay y B para la fase, que
son en general dependientes de la frecuencia. Las caracteristicas AM-AM y PM-
PM estan dadas por: (Gharaibeh, 2012).

_ aq,(f)A
FlA f1= 14 B,(f)A? (3.3)

ag(f)A?

U =13 B (F)A? (3.4)
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Los cuatro parametros describen la dureza de las caracteristicas no lineales,
y pueden ajustarse para dar las caracteristicas no lineales deseadas. Si A es muy
grande, F(A) es proporcional a 1/A y ©(A) se aproxima a una constante.
(Gharaibeh, 2012)

El modelo de Saleh reduce el caso sin memoria cuando los parametros del
modelo son independientes de la frecuencia. En este caso, la envolvente compleja

de la salida del amplificador esta dada por. (Gharaibeh, 2012)

aq|X(t)]

o . ag|x(t)|?
y(@) = T3 4R R P {J < 6(t) + W)} (3.5)

Al afadir la distorsion a la sefial OFDM, ésta ingresa al canal MIMO con
desvanecimiento y finalmente se afiade ruido complejo con un SNR=16[dB]. Por
lo que, con esto, se obtiene la sefial de entrada con la cual se trabajara para

implementar los filtros Volterra, que se describen a continuacion.

3.2. Aplicacion de Filtros Volterra

Al obtener la sefial de entrada que corresponde a la sefial Tx en referencia
al diagrama de bloques de la Figura 10, y la sefial deseada que corresponde a la
sefial OFDM, se procede a ingresar dichos valores a los filtros Volterra LMS,
NLMS, RLS anteriormente mencionados y analizados, como se describe a
continuacion:
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3.2.1. Volterra LMS (V-LMS)

Al obtener la sefial de entrada a los filtros Volterra y la sefial deseada, se
implemento el filtro Volterra LMS, que para lograr una convergencia se realizo
variaciones de los valores de u lineal, no lineal de segundo orden y no lineal de
tercer orden. Para lo cual se definieron de la siguiente manera p; = 0.005 u, =

0.00000003 y u3 = 0.00001.

En la Figura 11 se muestra el comportamiento de la curva MSE al aplicar el

filtro Volterra LMS.

Volterra LMS

dB]

—_

w -10f

MS

0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Numero de muestras (n)

Figura 11: Curva MSE de V-LMS
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3.2.2. Volterra NLMS (V-NLMS)

Ademas, se decidié implementar el algoritmo LMS Normalizado que ya se

habia mencionado en la seccion anterior; los resultados de la media del error se

muestran en la Figura 12.

Volterra NLMS

MSE [dB]

-25 ' ' ' ' ' '
2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Mumero de muestras (n)

Figura 12: Curva MSE de V-NLMS

En donde se puede ver claramente que se obtuvo mejores resultados, y que
el error se ubica aproximadamente en -15[dB]; sin embargo, se realiz6 pruebas con

otros algoritmos para obtener resultados que se asemejen mas a la realidad.
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3.2.3. Volterra RLS (V-RLS)

Se implemento el filtro Volterra RLS, ya que como se menciono
anteriormente se obtienen mejores resultados de convergencia, por lo que en la

Figura 13 se indica el comportamiento de dicho algoritmo.

Volterra RLS

25 . . . . . .
0 2000 4000 G000 8000 10000 12000 14000

Mimero de muestras(n)
Figura 13: Curva MSE de V-RLS

Como se observa en la figura anterior el error es minimo, ya que se ubica en
aproximadamente -16[dB], dando como resultado coeficientes que ayuden a
realizar la compensacion de la sefial de entrada, que se asemeje a la sefial deseada.
Para lograr que este algoritmo trabaje de manera esperada se vari6 los valores de A,
para este caso A =0.9998 ya que para diferentes valores no se logré una
convergencia.

Posterior a esto, se implement6 el algoritmo Conjugado Gradiente que se
describe a continuacion.
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3.2.4. Volterra Conjugado Gradiente (V-CG)

Es sabido que el algoritmo Volterra RLS tiene problemas de estabilidad,
como solucion se buscd un algoritmo que posea similares caracteristicas en cuanto
a la velocidad de convergencia; por lo cual se decidié implementar el filtro Volterra

Conjugado que cumple con los requisitos mencionados.

En la Figura 14 se muestra el funcionamiento del algoritmo Conjugado
Gradiente, en donde se observa que se obtuvo un menor error y que al igual que
RLS logra una convergencia. Como objeto de analisis, se realiz6 simulaciones de
dicho algoritmo, con polinomios de diferente orden, asi como variaciones en los

delays, los resultados de la media del error se indican en la Tabla 9.

Tabla 9:
Media del error, variando orden del polinomio y delays de V-CG

ORDEN DELAY CANAL1 CANAL2 CANAL3 CANAL/4

3 2 0.2649 0.2694 0.2332 0.2350
2 5 0.2694 0.2762 0.2365 0.2432
4 5 0.3091 0.3197 0.2768 0.2848
3 3 0.2725 0.2770 0.2367 0.2449
3 4 0.2786 0.2809 0.2405 0.2491
4 2 0.2727 0.2780 0.2396 0.2441
2 6 0.2709 0.2784 0.2381 0.2450

En base a los resultados de la tabla anterior, se deduce que el aumentar el
orden del polinomio y el niumero de retardos, la media del error no varia
significativamente y que en algunos casos aumenta, por lo que el orden y el nimero

de retardos 6ptimos es de tercer orden con dos delays, con un error medio de 0.2649.
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Volterra Conjugado Gradiente
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Figura 14: Curva MSE de V-CG

Al obtener el orden del polinomio y su retardo, se realizo variaciones de A,
manteniendo constante el valor de n = 0.53, se obtuvieron los siguientes resultados

que se detallan en la Tabla 10.

Tabla 10:
Variacion de 4 de Conjugado Gradiente

n =0.53
A MSE
0.9999 0.2649
0.9998 0.2654
0.9997 0.2647
0.9996 0.2546
0.999 0.2658
0.998 0.2690
0.996 0.2748
0.995 0.2775
0.99 0.2907
0.95 0.3962
0.92 0.4765
0.9 0.5298
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Ademas, se mantuvo constante el valor de A =0.9998 y se realizo

variaciones de n, donde se obtuvieron los resultados que se detallan en la Tabla 11.

Tabla 11:

Variacion de np para V-Conjugado Gradiente

A =0.9998
n MSE

0.5 0.2649
0.51 0.2649
0.52 0.2649
0.53 0.2649
0.54 0.2649
0.55 0.2649

Como se observa en los datos de las Tablas 10 y 11, la media del error no

cambia al variar el valor de n; sin embargo, al disminuir el valor de A el error tiende

a aumentar en pequefias cantidades, por lo que con valores A = 0.9998y n = 0.53,

se obtuvo un mejor desempefio.

3.2.5. Comparacion de Filtros Volterra

Al visualizar los resultados de filtros Volterra LMS, NLMS, RLS y

Conjugado Gradiente se nota una cierta similitud de convergencia, para decidir qué

algoritmo se utilizara, se evaluara la media del error tomando en cuenta que este

sea el minimo.

3.2.5.1. Volterra LMS y NLMS

En la Figura 15 se muestra la comparacion de los filtros Volterra LMS

Normalizado y Conjugado Gradiente.
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Figura 15: Comparacion V-LMS y V-NLMS

La Figura 15 muestra que ambos algoritmos funcionan de manera similar;
sin embargo, el error del filtro V-LMS es de 0.2612 y del filtro V-NLMS es de
0.3236 con lo que se puede deducir que el filtro V-LMS es mas eficiente.

3.2.5.2. Volterra NLMS y Conjugado Gradiente

En la Figura 16 se muestra la comparacion de los filtros Volterra LMS

Normalizado y Conjugado Gradiente.
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Figura 16: Comparacion V-NLMS y V-CG

La Figura 16 muestra que con el algoritmo Conjugado Gradiente se obtiene
un error menor que el Algoritmo LMS Normalizado, por ende, se obtienen
resultados viables para la implementacion del filtro adaptativo.

Se determind la media de los valores del error de las Gltimas muestras y se
obtuvo que en el Algoritmo LMS Normalizado la media del error es 0.3236
mientras que en el Algoritmo Conjugado Gradiente la media del error es de 0.2541.

3.2.5.3. Volterra RLS y Conjugado Gradiente

En la Figura 17 se muestra la comparacién de los filtros Volterra RLS y
Conjugado Gradiente.
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Figura 17: Comparacion V-RLS y V-CG

En la Figura 17 se observa que el error del filtro Volterra RLS tiende a ser
menor que el del filtro Volterra Conjugado Gradiente. Para demostrarlo en la Tabla

12, se muestra la media del error de cada filtro implementado.

Tabla 12:
Media de error de algoritmos Volterra

ALGORITMO MEDIA ERROR
LMS 0.2612
RLS 0.2435
NLMS 0.3236
CONJUGADO GRADIENTE 0.2541
FQR_POS 0.2435
FQR_PRI 0.2435
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Como conclusion se determina que el filtro Volterra RLS tiene ventaja sobre
los filtros Volterra LMS, NLMS y Conjugado Gradiente, por lo que al
implementarlo en el sistema se obtendrian resultados eficientes. Ademas, se
investigd otros algoritmos denominados FQR_POS y FQR_PRI, los cuales aplican
diferentes tipos de triangularizacién en la matriz de datos de entrada y el tipo del
vector error (a posteriori or a priori) ademas incorporan estabilidad, pero con una
mayor complejidad computacional. La teoria de los algoritmos FQR_POS y
FQR_PRI se encuentra en (Apolinario, 2009); que sirve de base para realizar un
estudio a fondo para futuras investigaciones. Sin embargo, como se observa en la
Tabla 12, la media del error es igual al del algoritmo Volterra RLS.

En la Figura 18 se muestra la comparacion de todos los algoritmos

mencionados.
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Figura 18: Comparacion de Volterra LMS, NLMS, RLS, Conjugado Gradiente,
FQR_POSy FQR_PRI.



61

A continuacion, en la Figura 19 se observa un intervalo de muestras menor
para comparar el funcionamiento de los algoritmos donde se puede apreciar mejor

el comportamientos de los mismos.
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b iR R
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i e T .

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Figura 19: Comparacién Volterra LMS, NLMS, CG, FQR_POS, FQR_PRI

3.3. Proceso de Recepcion

Después de buscar el algoritmo 6ptimo para el proceso de filtraje adaptivo
de la sefial generada, el cual es el filtro Volterra RLS, se continda con el proceso de
recepcion de la sefial, de acuerdo con el siguiente diagrama de blogues que se indica

en la Figura 20; que corresponde al proceso inverso que se realizo anteriormente

para la obtencion de la sefial Tx.
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INVERSO

Figura 20: Diagrama de bloques de proceso de Recepcion

Para la implementacién del Filtro Adaptativo Inverso, se requiere de los
coeficientes del filtro adaptativo obtenidos anteriormente; para lo cual se realiz6
una media de los coeficientes obtenidos de las Gltimas mil muestras para poder
lograr mejores resultados en lo que respecta a la estimacion de la sefial deseada. La
cual pasara por el proceso de demodulacién y finalmente por la decodificacion,
obteniendo los siguientes resultados.

3.4. Obtencidén de Resultados

Para observar los resultados del procedimiento antes mencionado, se
realizaron graficas de meérito, como por ejemplo el rendimiento del BER en funcién

de SNR; que permitid obtener la eficiencia del sistema implementado.

En primera instancia, se obtuvo dicha grafica del sistema en condiciones
iniciales, es decir sin realizar ninguna alteracion o modificacion a las sefiales
transmitidas y recibidas; ya que servira de base para analisis posteriores del sistema

implementado acorde al procedimiento anteriormente explicado.

En la Figura 21, se presenta la grafica del BER vs SNR del sistema en
condiciones iniciales. En donde se puede observar que la probabilidad de error de
bit tiende a disminuir a partir de los 6[dB] de SNR; y que aproximadamente a partir

de los 17[dB] el BER es practicamente cero.
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Rendimiento del BER en funcion SNR
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Figura 21: Rendimiento del BER en funcion SNR del sistema inicial

Como siguiente paso se obtuvieron las figuras del rendimiento del BER en
funcion de SNR que varia de 0[dB] a 24[dB], aplicando los diferentes algoritmos

analizados. Los resultados obtenidos se presentan a continuacion.

Rendimiento del BER en funcion SNR-V-LMS
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Figura 22: Rendimiento del BER en funcion SNR aplicando filtro V-LMS
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Figura 23: Rendimiento del BER en funcion SNR aplicando filtro V-NLMS

Rendimiento del BER en funcion SNR- V-CG
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Figura 24: Rendimiento del BER en funcion SNR aplicando filtro V-CG
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Como se observa en las Figuras 22,23,24, el rendimiento del BER con los
algoritmos LMS, NLMS y Conjugado Gradiente, no fue el esperado; por lo que se
descarta su uso debido a que no existe una reduccion de la tasa de error de bit, es
decir que los algoritmos no lograron una convergencia en el sistema de
comunicacion implementado y por ende los coeficientes obtenidos no fueron

idoneos para obtener la estimacion aproximada de la sefial deseada.

Sin embargo, al obtener la gréfica de rendimiento del BER en funcion de
SNR, aplicando el algoritmo RLS, que se indica en la Figura 25, se observ6 un
comportamiento similar al del sistema inicial. Es decir que los coeficientes
obtenidos se acoplaron a la sefial deseada, reduciendo la tasa de error de bit

proporcionalmente al aumento de SNR.

Rendimiento del BER en funcion SNR- ALGORITMO RLS

107"
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Figura 25: Rendimiento del BER en funcion SNR aplicando filtro RLS



66

Ademas, se muestra la figura del sistema inicial y del sistema implementado
con algoritmo RLS, que se indican en la Figura 26 en donde se puede observar que
la tasa de error de bit (BER) tienden a disminuir a partir de SNR=3[dB]; pero en el
sistema implementado el BER disminuye significativamente llegando a cero a partir
de los 6[dB].

Rendimiento del BER en funcién SNR Rendimiento del BER en funcién SNR

I g —&— INICIAL
S ~ e — ————g
—————___ B —5— ALG.RLS

o 14
W 4p-2 ™~
Wio ]

0 1 2 3 4 5 B 7 0 2 4 [ 8 10 12 14 16 18
SNR (dB) SNR (dB)

(a) (b)

Figura 26: Rendimiento del BER en funcion SNR del sistema Inicial y del
sistema aplicando filtro RLS

Con este analisis, es preciso fundamentar que el rendimiento del sistema
aplicando el filtro adaptativo con algoritmo Volterra RLS, resulta eficiente y viable
de implementar; ya que, con los coeficientes obtenidos, la sefial obtenida se asemeja
a la sefial deseada; logrando asi una compensacion de las sefiales las cuales pasaron
por un proceso de modulacion, distorsion, canal MIMO, ruido AWGN.

Finalmente, el vector de coeficientes obtenidos con el algoritmo Volterra

RLS se representan en la ecuacion (3.6).
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" (—0.0949 + 0.1161)) T
(—0.00178 + 0.0038))
(0.0006 — 0.0005))
(0.0014 + 0.0003;)
(0.0013 — 0.0005))
(—0.0002 — 0.0009))
(—0.0025 — 0.0014))
(0.0043 + 0.0014))
(—0.0028 — 0.0019))

w(n) =| (0.0022 — 0.0013;j)
(0.0045 — 0.0028))
(0.0017 — 0.0004;)

(—0.0049 + 0.0029))
(0.0026 — 0.0019))
(—0.0012 + 0.0013))
(0.0004 + 0.0010;)
(0.0002 — 0.0022))
(—0.0001 + 0.0005))
| (—0.0035 + 0.0037)) | (3.6)

Con referencia a la ecuacion (3.6), se determina que los coeficientes de
segundo grado poseen mayor relevancia que los de tercer grado; ademas, que los
coeficientes de primer grado que corresponde a los tres primeros, compensan
exitosamente las distorsiones lineales ya que tienen mayor valor numérico. Por lo
tanto; es posible decir que entre la sefial de entrada y la sefial deseada existe una

correlacién.
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CAPITULO IV

4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
4.1. Conclusiones

e Con larealizacion del presente trabajo se concluye que el algoritmo V-RLS,
presenta una ventaja evidente sobre los algoritmos V-LMS, V-NLMS y V-
Conjugado Gradiente, debido a que no requiere de muchas muestras para
converger; y como se observd en los resultados, el BER disminuye

significativamente obteniendo un error minimo en los datos a la salida.

e Se logré evidenciar que utilizando un polinomio de tercer orden con dos
retardos el error cuadratico medio fue bajo, ya que si se aumentaba el orden
0 los retardos los valores de MSE no variaban; por lo que el orden maximo
del polinomio para la implementacion de dichos filtros adaptativos es de

tercer orden.

e La desventaja del algoritmo V-LMS, es que requiere de mayor numero de
muestras para poder converger, lo que implica un aumento del tiempo de
procesamiento computacional; por lo que no es un modelo eficiente de

implementar.

e La ventaja del algoritmo V-RLS es que posee la capacidad recursiva
iterativa, por lo que no requiere de muchas iteraciones para converger y
disminuir el error cuadratico medio; ademas para el caso de la sefial
implementada fue necesario que el valor de 4 = 0.9998 ya que, para

diferentes valores no se logré que dicho algoritmo convergiera.

e Se evidencio que al implementar los filtros Volterra LMS, NLMS,
Conjugado Gradiente se obtuvo un error bajo; sin embargo, en el sistema
final no se obtuvo un rendimiento eficiente, debido a que los coeficientes

obtenidos no se acoplaron para la estimacion de la sefial deseada.
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Con la implementacion del filtro Volterra RLS, se logré obtener coeficientes
que se acoplen a la sefial deseada, dando como resultado que el rendimiento
del sistema de comunicacion implementado sea eficiente, reduciendo la tasa

de error de bit.

4.2. Recomendaciones

Se recomienda realizar un estudio del Algoritmo Conjugado Gradiente en
el plano complejo con el objetivo de realizar comparaciones con el
Algoritmo RLS y determinar si se obtiene un mejor desempefio de

funcionamiento.
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