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Resumo: Este artigo apresenta resultados de equalizagdo para canais méveis usando um
modelo de representagio de estado para uma rede neural complexa completamente
recorrente do tipo RTRL (Real Time Recurrent Learning). Redes Neurais recorrentes tém
um ou mais malhas de realimentagfio. Tais malhas permitem que essas redes capturem
representagoes de estado tomando-as apropriadas para virias aplicagbes em engenharia
como equalizagio adaptativa de canais de comunicagiio, processamento de sinais de voz e
controle de plantas. Assim o uso de modelos de espago para uma rede recorrente constitui
uma forma adequada de descrever seu comportamento. Este artigo mostra resultados de
equalizadores para canais méveis que usam técnicas de representagio de estado para redes
neurais recorrentes complexas que usam o algoritmo de treinamento RTRL. Em problemas
de equalizagio adaptativa de canais mdveis nos quais sdo utilizados sinais modulados, a
representagio de sinais com envoltéria complexa é bastante conveniente. Nessas
aplicagdes os sinais envolvidos serdio portanto de natureza complexa de modo que uma
rede neural recorrente RTRL complexa é proposta como dispositivo de equalizagio para os
referidos canais.

Palavras-chave: Redes Neurais, Espago de Estados, Equalizagio de Canais Méveis.

Abstract: This paper presents mobile channel equalization results using a state space
representation model for a complex RTRL fully recurrent neural network as an
equalization device. Recurrent Neural Networks have one or more feedback loops. These
feedback loops enable those neural networks to acquire state representations making them
appropriate devices for several applications in engineering such as adaptive equalization of
communication channels, speech processing and plant control. Thus using state space
models for such neural networks provides a natural way of describing their behavior. This
paper shows results of equalizers for mobile channels using state space representation
techniques for complex recurrent neural networks using Real Time Recurrent Learning
(RTRL) training algorithm. In adaptive channel equalization problems for modulated
signals, complex envelope signals are used so a complex RTRL recurrent neural network is
considered in such equalization applications

Key words: Neural Networks, State Space, Channel Equalization for Mobile Systems.
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1. INTRODUGAO

Meétodos tradicionais de equalizagiio
direta consideram a equalizagiio como
sendo um problema de filtragem inversa,
de modo que o equalizador aproxima o
inverso do canal de comunicagdes. Este
enfoque pode se tornar mais complexo do
que 0 necessirio no caso de
comunicagbes digitais pois em razio dos
simbolos transmitidos serem quantizados
¢ suficiente se garantir que a decisdo na
saida do equalizador € correta para se
equalizar o canal. Isto significa que a
equalizagio pode ser interpretada como
um problema geométrico, consistindo em
se estabelecer as fronteiras das regies de
decisio no espago dos sinais de saida.
Esta visio do problema de equalizagio
foi sugerida em [1] e [2] e implica
considerar a equalizagio como um
problema de classificagio [3]. A
utilizagdo de redes neurais pode entio ser
justificada notando-se que, na maior parte
dos casos, os limiares das regides de
decisdo Gtimas sdo altamente ndo lineares
exigindo o uso de classificadores nio
lineares mesmo para canais lineares.

Equalizadores neurais tém sido
desenvolvidos  nos  dltimos  anos
utilizando diversos enfoques. Kirkland
et.al. [4] utilizaram redes neurais diretas
para equalizagio de canais radio digitais
em microondas em presenca de
desvanecimento multipercurso.

Peng et.al. [5] modificaram a fungio
de ativagio ndo linear do perceptron
multicamadas cldssico para levar em
conta sinais PAM e QAM.

Kechriotis et. Al [6] aplicaram
redes neurais totalmente recorrentes
treinadas com o algoritmo RTRL [7] para
equalizagio de canais com fase nio
minima, respostas parciais e niio lineares
para sinais PAM, PSK e QAM. Além
disso através de uma modificagio
apropriada do funcional do emo
estenderam sua andlise para o caso de
equalizagdo autodidata. Em [6]
Kechriotis e Manolakos estendem do
treinamento  RTRL  para  sinais
complexos.

Chang et. al. [8] desenvolveram um
equalizador DFE baseado em redes
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neurais para realizar a equalizagio de
canais ridio em ambientes internos. A
nova estrutura compara-se
vantajosamente com o equalizador DFE.

Bradley et. al.[9] formularam duas
versdes de uma rede neural recorrente
com treinamento RTRL utilizando
decisdo suave realimentada onde uma
delas  supera o desempenho do
equalizador DFE.

Em [10], uma rede neural wavelet
[I1] treinada com o algoritmo RLS
(Recursive Least Squares) [12] foi
utilizada para equalizar um canal de
transmissdo ndo linear. Posteriormente,
0s mesmos autores aplicaram com
sucesso aquela rede neural a canais
satélite [13].

Al-Mashouq etal. [14] utilizaram
uma rede neural direta com o propésito
de realizar equalizagiio e decodificagio
conjunta em presenga de interferéncia
entre  simbolos  severa  alcangando
resultados superiores aqueles resultantes
de estruturas classicas formadas por um
equalizador linear e um decodificador em
cascata.

Todos esses trabalhos mostraram
que redes ncurais podem ser aplicadas
com sucesso ao problema da equalizagio
de canais. Em particular, redes neurais
recorrentes  sdo  caracterizadas  por
realimentagio que as tornam atraentes
para aplicagio em canais com nulos
espectrais profundos [6].

Na realidade, a maioria dos
algoritmos de treinamento para redes
neurais recorrentes se baseiam nas
técnicas do gradiente, fato que contrasta
com o0s requisitos de uma equalizagio
ripida. Em [15] é realizada uma extensa
revisio de métodos de treinamento de
redes neurais dindmicas recorrentes
baseadas em técnicas do gradiente. A
interpretagio da equalizagio de canal
como um problema de classificagiio no
espago dos simbolos [16] também
permite 0 uso de arquiteturas neurais que
fazem uso de agrupamento explicito de
padroes de entrada durante o
treinamento, tais como o RBF (Radial
Basis Function) e redes wavelet [11,12].

Recentemente  Parisi et.  al.[3]
propuseram equalizadores neurais com
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redes recorrentes cujo aprendizado utiliza
4] principio de aprendizado
discriminativo, minimizando uma fungdo
de erro que ¢ uma medida direta do erro
de classificagdo. As principais vantagens
do método sao uma maior velocidade de
convergéncia e um melhor
condicionamento numérico. Os autores
demonstram a eficicia do aprendizado a
partir de sinais PAM.

Sebald et. al. [18] utilizaram
técnicas SVM (Support Vector Machine)
em problemas de equalizagiio para canais
ndo lineares. Essas técnicas constituem
um método para separagio de nuvens de
dados no espago de caracteristicas F
utilizando um hiperplano étimo.

Recentemente Rao etal. [19]
propoem um equalizador adaptativo
complexo utilizando filtro de Kalman
estendido para uma rede neural do tipo
backpropagation.

2. REDES NEURAIS
RECORRENTES

Redes neurais recorrentes sdo as que
apresentam uma ou mais malhas de
realimentacdo. Naquelas totalmente
recorrentes  tem-se  cada  neurdnio
conectado a qualquer dos outros e
constituem o caso mais geral de redes
neurais artificiais. Este artigo utiliza
estruturas de equalizagio com redes
neurais totalmente recorrentes em razio
de suas propriedades atraentes para
equalizacio adaptativa, entre eclas a
capacidade de exibirem um
comportamento dindmico complexo [20].

Uma maneira elegante de se
representar uma rede neural recorrente €
através de um modelo em espago de
estados. A nogio de estado representa um
papel vital na formulagio matemaitica de
um sistema dindmico. O estado de um
sistema dinidmico é formalmente definido
como um conjunto de quantidades que
sintetiza toda a informagdo sobre o
comportamento passado do sistema que é
necessdrio para descrever unicamente
seu comportamento futuro, exceto pelos
efeitos puramente externos advindos da
entrada ou excitagdo aplicada [20]. Seja
x(n) ,0 vetor q x 1, o estado de um
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sistema ndo linear discreto. Seja o vetor
u(n), m x 1, a entrada aplicada ao
referido sistema, e o vetor y(n) a sua
saida correspondente. O comportamento
dindmico do sistema, sem ruido, pode ser
descrito pelas equagdes ndo lineares [20]

x(n+l) = (W, x(n)+ W, u(n)) (1)
y(n)=Cx(n) )

nas quais Wy é uma matriz q x q, W, é
uma matriz ¢ x m, C é uma matriz p x g,
e @: R — R € um mapeamento descrito

por

* o(x)

%2 - @(x;) 3)

X, o(x,)

para alguma ndo linearidade sem
memoria ¢: R—R atuando componente a
componente. Os espagos K™, RY, e R*
sdo chamados de espacos de entrada, de
estado e de saida respectivamente. A
dimensdio do espaco de estado, q,
constitui a ordem do sistema. Desta
forma a rede neural recorrente
representada pelas equacgdes (1) e (2) €
um sistema dindmico com m entradas e p
saidas de ordem q. A equagio (1) forma a
equagdo de processe do modelo e (2) € a
equagdo de medida. Com relagido as
matrizes W, , Wy e C, e a fungio nao
linear ¢(.) pode-se tecer as consideragoes
a seguir. A matriz W, contém os pesos
sindpticos dos q neurdnios que sio
conectados aos nds de realimentagio na
entrada. A matriz Wy, contém os pesos
sindpticos destes neurdnios que sido
conectados aos nds fontes também na
entrada. A matriz C indica a forma da
combinagdo linear dos estados que
caracterizardo a saida da rede neural. A
fungio ndo linear @(.) caracteriza a
fungao de ativa¢ao de qualquer neurdnio
na rede. Esta fungdo de ativagio ¢ muitas
vezes definida pela fungio tangente
hiperbélica
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Figura 1 - Rede Neural Recorrente Totalmente Conectada com 3 Entradas, 2 Neurénios
Escondidos e 1 Saida.

Uma propriedade importante de uma rede
neural recorrente descrita pelas equagdes
de espago de estado (1) e (2) é a sua
capacidade de aproximar uma classe
ampla de sistemas ndo lineares dindmicos
[20]. A figura 1 ilustra uma rede neural
recorrente com trés entradas, trés estados
eumasaidaousejam=3,q=3ep=1.
As matrizes W, e Wy, sdo definidas
como
Win Wiz Wy

W, =wy Wy, Wy, (5)

a

w“ llj_‘ 2 “r'j 3

Wiy W5 Wy

Wy =lwye wys Wy (6)

Wiy Wis Wi

A matriz C é um vetor linha
definido por C=[1 0 0].
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3. ALGORITMO DE APRENDIZADO
RTRL
Diversos algoritmos foram propostos
para o treinamento de redes necurais
recorrentes. Em [20] pode se encontrar
uma discussdo detalhada dos principais
métodos. Um algoritmo amplamente
usado, o RTRL, ( Real-Time Recurrent
Learing), proposto por Williams ¢
Zipser [7], serd utilizado para treinar as
redes neurais recorrentes aplicadas em
equalizagio de canais em virtude da
capacidade de atualizacio dos seus pesos
em tempo real. Na verdade, como serd
visto posteriormente, utilizar-se-i a
versio complexa do algoritmo RTRL, o
CRTRL (Complex Real-Time Recurrent
Learning) para as aplicagbes de
equalizagdo em canais com modulagio
PSK (Phase Shift Keying) originalmente
proposto por Kechriotis ¢ Manolakos [6].
O presente trabalho apresenta uma nova
versdo do CRTRL utilizando o modelo de
espago de estado para uma arquitetura de
rede neural totalmente recorrente. O
nome do algoritmo advém do fato que os
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ajustes sdo realizados aos pesos de uma
rede neural recorrente completamente
conectada em tempo real., ou seja a
medida em que a rede avanga na sua

funciio de processamento de sinais. A
figura 2 ilustra a arquitetura de uma rede
recorrente  completamente  conectada

Vetor
de entrada
u(n)

Vetor
de saida

yin + 1)

Figura 2 - Rede Neural Recorrente Totalmente Conectada Considerada para a Formulagdo
do Algoritmo RTRL.

apresentando q neurdnios, m entradas e p
saidas. Pode se distinguir duas camadas
distintas na rede: uma camada de
realimentacio encadcada na entrada e
uma camada de processamento de nods
computacionais. Em conseqiiéncia tém-se
conexdes diretas e realimentadas. A
modelagem da rede em termos de espaco
de estados ¢é ainda caracterizada pelas
equagdes (1) e (2). A equagdo (1) pode
ser rescrita em uma forma expandida

a(n+)=[p(w/E(n) .. @lwE() . elw ST
(7
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na qual € suposto que todos os neurdnios
possuem uma mesma fung¢io de ativagio
¢(.). O vetor w ; ,(g+m) x 1, constitui o
vetor de pesos sindpticos do neurénio j na
rede recorrente, isto é

wol .
W, :{m-f], i=12,..,9 (8)

onde W a,j € W p,j 520 respectivamente as
j-ésimas colunas das matrizes de pesos
transpostas W' e W' . O vetor E(m),
(g+m) x 1, é definido por
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so-{

onde x(n) € o vetor de estado g x 1 e u(n)
¢ ovetorde entradamx 1.

A obtengiio do algoritmo RTRL na
formulagio de equagio de estado pode
ser encontrada em [20]. Apresenta-s¢ na
tabela 1 o resumo do referido algoritmo
vilido para valores reais. As matrizes A j,
U e @ da referida tabela sdo definidas
como

Aj("):ag‘i:)=
ER R
dw, Odwj, W m
By
w, ow, | w, (10)
dx,  Ox, ox,
[Bw” ow T W |

#(n) = diagle (w] E)),---, @ (w EmNI12)

u
u,= £ (n) | & j—esima coluna (11)
0

no qual diag denota matriz diagonal que é
g x q e @ denota derivada parcial com
relagdo ao seu argumento.

O algoritmo de treinamento RTRL
utiliza o método de otimizagio do
gradiente para ajuste dos pesos sindpticos
da rede. Aqui, assim como no algoritmo
de treinamento backpropagation, utiliza-
se uma estimativa do gradiente para o
gradiente verdadeiro o que pode causar
instabilidade na rede em particular para
valores elevados (superiores a unidade)
de m. Na prética faz-se uso de valores de
1 menores que a unidade de tal forma
que o efeito da instabilidade desaparece e
neste caso a escala de tempo
das variagoes dos pesos se lorna muito
menor que a escala de tempo da operagio
da rede.[20].

Apresenta-se  como extensdo do
algoritmo RTRL, na forma de modelo de
estado, o algoritmo CRTRL que constitui
a versio RTRL para valores complexos.

Tabelal - Algoritmo RTRL.

Pariimetros:

m: dimensdo do espago de entrada

q: dimensiio do espago de estado

p: dimensiio de espago de saida

w @ vetor de peso sindptico do neurfinio j ,
Inicializagao:

=g

1. Afribuir pequenos valores aos pesos sindpticos selecionados a partir de uma

distribuigio uniforme.
2. Fazerx(0) =
3. Fazer Aj=0paraj=12, ...q

Calcular paran=0, 1,2

A, (n+1) = D(n)[W, (n)A (m+U,(n)]
&(n)=d(n)~Cx(n)

Aw,(n) =7A] (n)C e(n)

A;. U, (n) e ®(n) stio dados por (10, (11) e (12) respectivamente.
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Como ja foi comentado
anteriormente, Kechriotis e Manolakos [6]
propuseram uma versao CRTRL que ndo
utiliza o modelo de espago de estados.
Este modelo constitui uma forma
elegante de caracterizar a rede neural
recorrente permitindo expressar de forma
compacta as equagOes de (reinamento
assim como as equagoes de evolugdo da
rede.

A obtengdo das equagbes do
algoritmo CRTRL utilizando o modelo de
espago de estado é realizada em [21] . O
algoritmo é mostrado na tabela 2. As
novas equagoes de estado e as matrizes
AR Rj,ARl]’AIRj’AIIj!URj,UIje
Dy e @y do algoritmo sio definidas como

XD =¢ (W x(n)+W u(n))

=glred(W, x(n)+W u(m))+i ¢limeg(W, x(n)+W u(n)))

=X H)+i X (n+)),
(13)
A
A% (n) = ax"(n)
i (n)= )
aw’)
ox'  ox' ox;’
8 B s 8
owl  ow), W
a A a A axl Ol'ldeA,BE {R-'}
2 - R.l partesreal e
8 B8 e ] .
owl dw), ow; ... e
imagina'ria
L R T respectivamente
dx;  Ox; ox,
8 8 -]
»awi, ow;, aw,q..m_
-0 Ae {I.R}
Ul =| &4(n) | ¢ j—ésima linha IR partes real
0 imaginaria respectivamente
A
& | X
() =diogler (realiw! (o)) ... @' (reallw £(rN)) ... @' (real) ECm)) ]
@ (0) = diogl (imogw! ) ... ¢ (imeg(w, E()) ... ¢ (imag(w E(n])) ]

(14)

com a nova funcio de ativagdo para cada

neurdnio na rede definida por

o° () = p(real(.)) + ip(imag(.)) = tanh(real(.)) + i tanh(imag(.))
(15)
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Todos os indices R e I que aparecem
nas expressdes da tabela 2 significam
parte real e imagindria respectivamente.

Observe que devido a fungio de
ativagio complexa definida em (15)
sugerida em [22] ndo ser analitica, as
derivadas complexas das saidas dos
neuronios nao sao definidas. Entretanto
ainda € possivel estender o RTRL para
valores complexos (CRTRL) usando-se o
conceito do gradiente ao invés da
derivada complexa e levando-se em conta
que a fung¢do de ativagdo complexa em
questdo apesar de ndo ser analitica é
sempre limitada [22].

4. RECEPTORES NEURAIS PARA
COMUNICACOES MOVEIS

Neste item sd3o apresentados
resultados de simulagoes de & -
utilizando os equalizadores —mewras
propostos neste artigo. Descrevese
inicialmente o sistema de comumicacies
moéveis considerado nas simulacGes
incluindo o modelo adotado para o canal
movel.

Os resultades das simulagBes mostrados
neste trabalho consideram apenas o efeito
do canal mével de comunicagdes e ruido
supondo-se  sincronismo  perfeito e
recuperacgdo de portadora ideal. Para isso
considera-se que no sistema de
comunicagdes sdo utilizados filtros de
transmissdo e recepg¢do casados com
resposta impulsional do tipo coseno
levantado com 50% de fator de excesso
de faixa. Com essas hipiteses garante-se
que a interferéncia entre simbolos
presente no receptor resulta unicamente
do efeito dispersivo do canal mével [23].

O ruido é suposto Gaussiano, branco
com média nula e variancia estipulada de
acordo com a razdo sinal ruido (RSR)
desejada, expressa em termos da razao
entre a energia do bit (E;,) e a densidade
espectral do ruido Ny , E, / Ny . Para
avaliar o desempenho dos equalizadores
neurais propostos no item anterior
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necessita-se portanto de gerar as amostras
de entrada geradas por uma seqiiéncia de
bits transmitidas em um canal mével na
presenga de ruido Gaussiano aditivo. E
suposta também uma modulagio QPSK
(Quadrature Phase Shift Keying) com

taxa de simbolos de 24,3 Kbaud. Para
modelar o canal mével utilizou-se o
modelo  WSS-US (Wide  Sense
Stationary—Uncorrelated Scattering) [24-
25] que serd descrito a seguir. O modelo
WSS-US € baseado em conceitos

TABELA 2 Algoritmo CRTRL

Pariimetros:
m: dimensio do espago de entrada
q: dimensdo do espago de estado
p: dimensdo de espago de saida
W, : vetor de peso sindptico do neur6nio j ,
Inicializagiio;
L. Atribuir pequenos valores aos
distribui¢do uniforme.

i 2. Fazer x(0) = 0.
2 3.

Calcular paran=0,1,2, ...

RR R
e P L
AR A 0

Fazer Aj=0paraj=1,2, .., q.

/'
&(n) = ey(n)—ie,(n) = d(n)—Cx(n)

RR RI T
Aw,—(n):Av_v:‘(n)mv_v;(n):n{[s,{(n)c &'(nC] [A’ i iy (")J} H

comi=+—|

=l

pesos sindpticos selecionados a partir de uma

0 Wr W/ AR AR Uty
+I a a 1 1 + 1 4
o Jo o w:][f\:“ N T

Af(n)  Af(n)

i

1
10 T T T T

g(n)

o
10

, WMVWW M

1] 10 20 30 40

50 60 70 80 |0

n

Figura 3 - Evolugiio do Quadrado do Erro x Tempo Para um Equalizador CRTRL com
m=12,1=0,1,q=1, SNR=40 dB, f=0, Retardo de 6 Simbolos.
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Figura 4 - Evolugdo do Quadrado Erro x Tempo Para um Equalizador CRTRL comm=12,

q=1,n=0,1, SNR=40 dB, fp=10, Retardo de 6 Simbolos.

10° e
CRTRL - 12 Entradas - 1 Estado
Freq. max. Doppler = 0; Retardo 6 simbolos !
o 80 simbolos de treinamento - Bloco de 150 sme
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Figura 5 - Probabilidade de Erro de Simbolo x SNR Para um Equalizador CRTRL com
m=12, g=1, n=0,1, fp=0, Retardo de 6 Simbolos.
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CRTRL - 12 Entradas - 1 Estado
Freq. max. Doppler =10; Retardo 6 simbolos
80 simbolos de treinamento - Bloco de 180 simb

Prob. de Erro de Simbolo - dB
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25 30 35 40

Figura 6 - Probabilidade de Erro de Simbolo x SNR Para um Equalizador CRTRL m=12 ,

q=1,n=0.1, fp=10, Retardo de 6 Simbolos.

Retardo: CRTRL 6 Simbolos; DFE 4 Simbolos |
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Figura 7 - Probabilidade de Erro de Simbolo x SNR Para um Equalizadores CRTRL e DFE
com fp =10.

classicos de sistema desenvolvidos por
Bello [26] sendo bastante empregado em
modelos de comunicagdes moveis e em
UHF. Detalhes sobre 0 modelo de canais
moéveis podem ser obtidos em [21].
Utilizou-se o modelo WSS-US com o
método de Monte Carlo para se gerar a
resposta impulsional com perfil de
intensidade de atraso com 3 raios com
varidncias 0,5 0,3 e 0,2 . Com estas
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respostas impulsionais é possivel também
se gerar as amostras de entrada do
equalizador, A partir de uma dada
seqiiéncia de simbolos simula-se a
probabilidade de erro na saida do
equalizador para vdrias RSRs ( Ew/Np ).
Consideraram-se¢ 2500  rcalizages
envolvendo blocos de dados de
comprimento 100 + L (simbolos de
treinamento) para o calculo da
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probabilidade de erro de simbolo para
uma dada RSR e um dado desvio maximo
Doppler fp que varia de acordo com a
velocidade do mével. A figura 3 mostra a
evolugio do quadrado do erro para um
equalizador CRTRL com 12 entradas e 1
estado, RSR de 40 dB, retardo de decisdo
de 6 simbolos e fp = 0. A figura 4, mostra
o mesmo equalizador na mesma situagdo
exceto pelo parimetro fp que agora vale
10. Observa-se a mesma tendéncia notada
nas duas figuras anteriores. Em termos de
probabilidade de erro, as figuras 5 e 6
mostram o desempenho do equalizador
neural CRTRL para fp=0e¢ fp=10. A
figura 7 mostra uma comparagio entre 0
equalizador proposto € 0 equalizador com
decisdo retroalimentada (DFE).

5. CONCLUSOES

Este artigo tratou de equalizadores
neurais recorrentes adaptativos para
aplicagio em canais moéveis.
Equalizadores que utilizam redes neurais
recorrentes  sao  estruturas  simples
permitindo a criacio de regides de
decisdo ndo lineares que podem facilitar
a tarefa da decisdio Gtima dos simbolos.
O equalizador CRTRL obteve também
desempenho superior a um DFE (6,3)
com ajuste dos pesos com critério dos
mimos quadrados (LMS). Os resultados
apresentam uma probabilidade de erro
irredutivel em todos 0s casos. Note-se
que o modelo do canal WSS-US adotado
neste artigo causa uma interferéncia
entre simbolos bastante severa mesmo
no caso fp igual a 0 Hz dificultando a
tarefa de equalizagdo. Os equalizadores
usuais lineares tendo como modelo o
WSS-US sdo insuficientes para realizar a
equalizagdo destes canais.

Como continuagio deste trabalho
sugere-se o uso de estruturas hibridas
com redes neurais.
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